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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Ausgangslage und Problemstellung

Die gegenwirtige europdische und zunehmend auch die weltweite Umweltpolitik ist geprigt
von dem Bestreben, geeignete Strategien zum Klimaschutz zu entwickeln. Mit der Unterzeich-
nung des Kyoto-Protokolls im Jahr 1997 verpflichtete sich die Europédische Union zur Reduk-
tion der Treibhausgasemissionen um 8 % gegeniiber dem Jahr 1990 bis zum Ende der ersten
Verpflichtungsperiode im Jahr 2012. Derzeit scheitern jedoch die Bemiihungen um ein Nach-
folgeprotokoll auf politischer Ebene, weshalb kein weltweit koordiniertes Vorgehen erkennbar
ist. Deutschland versucht dennoch durch weitere Selbstverpflichtungen international eine Vor-
reiterrolle beim Klimaschutz einzunehmen. Die hoch gesteckten Ziele duflern sich in einer Rei-
he regulatorischer MaBBnahmen wie bspw. dem Gesetz fiir den Vorrang erneuerbarer Energien
(Erneuerbare-Energien-Gesetz, EEG) oder dem Gesetz fiir die Erhaltung, die Modernisierung
und den Ausbau der Kraft-Wirme-Kopplung, besser bekannt unter dem Namen KWK-Gesetz
(KWKG). Beide Gesetze adressieren je eine der Sdulen zur Entwicklung einer nachhaltige-
ren Energiewirtschaft: die ErschlieBung alternativer, moglichst CO,-neutraler Energiequellen
sowie die Maximierung der Effizienz bei der Nutzung fossiler Energietréiger.

Ein wesentlicher Baustein fiir den letztgenannten Aspekt ist das Prinzip der Kraft-Wérme-
Kopplung (KWK). In Prozessen, die ausschlieflich der Stromproduktion dienen, wird ein
Grofteil der im Brennstoff gebundenen chemischen Energie in Form von Abwédrme unge-
nutzt an die Umgebung abgegeben. Im Fall reiner Heizprozesse wird ausschlieBlich Wirme
als Produkt bereitgestellt, wodurch der hohe Exergiegehalt von Brennstoffen wie bspw. Erdgas
ungenutzt bleibt. KWK-Technologien nutzen hingegen beide der genannten Produkte, indem
neben der erzeugten elektrischen Energie auch das Kuppelprodukt Wirme der Nutzung zuge-
fiihrt wird. Da daraus hohe Brennstoffausnutzungsgrade resultieren, ist es ein politisches Ziel,
den Anteil der KWK-Stromerzeugung bis zum Jahr 2020 auf 25 % zu erhohen. Dies macht,
angesichts des heutigen Anteils von etwa 12,5 %, auch die Nutzung wirtschaftlich schwer er-
schlieBbarer Potenziale wiinschenswert (AGEB, 2012; BRD, 2012b).
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Das KWK-Prinzip findet bereits in vielen Bereichen Anwendung. Neben GroBkraftwerken,
die Prozesswirme fiir die Industrie bereitstellen oder gro3e Fernwidrmenetze versorgen, etablie-
ren sich zunehmend auch sogenannte Mikro-KWK-Anlagen zur Versorgung von Nahwirme-
netzen, Krankenhédusern, Biirogebduden oder Mehrfamilien- bis hin zu Einfamilienhdusern und
einzelnen Haushalten. Verbreiteten Definitionen und den Abgrenzungen des KWKG folgend
erstreckt sich der Leistungsbereich von Mikro-KWK-Anlagen etwa von 1-50 Kilowatt elektri-
scher Leistung. Allerdings leiden insbesondere sehr kleine Anlagen im niedrigen einstelligen
Leistungsbereich unter einer heute noch mangelhaften Wirtschaftlichkeit, was sich in ihrer der-
zeit geringen Verbreitung widerspiegelt. Andererseits ist eben dieser Sektor von besonderem
Interesse, da fiir kleine Anlagen, bspw. zur Versorgung von Einzelhaushalten, ein erhebliches
technisches Potenzial besteht (Horst et al., 2011; Droste-Franke et al., 2009; Jungbluth, 2006).

Der Anteil des Haushaltssektors am Endenergieverbrauch Deutschlands betrug im Jahr 2010
ca. 28,5 %. Er bewegt sich somit in der Grolenordnung des Anteils des gesamten Verkehrssek-
tors, der mit etwa 28 % ebenfalls eine wesentliche Rolle einnimmt (AGEB, 2012). Der Straflen-
verkehr hat wiederum einem Anteil von ca. 80 %, bezogen auf den Endenergieverbrauch im
Verkehrssektor (BMVBS, 2011). Entsprechend trigt auch der motorisierte Individualverkehr
(MIV) einen signifikanten Teil zur Gesamtenergiebilanz einzelner Haushalte bei.

Die bendtigte Endenergie im Haushaltssektor teilt sich auf die beiden Endenergieformen
thermischer und elektrischer Energie auf. Wihrend etwa 75-80 % der Endenergie auf die De-
ckung der Wirmenachfrage entfallen, betrdagt der Anteil des Stroms ca. 20-25 % (AGEB, 2012).
Hierbei ist bemerkenswert, dass die Stromversorgung weiterhin vor allem zentralisiert erfolgt,
wihrend die Wiarmeversorgung stark dezentralisiert ausgefiihrt ist. Im Gegensatz zur verlustar-
men Transportfihigkeit elektrischer Energie ist die Verteilung von Wirme mit hohen Ubertra-
gungsverlusten behaftet. Infolgedessen hat sich fiir den Betrieb dezentraler Heizungsanlagen
neben der lokalen Lagerung grofler Brennstoffmengen die leitungsgebundene Verteilung von
Erdgas durchgesetzt. Allerdings gehen mit der ungekoppelten Versorgung von Haushalten mit
thermischer und elektrischer Energie hohe Effizienzverluste einher. Hier setzt das Prinzip von
Mikro-KWK-Anlagen an, die direkt im Haushalt thermische und elektrische Energie in einem
gekoppelten Prozess bereitstellen. Dies fiihrt zur angestrebten Steigerung des Brennstoffaus-
nutzungsgrads und dadurch auch zu reduzierten Emissionen im Vergleich zur ungekoppelten
Versorgung (Pehnt u. Colijn, 2006).

Andererseits deutet sich auch im Bereich des MIV seit einigen Jahren ein Umbruch von
groBer Tragweite an. Wihrend seit vielen Jahrzehnten die Bereitstellung der Energie im Ver-
kehrssektor fast ausschlieBlich aus Mineraldlen erfolgte, zeichnet es sich nunmehr ab, dass
zukiinftig gewisse Teile des MIV und des Wirtschaftsverkehrs durch Elektrofahrzeuge abge-
deckt werden. Dieser Wandel hat groBBen Einfluss auf die Versorgungssituation von Haushalten,
da bei der Nutzung eines Elektrofahrzeugs zukiinftig ein Teil der Energie fiir die individuelle

Mobilitdt direkt im Haushalt in Form elektrischer Energie nachgefragt wird.
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Heute werden Mikro-KWK-Anlagen nahezu ausschlieBlich wirmegefiihrt betrieben, was
bedeutet, dass sich die Zeitraume des Betriebs ausschlieBlich am lokalen Wirmebedarf des
versorgten Haushalts bzw. am Speicherstand des thermischen Pufferspeichers orientieren. Um
O0konomische Vorteile zu generieren, wire es jedoch wiinschenswert, den Anlagenbetrieb unter
Einbezug der gesamten Nachfragestruktur des versorgten Haushalts, also auch inklusive der
Elektrizitdtsnachfrage, im Voraus zu planen. Neben der Moglichkeit einer zeitlichen Verschie-
bung des Mikro-KWK-Anlagenbetriebs, sollten bei einer entsprechenden Planung auch nach-
frageseitige Flexibilitidtspotenziale beriicksichtigt werden, die zukiinftig in besonderem Mal}
durch die Moglichkeit des gesteuerten Ladens eines Elektrofahrzeugs entstehen konnten. Ein

entsprechender Planungsansatz ist im Detail besonders durch folgende Punkte motiviert:

e Der Eigenverbrauch lokal erzeugter elektrischer Energie ist aus Sicht des Anlagenbetrei-
bers nach heutiger Gesetzgebung der Einspeisung vorzuziehen. Da die Anlagenbetriebs-
dauer jedoch durch den Warmebedarf des Haushaltes gedeckelt ist, stellt sich die Frage,
zu welchen Zeiten die Anlage optimal eingesetzt werden sollte (BRD, 2012b).

e Viele Mikro-KWK-Anlagen sind aufgrund technischer Restriktionen (moglichst gerin-
ge Taktzahl, feste Betriebspunkte, Mindestbetriebsdauer, ...) nicht ausreichend flexibel
fiir einen Lastfolgebetrieb. Dies gilt besonders fiir zukunftstrachtige und hocheffiziente
brennstoffzellenbasierte Anlagen. Heute werden die Anlagen deshalb nahezu ausschlie$3-
lich wiarmegefiihrt und ohne Beriicksichtigung der lokalen Stromnachfragestruktur be-
trieben. Aus 6konomischer Sicht ist jedoch eine Betriebsweise anzustreben, welche si-
cherstellt, dass der Betrieb bevorzugt dann erfolgt, wenn die elektrische Last im Haushalt
einen moglichst hohen Eigenverbrauch der vor Ort erzeugten Elektrizitit erlaubt.

e Zur Ableitung eines dahingehend optimierten Fahrplans ist die kurzfristige Kenntnis zu-
kiinftiger haushaltsindividueller elektrischer und thermischer Lastgénge notwendig. Ein-
zelhaushalte sind jedoch vor allem in Hinblick auf ihre elektrischen Lastginge aufgrund
des starken Einflusses individuellen Bewohnerverhaltens nicht hinreichend standardisier-
bar. Es werden deshalb besondere Methoden benétigt, um der Unsicherheit der zukiinf-
tigen Nachfragstruktur fiir jeden untersuchten Haushalt individuell zu begegnen.

e Die erwartete zunehmende Verbreitung von Elektrofahrzeugen hat einen signifikanten
Einfluss auf die Energiebedarfsstruktur betroffener Einzelhaushalte. Sowohl die Hohe
der Stromnachfrage als auch deren zeitlicher Verlauf wird durch das heimische Laden
eines Elektrofahrzeugs mafgeblich beeinflusst. Andererseits bietet die Steuerung des La-
devorgangs im Rahmen seiner zeitlichen und technischen Restriktionen ein hohes Flexi-
bilitdtspotenzial auf der Nachfrageseite, das in enger Wechselwirkung mit dem Fahrplan
einer Mikro-KWK-Anlage steht. Dieses Potenzial ist besonders von Interesse, da dessen
Nutzung im Gegensatz zur Steuerung von Haushaltsgerdten nur geringe Komforteinbu-

Ben verursacht und gleichzeitig ein hohes energetisches Verschiebepotenzial bietet.
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1.2 Zielsetzung und Vorgehensweise

Das iibergeordnete Ziel der vorliegenden Arbeit liegt in der Entwicklung eines in der Realitit
einsetzbaren Modellsystems zur téglichen haushaltsindividuellen 6konomischen Optimierung
des Fahrplans hocheffizienter brennstoffzellenbasierter Mikro-KWK-Anlagen unter Einbezug
des gesteuerten Ladens eines eventuell vorhandenen Elektrofahrzeugs. Hierzu sind zunéchst
alle relevanten techno-6konomischen Charakteristika des gesamten Hausenergiesystems in die
Modellierung des Planungsproblems zu integrieren sowie geeignete Methoden fiir dessen Lo-
sung zu identifizieren. Da dariiber hinaus der kurzfristige zukiinftige Verlauf der Haushalts-
nachfrage nach Strom und Wirme entscheidend fiir die Fahrplan- und Ladeoptimierung ist,
soll der diesbeziiglich in der Realitiit herrschenden Unsicherheit mit Hilfe eines priadiktiven
Optimierungsansatzes besondere Aufmerksamkeit gewidmet werden. Ein weiterer Fokus liegt
dariiber hinaus auf der stringenten Einordnung der erzielten Ergebnisse einerseits gegeniiber
dem Referenzfall des wirmegefiihrten Anlagenbetriebs und gleichverteilten Ladens des Elek-
trofahrzeugs und andererseits dem, aufgrund der genannten Unsicherheiten, nur theoretisch

erreichbaren optimalen Betrieb.

Fiir hocheffiziente brennstoffzellenbasierte Anlagen, die in ihrem Betriebsverhalten auf-
grund technischer Restriktionen nicht flexibel genug sind, um der auftretenden Haushaltslast
in Echtzeit zu folgen, ist die moglichst genaue Kenntnis der zukiinftigen Nachfragestruktur,
welche durch die sogenannten elektrischen und thermischen Lastgiinge charakterisiert ist, be-
sonders entscheidend. Da die Bedarfsstruktur individueller Einzelhaushalte jedoch nicht hin-
reichend standardisierbar ist, soll der dahingehenden Unsicherheit mittels einer kurzfristigen
haushaltsindividuellen Lastprognose begegnet werden. Entsprechend besteht ein weiteres Ziel
der Arbeit in der Untersuchung und Auswahl dazu geeigneter Methoden.

Um dem Ziel der realistischen Einsetzbarkeit des Modellsystems gerecht zu werden, soll die
Komplexitit der Fahrplanoptimierung begrenzt und gleichzeitig das im Zeitverlauf wiederholte
Trainieren der Lastprognosealgorithmen erméglicht werden. Deshalb sollen Lastprognose und
Fahrplanoptimierung in tiglicher Iteration mit aktuellen Daten und begrenztem Zeithorizont
durchgefiihrt werden. Dartiber hinaus soll neben der Verwendung eines exakten Optimierungs-
verfahrens eine problemspezifische Heuristik entwickelt werden, die in der Lage ist, schnell
gute Losungen fiir das Planungsproblem zu berechnen ohne auf leistungsfiahige und entspre-
chend teure Hardware oder kommerzielle Solver Software angewiesen zu sein.

Um die Bewertung der prognosebasiert optimierten Fahrpldne zu ermoglichen, muss der
Anlagenbetrieb abschlieend unter Zuhilfenahme der tatsachlich eingetretenen Lastginge si-
muliert werden. Diese ex-post Simulation reprisentiert dann den Betrieb, der in der Realitit
umsetzbar gewesen wire und bildet damit die Grundlage fiir alle ausgewiesenen technischen

und 6konomischen Kennzahlen.
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Zunichst widmet sich Kapitel 2 heutigen und zukiinftigen energiewirtschaftlichen und ener-
giepolitischen Rahmenbedingungen, beginnend mit einer Charakterisierung genereller Ent-
wicklungstendenzen auf der Energieangebots- und -nachfrageseite. Auch wenn diese teilweise
zunidchst nur geringe Beriihrungspunkte mit dem Betrieb von Mikro-KWK-Anlagen aufzuwei-
sen scheinen, ist deren Beschreibung notwendig fiir das Verstindnis der derzeitigen Dezentra-
lisierungstendenz im Energiesystem. Gemeinsam mit der Bewertung der ebenfalls detailliert
beschriebenen gesetzlichen Rahmenbedingungen schlieBt Kapitel 2 mit der Ableitung von Im-
plikationen fiir den Mikro-KWK-Anlagenbetrieb.

Kapitel 3 widmet sich anschlieBend dem Themenkomplex kleiner KWK-Anlagen fiir Ein-
zelhaushalte. Neben der Definition des KWK-Prinzips sowie der Analyse der Verbreitung
und des Potenzials entsprechender Anlagen erfolgt insbesondere die Einfithrung verschiedener
technologischer Konzepte mit ihren jeweiligen Vor- und Nachteilen sowie die Begriindung der
Auswahl der im weiteren Verlauf betrachteten Technologie. Aufbauend auf der technischen
Charakterisierung werden verschiedene Betriebsfithrungskonzepte fiir Mikro-KWK-Anlagen
sowie die Wechselwirkungen mit dem heimischen Laden eines Elektrofahrzeugs beschrieben.
Das Kapitel enthilt dariiber hinaus die Definition energetischer und betriebsbezogener Kenn-
zahlen, mit deren Hilfe einerseits unterschiedliche Technologien generell gegeneinander abge-
grenzt, und andererseits die spiter erzielten Optimierungsergebnisse bewertet werden konnen.

Das darauf folgende Kapitel 4 fiihrt in unterschiedliche methodische Konzepte zur modell-
gestiitzten Optimierung des Mikro-KWK-Betriebs ein. Mittels einer ausfiihrlichen Literatur-
studie erfolgt darauf aufbauend die Ableitung bisheriger methodischer Liicken, die mit dem in
dieser Arbeit entwickelten Modellsystem geschlossen werden sollen. Entsprechend der Analy-
se werden die methodischen Konzepte ausgewihlt, die in der Folge umgesetzt werden.

Aus der charakterisierten Entwicklungsaufgabe ergibt sich die Notwendigkeit eines Moduls
zur haushaltsindividuellen thermischen und elektrischen Lastprognose, um die nachfragesei-
tige Unsicherheit bei der Fahrplanoptimierung zu adressieren. Zwar stellt v. a. die Prognose
elektrischer Lasten ein bereits intensiv beforschtes Gebiet dar, doch beziehen sich die meis-
ten der bisher veroffentlichten Arbeiten auf eine hoher aggregierte Ebene, wie bspw. ganze
Netzabschnitte. Hingegen ist die Prognose individueller Haushaltslastgéinge ein bisher nur we-
nig erforschtes Gebiet. Aus diesem Grund widmet sich Kapitel 5 zunéchst einer allgemeinen
Beschreibung methodischer Ansitze, die genutzt werden kénnten, um die haushaltsindividu-
elle kurzfristige Lastprognose zu realisieren. Basierend auf methodischen Eigenschaften so-
wie einem Literaturiiberblick zu existierenden Arbeiten, erfolgt anschlieBend eine Vorauswahl
mehrerer Methoden, die im Rahmen der weiteren Entwicklung ndher untersucht werden.

Den methodischen Kern der Arbeit bildet Kapitel 6. Es beschreibt die Implementierung der
ausgewihlten Methoden im Rahmen des modularen Modellsystems P-OPT. Ein Fokus des Ka-
pitels liegt auf der mathematischen Beschreibung einer exakt I6sbaren und einer heuristischen
Optimierungsmethode sowie der Auswahl der am besten geeigneten Modellvarianten fiir die

haushaltsindividuelle Lastprognose. Dariiber hinaus dienen verschiedene beispielhafte Anwen-
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dungen der Optimierungsmethoden sowie Sensitivititsanalysen einerseits der Komplexititsbe-
wertung und andererseits der Auswahl wichtiger Modellparameter, die in der anschlieBenden
Fallstudie Verwendung finden. Da zur Optimierung deterministische Methoden auf Basis der
erstellten Lastprognose verwendet werden, miissen die bestimmten Fahrplédne in einem weite-
ren Schritt auf Abweichungen tiberpriift werden, die beim Eintreten der realen Lastgiinge auf-
treten. Daraufhin notwendige kurzfristige Kompensationshandlungen werden bestimmt, indem
die Fahrplanumsetzung in regelbasierter Form und unter Zuhilfenahme der realen Lastgénge
simuliert wird, was die Grundlage fiir den Ausweis betriebsbezogener und 6konomischer Er-
gebnisse schafft.

Im Rahmen einer umfangreichen Fallstudie werden anschlieBend in Kapitel 7 die imple-
mentierten Methoden angewendet und hinsichtlich ihrer Ergebnisse bewertet. Nach der Anla-
genauslegung fiir fiinf Warmebedarfsklassen erfolgt dabei die detaillierte Betrachtung von vier
Beispielhaushalten in unterschiedlichen Szenarios hinsichtlich der jeweils giiltigen Rahmend-
bedingungen, der Haushaltsausstattung mit oder ohne Elektrofahrzeug und der zur Analyse
verwendeten Methode. Mit Hilfe stringenter Bewertungsmetriken werden alle Ergebnisse ge-
geniiber dem nur theoretisch erreichbaren globalen Optimum eingeordnet sowie methoden-
und unsicherheitsbedingte Abweichungen charakterisiert. Dariiber hinaus dienen saisonale Be-
trachtungen sowie die Analyse einzelner Beispieltage der Ableitung weiterer Ergebnisse mit
hoherem Detailgrad.

Kapitel 8 fasst die erlangten Erkenntnisse in Form prinzipieller Schlussfolgerungen und
Empfehlungen zusammen. Insbesondere erfolgt dabei die Beschreibung und die Analyse der in
der Fallstudie durchschnittlich erreichten Ergebnisse, woraus unter anderem Riickschliisse auf
weiteren Forschungsbedarf abgeleitet werden konnen. Dariiber hinaus erfolgt eine umfassende
kritische Reflexion des gewihlten Vorgehens.

Kapitel 9 schlief3t die Arbeit mit einer Zusammenfassung der wesentlichen Erkenntnisse ab.



Kapitel 2

Energiewirtschaftlicher und

energiepolitischer Rahmen

Dieses Kapitel widmet sich den energiewirtschaftlichen und energiepolitischen Rahmenbedin-
gungen in Deutschland. Zunichst charakterisiert Abschnitt 2.1 den derzeit zu beobachtenden
technologischen Wandel auf der Energieangebots- und Nachfrageseite, der mal3geblich durch
Klimaschutzbemiihungen motiviert ist. Die Beschreibung ist dabei bewusst weit gefasst und
beschrinkt sich nicht ausschlieBlich auf unmittelbar mit Mikro-KWK-Anlagen in Verbindung
stehende Bereiche. Letzteres ist notwendig fiir das Verstindnis der zunehmenden Tendenz
zur Dezentralisierung des Energiesystems. Aufbauend auf der Beschreibung und Interpreta-
tion weiterer politischer und rechtlicher Rahmenbedingungen in Abschnitt 2.2 fasst Abschnitt
2.3 die Implikationen des systemischen Wandels und der regulatorischen Rahmenbedingungen

fiir Mikro-KWK-Anlagen allgemein sowie fiir deren Betrieb im Speziellen zusammen.

2.1 Strukturwandel auf der Angebots- und Nachfrageseite

Getrieben durch politische Zielsetzungen und der entsprechenden Gestaltung rechtlicher Rah-
menbedingungen durchliduft das Energiesystem seit mehreren Jahren einen tiefgreifenden struk-
turellen Wandel. Dieser duflert sich zunéchst auf der Angebotsseite, insbesondere hinsichtlich
der Bereitstellung elektrischer Energie. Das jahrzehntelang giiltige Paradigma der zentralen
Erzeugung in GroBkraftwerken und der damit verbundenen Ausnutzung von Skaleneffekten
beherrscht zwar weiterhin grof3e Teile des Energiesystems, doch steigt der Anteil dezentraler
Erzeugung elektrischer Energie stetig an (BMU, 2013). Gleichzeitig erfordert die zunehmende
Integration erneuerbarer Energien, mit Anlagen in allen Leistungsklassen, auch ein Umdenken
auf der Nachfrageseite. Neben dem Einsatz von Grofspeichertechnologien (z. B. Pumpspei-
cherwerken) konzentriert sich die Forschung und Entwicklung hierbei auf die Flexibilisierung
der Nachfrage in Industrie und Haushalt, insbesondere mit Hilfe von Lastverschiebemalinah-

men wie bspw. dem gesteuerten Laden von Elektrofahrzeugen. Diese sogenannten Demand
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Side Management (DSM) MalBnahmen sollen dazu beitragen, dem fluktuierenden Charakter
der vorherrschenden Formen erneuerbarer Energien gerecht zu werden. Allerdings bedingen
sie teilweise auch KomforteinbuBen fiir den Endkunden, weshalb immer dann Akzeptanzpro-
bleme zu erwarten sind, wenn keine signifikanten 6konomischen Vorteile generiert werden
konnen (Paetz et al., 2011).

Die folgenden Abschnitte widmen sich jeweils Teilbereichen des angedeuteten Strukturwan-
dels. Der Fokus liegt auf der Darstellung der wichtigsten Trends auf Angebots- und Nachfra-
geseite elektrischer Energie sowie der Entwicklung der Energienachfrage in Haushalten. Um
der Zielsetzung der vorliegenden Arbeit gerecht zu werden, blendet die Diskussion Industrie-
und andere GroBkunden hingegen weitgehend aus. Trotzdem ist eine isolierte Betrachtung der
untersten Ebenen des Energiesystems nicht ausreichend, da auf allen Ebenen verschiedene,
teilweise stark interdependente Problemstellungen vorliegen, welche letztlich Auswirkungen
auf die Verbreitung und Wirkungsweise dezentraler Mikro-KWK-Anlagen haben.

2.1.1 Zur Integration erneuerbarer Energien

Dem im Jahr 2010 verabschiedeten Energiekonzept der Bunderegierung zufolge wird bis zum
Jahr 2050 eine Reduktion des CO,-AusstoBes in Deutschland um 80 - 95 % gegeniiber dem
Basisjahr 1990 angestrebt (BMWi u. BMU, 2010). Die Elektrizitatswirtschaft soll einen ent-
scheidenden Anteil haben, indem der Anteil erneuerbarer Energien an der Stromerzeugung bis
zum Jahr 2050 80 % betragen soll. Hierzu werden die Notwendigkeit sogenannter intelligenter
Netze sowie der Ausbau von Stromspeicherkapazititen explizit genannt. Des Weiteren fiihrte
auch die erst nach dem Energiekonzept verabschiedete Stilllegung aller deutschen Kernkraft-
werke bis zum Jahr 2022 zu keiner Abschwichung der gesteckten Ziele.

Um den Ausbau der erneuerbaren Energien zu forcieren, wurden verschiedene gesetzliche
Regelungen geschaffen (vgl. Abschnitt 2.2). Deren Effektivitit ist durch den starken Kapazi-
tatszuwachs der vergangenen Jahre dokumentiert, wihrend iiber die Effizienz der Regelungen
kontrovers diskutiert wird (Mennel, 2012; Weber u. Hey, 2012; Erdmann et al., 2010). Ins-
besondere der im Jahr 2005 eingefiihrte CO,-Emissionshandel ist bei wirksamer Implemen-
tierung nach Auffassung einiger Kritiker bereits ein ausreichendes Forderungsinstrument fiir
erneuerbare Energien, weshalb zusitzliche Anreize grundlegend iiberarbeitet oder ganz abge-
schafft werden sollten (Monopolkommission, 2009; Frondel et al., 2011).

Der Kapazititszubau erneuerbarer Energien wird dominiert vom Zubau von Windenergie-
(WEA) und Photovoltaikanlagen (PV), doch auch die Nutzung biogener Brennstoffe steigt ste-
tig an. Insgesamt betridgt der Anteil am gesamten Primérenergieverbrauch Deutschlands derzeit
knapp 12 %, wobei der Anteil am stromseitigen Endenergieverbrauch (EEV) mit ca. 20 % am
hochsten ausfillt und im Wirme- (11 %) und Kraftstoffbereich (6 %) niedrigere Anteile am
jeweiligen EEV zu verzeichnen waren (BMU, 2013).
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Notwendigkeit der Flexibilisierung des Kraftwerksparks

Uber die 6konomisch und 6kologisch motivierte Diskussion um erneuerbare Energien hinaus
schlidgt sich deren Kapazititsausbau zunehmend auch im technischen Bereich des Energie-
systems nieder. Gesetzliche Vorrangregelungen, fluktuierende Einspeisung und fehlerbehaftete
Einspeiseprognosen fiithren zu der Notwendigkeit eines tiefgreifenden Wandels auch im kon-
ventionellen Kraftwerkspark. Neben Prognoseabweichungen, die manchmal im Bereich meh-
rerer Gigawatt liegen, konnen auch langanhaltende Téler in der Einspeisung aus WEA und
PV auftreten (TenneT, 2012). Letztere sind vergleichsweise gut zu prognostizieren und heute
mit Hilfe des konventionellen Kraftwerksparks kompensierbar. Andererseits treten Spitzen der
Einspeisung aus erneuerbaren Energien nicht notwendigerweise zu Zeiten einer hohen Netz-
last auf, was im Umkehrschluss dazu fiihrt, dass moglicherweise zu viel elektrische Energie zur
Verfiigung steht, die beim aktuellen Marktdesign in groen Mengen nur in Pumpspeicherwer-
ken wirtschaftlich gespeichert werden kann (VDE, 2009; Ehlers u. Erdmann, 2011). Dies kann
durch die sogenannte Vorrangregelung erneuerbarer Energien, im Zusammenwirken mit gerin-
ger Nachfrage und weiteren Mechanismen, zu negativen Strompreisen fiihren, wie sie bereits in
den letzten Jahren vermehrt zu beobachten waren (Andor et al., 2010). Aktuelle Studien zeigen
auflerdem, dass bis zu einem Anteil erneuerbarer Energien von 40 % Speicher aus 6konomi-
schen Griinden iiberwiegend zur Einsatzoptimierung thermischer Kraftwerke genutzt werden
und weniger zur Speicherung von Strom aus erneuerbaren Quellen (VDE, 2012a).

Neben dem Problem temporirer Uber- und Unterdeckung zeichnen sich die beiden dominie-
renden erneuerbaren Energietrager Wind und Sonne durch hohe Leistungsgradienten in ihrer
Einspeisung aus. Dariiber hinaus sind auch aufgrund von Prognoseabweichungen hohe Gra-
dienten zu beobachten. Bezogen auf Deutschland, sind tdgliche Leistungsschwankungen im
Bereich zwischen 0 und 85 % der installierten Kapazitit fluktuierender erneuerbarer Energien
in Hohe von ca. 64 GW Anfang des Jahres 2013 nicht auBBergewohnlich, sondern an vielen
Tagen der Regelfall (vgl. z. B. EEX, 2013). Auch im jahresiibergreifenden Vergleich zeigen
sich erhebliche Schwankungen, welche entsprechende Auswirkungen auf den Betrieb konven-
tioneller Kraftwerke haben werden (VDE, 2012b). Die umfassende Analyse in VDE (2012b)
zeigt, dass beziiglich der heute (erzeugungsbezogen) dominierenden erneuerbaren Energie aus
Windkraft innerhalb einer Stunde Leistungsschwankungen von +12/-8 GW auftreten konnen.
Stiindliche Anderungen von +/- 2 GW treten ca. 100 mal pro Jahr auf. Diese Zahlen verdeut-
lichen die Anforderungen an den steuerbaren Kraftwerkspark, selbst wenn alle Schwankungen
korrekt prognostiziert werden konnen. Es wird weiterhin angenommen, dass nach dem Jahr
2020 aufgrund der zunehmenden Gesamtleistung von Windenergieanlagen ein weiterer An-
stieg der Leistungsgradienten zu beobachten sein wird. Zwar konnen zwischen Windenergie
und der Erzeugung aus PV-Anlagen ausgleichende Effekte entstehen, doch ist auch der umge-

kehrte, additive Fall moglich.
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Bedingt durch die Struktur der Gesetzgebung werden die erneuerbaren Energien, soweit
netzseitig moglich, vorrangig und unabhéngig von der aktuellen Nachfrage ins elektrische Netz
eingespeist (BRD, 2012a). Die sogenannte Residuallast, also die verbleibende Nachfrage nach
Abzug der Leistung aus erneuerbaren Energien muss durch konventionelle Kraftwerke oder
Importe gedeckt werden. Entsprechend ist im konventionellen Kraftwerkspark eine verstérkte
Lastfolgefahrweise notwendig, die von unterschiedlichen Kraftwerkstechnologien unterschied-
lich gut erfiillt werden kann (VDE, 2012b; dena, 2010a; Balling et al., 2011; VDI u. VDE,
2003; VoB et al., 2011). Gleichzeitig ist abzusehen, dass Regelleistung hiufiger in Anspruch
genommen werden muss, auch wenn heute die Annahme gilt, dass zumindest bis zum Jahr
2020 das derzeitige Niveau der Primir- und Sekundirregelung ausreichen wird (dena, 2010a).
Eine unmittelbare Folge fiir den Endkunden im Haushaltsbereich konnten vermehrt zeitvaria-
ble Stromtarife sein, mit deren Hilfe Energieversorger Anreize zur Lastverschiebung schaffen
wollen, und die sich auch in einem 6konomisch optimierten Einsatz dezentraler Mikro-KWK-
Anlagen widerspiegeln wiirden.

Ergebnisse aktueller Studien wie beispielsweise VDE (2012b) oder Bode u. Groscurth (2011)
zeigen, dass neben der Durchfiihrung anderer Ma3nahmen wie Speicherzu- und Netzausbau
insbesondere die Flexibilisierung des Erzeugungssystems notwendig ist, um einen weiter stei-
genden Anteil erneuerbarer Energien an der Stromerzeugung zu beherrschen, ohne die Ver-
sorgungssicherheit zu gefdhrden. Thermische GroBkraftwerke und auch dezentrale Kleinan-
lagen werden demnach eine tragende Rolle zur Beherrschbarkeit ausgepriagter Fluktuationen
einnehmen. Gleichzeitig sinkt jedoch die zeitliche Auslastung von GroBkraftwerken bei stei-
gender Anzahl von An- und Abfahrvorgidngen, was einen wirtschaftlichen Betrieb bei derzeiti-
gen Marktbedingungen erschwert und bereits heute ein Investitionshemmnis darstellt. Dement-
sprechend empfiehlt VDE (2012b) zur Sicherung der notwendigen Kapazititen und zur Uber-
briickung der Transformationsphase neue Marktmechanismen, sodass bspw. Rampenfahrweise
oder Systemdienstleistungen auch in Zukunft wirtschaftlich umsetzbar sind und die Versor-
gungssicherheit weiterhin gewihrleistet werden kann. Weitere Moglichkeiten sind die Einfiih-
rung von Kapazititsprimien oder eine Pflicht zur Reservehaltung auf Ebene der Netzbetreiber
(Bode u. Groscurth, 2011). Andererseits konnte auch die zunehmende Verbreitung steuerba-
rer dezentraler Energieanlagen mit bedarfsgerechter Erzeugung einen Teil zur Problemldsung
beitragen (VDE, 2007).

Notwendigkeit der Anpassung von Stromiibertragungs- und Verteilungsnetzen

Mit der verstdrkten Nutzung erneuerbarer Energien zur Stromerzeugung fillt dem elektrischen
Netz eine immer groBBer werdende Bedeutung zu. Dies ist vor allem auf deren regional stark
unterschiedlich verteilten Potenziale zuriickzufiihren. Fiir Deutschland gilt, dass die groften
erschliefbaren Potenziale in der Windenergie gesehen werden, aber auch PV wird in groBem

Umfang zugebaut. Da die groBten Windenergiepotenziale im Norden liegen, wihrend die Re-
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gionen mit der stirksten Nachfrage im Siiden und Westen des Landes zu finden sind, werden
zunehmend Transporte elektrischer Energie iiber grole Entfernungen notwendig. Zwar sind
derzeit noch keine strukturellen Engpisse im elektrischen Netz zu beobachten, doch treten in
Zeiten niedriger Nachfrage und hoher Windeinspeisung bereits temporidre Engpédsse, vor allem
in Nord-Siid Richtung, auf. Die daraus folgende Notwendigkeit eines raschen Netzausbaus
zur Vermeidung zukiinftiger struktureller Engpédsse wurde mehrfach in umfangreichen Studien
belegt (Consentec et al., 2008; Bundesnetzagentur, 2011; dena, 2010a). Zwar haben die vier
Ubertragungsnetzbetreiber entsprechende Ausbauprojekte angekiindigt, doch trotz der Unter-
stiitzung durch das Gesetz zur Beschleunigung des Ausbaus der Hochstspannungsnetze vom
21. August 2009 (BRD, 2009b) sind weiterhin Verzogerungen im Netzausbau zu beobach-
ten, nicht zuletzt aufgrund wachsenden Widerstandes der Bevolkerung gegen grofB3e Infrastruk-
turprojekte. Der steigenden technischen Bedeutung des Ubertragungsnetzes fiir das Energie-
system trdgt auch die Forschung zunehmend Rechnung. Optimierende Energiesystemmodelle,
welche hidufig im Rahmen der Politikberatung oder als Grundlage fiir strategische Entscheidun-
gen bei Energieversorgern eingesetzt werden, beriicksichtigen zunehmend das elektrische Netz
als wesentliche Restriktion fiir zukiinftige Planungsaufgaben (Efer-Frey, 2012; Schonfelder
et al., 2012; Apfelbeck, 2009; Dietrich et al., 2010).

Auch auf Ebene der Verteilungsnetze sind tiefgreifende Entwicklungen zu beobachten bzw.
abzusehen. Neben der zunehmenden Dezentralisierung der Energiebereitstellung, auf die der
folgende Abschnitt 2.1.2 ausfiihrlich eingeht, konnte zukiinftig insbesondere die Elektrifizie-
rung der Individualmobilitdt Auswirkungen auf den Betrieb der Verteilungsnetze haben (Ka-
schub et al., 2010; Reiner et al., 2009). Theoretisch sind zukiinftig mehrere Extreme im Vertei-
lungsnetz moglich. Neben dem Auftreten hoher Lastspitzen bspw. durch ungesteuertes Laden
vieler Elektrofahrzeuge kann es bei hoher gleichzeitiger Einspeisung vieler PV- und KWK-
Anlagen auch zu einer Lastflussumkehr in Richtung hohergelagerter Netzabschnitte kommen.
Da Teile der Netzbetriebsmittel fiir diesen Fall nicht ausgelegt sind, kann die Lastflussumkehr
in Extremfillen die Netzstabilitidt gefihrden (Pollok et al., 2011; Shustov, 2009).

2.1.2 Zur Dezentralisierung der Stromversorgung

Die klassische Versorgung von Haushalten und groB3en Teilen der Industrie mit elektrischer
Energie erfolgt heute iiber ein stark zentralisiertes System. Gro3e Kraftwerke, deren Standorte
wesentlich durch die Moglichkeit der Kiihlung und die Brennstoffverfiigbarkeit determiniert
sind, versorgen grofle Gebiete mit Elektrizitit. Der Anschluss von GroBkraftwerken an das
elektrische Netz erfolgt stets in der hochsten Spannungsebene (380 kV), mittelgroe Kraftwer-
ke speisen in der Regel in das Hochspannungsnetz (110 kV) ein. Unter dem Begriff der Dezen-
tralisierung versteht man hingegen die Installation einer Vielzahl kleiner Energieanlagen, nahe
oder direkt beim Verbraucher (VDE, 2007). Die Griinde fiir die zunehmende Dezentralisierung
sind vielfdltig und werden im Folgenden strukturiert dargestellt.
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Effiziente Nutzung fossiler Energietriger

Zwar werden auch in Zukunft zentral gelegene GroBkraftwerke in Deutschland einen groflen
Anteil der Versorgung iibernehmen, jedoch ist es im Zuge des Ziels einer effizienten Nutzung
fossiler Energietridger besonders sinnvoll, gleichzeitig Strom und Wirme aus den Prozessen
zur Stromerzeugung auszukoppeln. Da im Unterschied zum Transport elektrischer Energie der
Transport thermischer Energie iiber weite Strecken nicht wirtschaftlich ist (VDE, 2007), bietet
sich die Nutzung dezentraler KWK-Anlagen an. Diese konnen in unterschiedlichen Groflen
ausgefiihrt sein. Neben groBeren Anlagen im Megawatt-Bereich, die ganze Fernwirmenetze
versorgen, werden zunehmend auch Mikro-KWK-Anlagen installiert, die Mehrfamilienhéduser
bis hin zu Einfamilienhduser und einzelne Wohneinheiten anteilig mit Strom und Wirme ver-
sorgen. Arbeiten wie bspw. die von Bianchi et al. (2011) zeigen, dass technologieabhingig
15 bis 45 % Primérenergieeinsparungen durch die Nutzung von KWK-Technologien méglich
sind. Des Weiteren sind fiir die Wirtschaftlichkeit neben der optimalen Auslegung bzw. Leis-
tung der Anlage insbesondere die Grofe des Wirmespeichers sowie die Eigennutzungsrate des
lokal erzeugten Stroms entscheidend. Mit Mikro-KWK-Anlagen versorgte Gebiude sind stets
weiterhin an das elektrische Netz angeschlossen, um die Einspeisung lokal erzeugten Stroms
zu ermoglichen, und zum anderen, um der zeitlich stark variierenden lokalen Stromnachfrage

von Haushalten stets gerecht werden zu konnen.

Nutzung verteilter Potenziale erneuerbarer Energien

Die Nutzung solarer Strahlung zur Stromerzeugung mit Hilfe von PV-Anlagen erfolgt zu groflen
Teilen durch kleine, dezentrale Anlagen, insbesondere auf Hausdédchern. Da Dachflachen meist
ungenutzte Fliachen darstellen, und die Stromerzeugung iiber PV-Anlagen bei gleicher Ausrich-
tung proportional zur bebauten Fliche ist, eignen sich die Dicher von Einfamilienhidusern aus
technischer Sicht gut fiir die Installation. Gleichzeitig herrscht jedoch eine Kontroverse iiber
die Effizienz der Forderung von PV-Anlagen in Deutschland, da meteorologisch bedingt nur
vergleichsweise niedrige jihrliche Volllaststundenzahlen erreichbar sind. Dennoch kdnnen, be-
dingt durch die starke Forderung durch das Erneuerbare Energien Gesetz (EEG, vgl. Abschnitt
2.2.1), hohe Zubauraten an PV-Kapazitit in den vergangenen Jahren beobachtet werden. Weite-
re rdumlich verteilte Potenziale erneuerbarer Energien werden vor allem mit Windenergieanla-
gen (WEA) genutzt. Hierbei haben sich jedoch Mikro-WEA fiir Haushalte noch nicht durchge-
setzt, was vor allem deren Wirtschaftlichkeit, dsthetischen Vorbehalten und ihrem ausgepréigten

Larmemissionsverhalten zuzurechnen ist (Wosnitza u. Hilgers, 2012).

Erhohung der Versorgungssicherheit

Die héufig getroffene Aussage, dass dezentrale Versorgungsstrukturen die Versorgungssicher-

heit erhohten, bedarf einer differenzierten Betrachtung unter Beriicksichtigung der eingesetzten
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Technologien. In von Roon (2009) wird beschrieben, wie sich steuerbare dezentrale Anlagen
auf die Versorgungssicherheit auswirken. Um die Effekte zu analysieren, wird eine Rekursiv-
Formel gemil Billinton u. Allan (1996) verwendet, die dazu dient, das Zuverlidssigkeitsni-
veau eines Kraftwerksparks zu berechnen. Das Zuverldssigkeitsniveau ist dabei definiert als die
Wahrscheinlichkeit, dass mehr als 90 % der insgesamt installierten Leistung zur Verfiigung ste-
hen. Fiir jede im Kraftwerkspark enthaltene Technologie wird eine spezifische nicht disponible
Arbeitsnichtverfiigbarkeit angenommen. AnschlieBend werden iterativ GroBkraftwerke durch
mehrere kleine, dezentrale Anlagen ersetzt und unter Variation der Arbeitsnichtverfiigbarkeit
dieser dezentralen Anlagen berechnet, wie sich das Zuverldssigkeitsniveau des gesamten Kraft-
werksparks verhilt. Falls die Zeitverfiigbarkeit der dezentralen Anlagen gleichgrof3 oder grof3er
als die der GroBkraftwerke ist, steigt das Zuverlissigkeitsniveau mit zunehmendem Grad der
Dezentralisierung. Liegt die Verfiigbarkeit dezentraler Anlagen hingegen unter der zentraler
Kraftwerke, steigt die Zuverlidssigkeit mit wachsendem Dezentralisierungsgrad zunéchst an,
und fillt nach dem Erreichen eines optimalen Dezentralisierungsgrads wieder ab.

Die in dena (2010b) ausgewiesenen Zahlen zeigen, dass speziell kleine KWK-Anlagen mit
86 % zwar weniger gesicherte Leistung bieten als typische GroBkraftwerke (durchschnittlich
ca. 91 %), doch kann entsprechend der obigen Ausfithrung bei moderatem Ausbau von einem
zunéchst steigenden Zuverldssigkeitsniveau insgesamt ausgegangen werden. Allerdings stellt
sich in Bezug auf Mikro-KWXK-Anlagen eine ausgeprigte saisonale Problematik, da die Anla-
gen in Zeiten niedrigen Wiarmebedarfs nur einen geringen Beitrag zur allgemeinen Versorgung
leisten konnen. Anhand der Angaben in dena (2010b) wird dariiber hinaus ebenfalls deutlich,
dass dezentrale Windenergieanlagen (gesicherte Leistung 5-10 %) und PV-Anlagen (gesicherte
Leistung ca. 1 %) ohne angeschlossene Speichertechnologien nur bedingt geeignet sind, um
die Versorgungssicherheit zu unterstiitzen.

In einer speziell auf dezentrale Versorgungsstrukturen mit vielen Brennstoffzellenanlagen
ausgerichteten Arbeit zeigt Asmuth (2007), dass die Versorgungssicherheit gegeniiber einem
(teil-) zentralisierten System vor allem bei der gebdudebasierten Installation dezentraler Ener-
gieanlagen stark ansteigt. Die Arbeit zeigt dariiber hinaus, dass sich die Auslegung von Netz-
betriebsmitteln im Niederspannungsnetz bei hohem Dezentralisierungsgrad am Maximum der
Leistungsriickspeisung in hoher gelagerte Netzebenen orientieren muss, wihrend im Falle ei-
nes niedrigen Dezentralisierungsgrades weiterhin der maximale Leistungsbezug als Kriterium

herangezogen werden sollte, um Versorgungssicherheit zu gewihrleisten.

Transportverluste und sonstige Netzriickwirkungen

Die Untersuchung von Arndt (2004) zeigt, dass der Einsatz dezentraler Erzeugungssysteme zu
einer Reduktion der Netzbelastung um etwa 50 % sowie zu einem Riickgang der vom betrachte-
ten Versorgungsgebiet bezogenen elektrischen Energie um bis zu zwei Drittel fithren kann. Dies

bezieht sich jedoch ausdriicklich auf eine Neubausiedlung mit hoher Ausstattung an brennstoff-
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zellenbasierten Mikro-KWK-Anlagen. Die Ergebnisse wurden mit Hilfe einer Netzsimulation
bestimmt. Die Arbeit von Pielke (2010) zeigt, dass sich insbesondere eine netzlastorientierte
Betriebsweise von Mikro-KWK-Anlagen eignet, um Transportverluste zu minimieren. Den-
noch kann auch so bei einem hohem Durchdringungsgrad in einem Netzabschnitt nicht zu
jedem Zeitpunkt eine Lastflussumkehr in Richtung der iibergelagerten Netzebene verhindert
werden. Des Weiteren zeigt die Untersuchung, dass bezogen auf einen Netzabschnitt bereits
bei wirmegefiihrtem Betrieb Lastspitzen reduziert werden konnen. Andererseits erhoht sich
die Lastgangspreizung zwischen minimaler und maximaler Netzlast. Dies kann durch die in
Pielke (2010) vorgeschlagene netzorientiere Betriebsweise verhindert, oder gar ins Gegenteil
umgekehrt werden. Die Auswirkungen dezentraler Anlagen zur Nutzung dargebotsabhingiger
erneuerbarer Energien sind hingegen, aufgrund der hohen Gleichzeitigkeit, insbesondere bei
PV-Anlagen eher negativ zu bewerten (Pollok et al., 2011). Bei hohem Durchdringungsgrad
stellen sich bspw. schnell Situationen einer Lastflussumkehr ein (Shustov, 2009).

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass insbesondere die effiziente Nutzung fos-
siler Energietriager sowie die Ausnutzung verteilter Potenziale erneuerbarer Energien fiir eine
weiter fortschreitende Dezentralisierung sprechen. Auch die Versorgungssicherheit kann bis zu
einem gewissen Anteil dezentraler KWK-Anlagen verbessert werden. Dieser Vorteil kehrt sich
allerdings bei starker Substitution von GroBkraftwerken ggf. ins Negative um. Zwiespiltig fillt
die Bilanz hinsichtlich Transportverlusten und sonstigen Netzriickwirkungen aus. Steuerbare
Anlagen sollten, soweit moglich, auf netzschonende Art betrieben werden. Die im Rahmen
dieser Arbeit vorgeschlagene Betriebsweise geniigt diesem Anspruch aufgrund der Maximie-
rung der lokalen Nutzung bzw. der bevorzugten Einspeisung zu Zeiten hoher Preise. Dezentrale
Anlagen zur Nutzung dargebotsabhingiger erneuerbarer Energien, und hierbei besonders PV-
Anlagen ohne elektrischen Pufferspeicher, sind hingegen aus Netzsicht kritisch zu betrachten,

insbesondere dann, wenn eine hohe Marktdurchdringung in einem Netzabschnitt erreicht wird.

2.1.3 Strom- und Wiarmenachfrage in Haushalten

Die Haushaltsnachfrage nach den Endenergieformen Strom und Wirme stellt eine wesentliche
Rahmenbedingung fiir den Einsatz von Mikro-KWK-Anlagen in Haushalten dar. Gleichzeitig
riicken Haushalte zunehmend in den Fokus aktueller Forschungsarbeiten, da sie einerseits einen
relevanten Anteil an der Gesamtnachfrage Deutschlands verantworten, und andererseits beste-
hende Flexibilisierungspotenziale auf der Nachfrageseite noch nicht ausgeschopft wurden. Im
Folgenden soll kurz auf den Stand und die zu erwartende Entwicklung der Haushaltsnachfrage
nach Strom und Wirme eingegangen werden. Neben einer sektoral aggregierten Betrachtung
ist hierbei, im Sinne der Zielstellung der Arbeit, vor allem auch die Ebene des individuellen

Haushalts von Interesse.
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Stromnachfrage in Haushalten

Im Haushaltssektor Deutschlands sind zwei, hinsichtlich der resultierenden Gesamtnachfra-
ge nach Elektrizitit gegenlidufige Effekte zu beobachten. Einerseits steigt die Ausstattungsrate
mit bestimmten Gruppen moderner elektrischer Gerite kontinuierlich an, andererseits steigt
jedoch auch die Energieeffizienz von Geriten, die bereits eine hohe (und zukiinftig stagnie-
rende) Marktdurchdringung erreicht haben (Destatis, 2012b; Hansen u. Matthes, 2010). Die
erste Entwicklung wirkt treibend auf die Nachfrage, die zweite Tendenz wirkt, unter der An-
nahme konstanter Erneuerungsraten, dimpfend auf die Nachfrageentwicklung. Um die unge-
wisse Entwicklung der sektoralen Nachfrage hinreichend abzubilden, fithren Hansen u. Matt-
hes (2010) drei Szenarios ein. Neben einem fiktiven Referenzszenario, in dem keinerlei Maf3-
nahmen durchgefiihrt werden (auch nicht jene, die bereits beschlossen wurden), handelt es
sich dabei um das Mit Mafinahmen Szenario sowie das Strukturwandel Szenario. Die bei-
den letzteren Szenarios umfassen jeweils die energierelevanten MaBBnahmen, die mindestens
beschlossen oder aber bereits eingefiihrt wurden. Das Szenario Strukturwandel umfasst dar-
iiber hinaus weitere, verschirfte oder ausgeweitete Mallnahmen zur Effizienzsteigerung bzw.
Energieeinsparung sowohl im Wirme- als auch im Strombereich. Allen Szenarios liegen iden-
tische Annahmen hinsichtlich der Entwicklung der Bevolkerung und der Haushalte zugrunde,
die besagen, dass es bis zum Jahr 2030 zu einer leichten Abnahme der absoluter Bevolke-
rungszahl bei gleichzeitig steigender Anzahl kleiner und mittlerer Haushalte kommen wird.
Bei den jeweiligen Annahmen ergeben sich eine leicht (ca. - 3 %) oder eine stark (ca. - 35 %)
fallende elektrische Nachfrage im Haushaltssektor bis zum Jahr 2030. Lediglich im fiktiven
Referenzszenario kommt es zu einem weiteren Anstieg (ca. + 9 %). Letzteres ist allerdings als
theoretische Obergrenze zu interpretieren, da fiir die Berechnungen sogar bereits umgesetzte
Effizienzmafnahmen ausgeschlossen wurden.

Bezogen auf den heute durchschnittlichen jahrlichen Strombedarf von Einzelhaushalten
belegen Statistiken als wesentlichen Einflussfaktor vor allem die Anzahl der Bewohner. Je-
doch unterscheiden sich die absoluten Werte verschiedener Quellen. Beispielsweise geht Pielke
(2010) von niedrigeren Werten aus als der Bundesverband der Energie- und Wasserwirtschaft
e.V. (BDEW, 2010). Die VDI Richtlinie 4655 (VDI, 2008) nimmt nochmals deutlich hohere
Werte an (vgl. Tabelle 2.1).

Insgesamt kann fiir den Haushaltsstrombedarf aus heutiger Sicht aufgrund der steigenden
Effizienz elektrischer Grof3gerite von einer leicht sinkenden Tendenz ausgegangen werden.
Diese wird sich jedoch je Haushalt, in Anbetracht der ebenfalls steigenden Ausstattungsrate
mit elektrischen Geriten, v. a. im Bereich der Unterhaltungselektronik, stark unterschiedlich
auswirken. Bei der Betrachtung einzelner Haushalte ist entsprechend davon auszugehen, dass
individuelle Einfliisse generelle Entwicklungstendenzen iiberlagern und die derzeit giiltigen

Werte aus Tabelle 2.1 auch zukiinftig zu einer ersten groben Einordnung ausreichen.
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Tabelle 2.1: Durchschnittlicher jahrlicher Strombedarf in Abhangigkeit der HaushaltsgroRe

Anz. Bewohner Durchschnittlicher Strombedarf [kWh/a]

Pielke (2010) VDI (2008) BDEW (2010)
1 1.790 2.000 2.050
2 3.030 4.000 3.440
3 3.880 5.250 4.050
4 4.430 7.000 4.750

Wirmenachfrage in Haushalten

Eng verkniipft mit den in Abschnitt 3.1 umrissenen Mikro-KWK-Potenzialen ist die Wirme-
nachfrage im Wohngebiudebestand Deutschlands. Der heute durchschnittliche spezifische Hei-
zenergiebedarf des Wohngebiudebestands betridgt nach eigenen Berechnungen auf Basis von
dena (2012) und Destatis (2012a) ca. 141 kWh/m?2a. Dieser Wert deckt sich gut mit der Angabe
von 143 kWh/m?a in Pielke (2010). Gemeinsam mit dem Warmwasserbedarf ergibt sich ins-
gesamt ein spezifischer Wirmebedarf von knapp unter 160 kWh/m?a, bei einer durchschnitt-
lichen Bewohnerzahl von zwei Personen je Haushalt. Die genauere Betrachtung statistischer
Daten zeigt dariiber hinaus, dass der spezifische Wiarmebedarf in Wohngebduden stark abhin-
gig ist von der Zahl der Wohneinheiten je Gebédude. In Anlehnung an Pielke (2010) ergibt eine
Einteilung des Gebdudebestands in vier Cluster mit jeweils unterschiedlicher Zahl von Wohn-
einheiten und gemeinsam mit Daten aus Destatis (2012a) und dena (2012), dass der hochste
mittlere spezifische Heizenergiebedarf mit ca. 177 kWh/m?a in Gebiuden mit nur einer oder
zwei Wohneinheiten besteht, wihrend Gebdude mit drei bis sechs (ca. 162 kWh/m?a), sieben
bis zwolf (ca. 133 kWh/m?a) oder mehr als 13 Wohneinheiten (ca. 96 kWh/m?a) signifikant
niedrigere Bedarfe aufweisen. Die Zahlen kdnnen dariiber hinaus mit dem aktuellen Heizspie-
gel (COG u. DMB, 2012) untermauert werden. Dieser besagt, dass bei einem spezifischen
Heizwirmebedarf von ca. 75 bis 200 kWh/m?a fiir mit Erdgas beheizte Gebiude energeti-
sche Modernisierungsma3nahmen in Betracht gezogen werden sollten. Bei Werten iiber 200
kWh/m?a wird dringend zu ModernisierungsmaBnahmen geraten.

Malgeblich getrieben durch die in Abschnitt 2.2 beschriebenen politischen und rechtlichen
Rahmenbedingungen sowie bedingt durch stetig steigende Energiepreise ist davon auszugehen,
dass der durchschnittliche Warmebedarf im Wohngebédudesektor im Verlauf der ndchsten Jah-
re leicht abnehmen wird. Gleichwohl beziehen sich die rechtlichen Vorgaben nach heutigem
Stand weitgehend auf Neubauten oder werden erst bei umfangreichen Umbau-, Ausbau- oder
Modernisierungsmafinahmen verpflichtend wirksam. Bei den konstant niedrigen Neubau- und
Modernisierungsraten in Deutschland (Destatis, 2012a) ist deshalb von nur langsam abneh-

menden Werten des durchschnittlichen spezifischen Wirmebedarfs zu rechnen.
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2.1.4 Entwicklung und Auswirkungen der Elektromobilitit

Der Nationale Entwicklungsplan Elektromobilitit (NEE), der die Ziele der Deutschen Bundes-
regierung hinsichtlich der Marktentwicklung von Elektrofahrzeugen zusammenfasst, wurde im
August 2009 veroffentlicht (BRD, 2009). Das Ziel des NEE ist es neben der Vorbereitung einer
breiten Markteinfiihrung von Elektrofahrzeugen, die Forschung und Entwicklung in diesem
Bereich zu unterstiitzen. Gleichzeitig wird der Anspruch formuliert, Deutschland bis zum Jahr
2020 zu einem Leitmarkt fiir Elektromobilitdt zu entwickeln und bis zu diesem Zeitpunkt ei-
ne Million Elektrofahrzeuge auf Deutschlands Straen zu bringen sowie die heute bestehende
Fithrungsrolle in der Automobil- und Zuliefererindustrie zu verteidigen (BRD, 2009). Trotz
einiger kritischer Punkte, insbesondere hinsichtlich der Geschwindigkeit der Umsetzung emp-
fohlener MaBBnahmen, und der Botschaft, besonderes Augenmerk auf die Kernpunkte Alltags-
tauglichkeit, Nutzungskosten, Ladeverhalten und Sicherstellung der 6kologischen Eigenschaf-
ten zu legen, bescheinigt der dritte Bericht der Nationalen Plattform Elektromobilitit (NPE),
dass die ambitionierten Ziele weiterhin erreichbar seien (NPE, 2012). Auch viele Untersu-
chungen schreiben die optimistischen Prognosen der Marktentwicklung fort. Beispielsweise
nimmt Pehnt et al. (2011) fiir das Jahr 2030 eine Anzahl von 12 Millionen Elektrofahrzeugen
an, was dem Dominanzszenario in Wietschel et al. (2008) und ca. einem Viertel des gesamten
Fahrzeugbestandes entspricht (Hybrid- und Elektrofahrzeuge werden in einer Zahl zusammen-
gefasst). Die beschriebene Entwicklung resultiert, unter Zugrundelage modellbasierter Berech-
nungen wie in Helms et al. (2010), in einer deutschlandweiten zusitzlichen elektrischen Nach-
frage im Jahr 2020 von rund 1,5 TWh bzw. 18 TWh im Jahr 2030 (Pehnt et al., 2011). Dies
entspricht lediglich 0,3 % (2020) bzw. 3,5 % (2030) der heutigen jidhrlichen Elektrizitdtsnach-
frage Deutschlands. Pehnt et al. (2011) zeigen dariiber hinaus, dass die Auswirkungen auf die
Spitzenlast im Netz sowie die spezifischen CO;-Emissionen des Ladestroms stark abhédngig
von der Ladestrategie sind und gesteuertes Laden im Hinblick auf die jeweils verfolgte Ziel-

stellung stets dem ungesteuerten Fall vorzuziehen ist.

Wihrend die beschriebenen Nachfrageeffekte durch Elektromobilitit bezogen auf den ge-
samten Strombedarf in Deutschland eher gering sind, bedeutet das Vorhandensein eines Elek-
trofahrzeugs fiir einen Einzelhaushalt eine signifikante Erhohung des Strombedarfs, falls tiber-
wiegend zuhause geladen wird. Abbildung 2.1 stellt den Jahresstrombedarf eines Elektrofahr-
zeugs in Abhingigkeit seines spezifischen Energiebedarfs sowie der jahrlichen Fahrleistung
dar. Es wird deutlich, dass bereits eine moderate jdhrliche Fahrleistung beim heutigen techni-
schen Stand eines Bedarfs von ca. 20 kWh/100 km ausreicht, um den Strombedarf eines durch-
schnittlichen Vierpersonenhaushalts nahezu zu verdoppeln. Relativierend muss jedoch hinzu-
gefiigt werden, dass die Ladeenergie wahrscheinlich nicht immer vollstindig zuhause bezogen
wird. Vielmehr wird ein gewisser, je Haushalt variierender Anteil auch auBBerhalb geladen. Es

ist jedoch zu erwarten, dass lange Ladezeiten und gleichermallen lange Parkzeiten zuhause zu
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Abbildung 2.1: Jahresenergiebedarf eines Elektrofahrzeugs in Abhangigkeit von jahrlicher Fahrleis-
tung und spezifischem Energiebedarf (ohne Ladeverluste)

einer generell hohen heimischen Laderate fithren. Entsprechend zeigt sich bereits durch obige
einfache energetische Abschitzung, dass der zusitzliche Bedarf an elektrischer Energie, der
im Vergleich zum Bedarf von Haushaltsgeriten relativ leicht zeitlich verschoben werden kann,
einen signifikanten Beitrag zur Erh6hung der Eigennutzungsrate einer dezentralen Energiean-
lage leisten kann (vgl. auch Jochem et al., 2012). Dieses Potenzial kann jedoch erst mit Hilfe
neuartiger Steuerungs- und Regelungskonzepte gehoben werden (GréBle et al., 2011), und soll
deshalb mit in die Betrachtung einflieen.

Im Gegensatz zum gesteuerten Laden von Elektrofahrzeugen werden Lastverschiebemal-
nahmen durch Haushaltsgerite im weiteren Verlauf der Arbeit nicht betrachtet. In Anlehnung
an Allerding u. Schmeck (2011) kann die Aussage getroffen werden, dass sich lediglich sol-
che Haushaltsgerite zur Lastverschiebung ohne Komforteinschrankungen eignen, die sich in
permanentem Betrieb befinden (z. B. Tiefkiihltruhe oder Kiihlschrank). Dabei sind technische
Restriktionen zu beriicksichtigen, wie z. B. die Nichtunterschreitung eines definierten Tem-
peraturniveaus in Geréten zur Lebensmittelkiihlung. Die Lastverschiebung durch Gerite wie
Waschmaschinen, Spiilmaschinen oder Trockner geht hingegen mit KomforteinbuB3en einher,
die aufgrund der heute geringen Moglichkeiten zur Ersparnis nur teilweise oder lediglich von
bestimmten Kundengruppen toleriert werden. Wenn die Kunden prinzipiell dazu bereit sind,
den Betrieb dieser Gerite zeitlich zu verschieben, dann meist unter der Voraussetzung, dass die
Verschiebung unter der Beriicksichtigung spezifischer Restriktionen automatisiert ablduft, und
sich die notwendigen Investitionen schnell wieder auszahlen (Paetz et al., 2011). Insbesondere
letzterer Punkt ist aus heutiger Sicht jedoch nicht gegeben, da mit signifikanten Zusatzinvesti-
tionen fiir Steuerungstechnik und intelligente Haushaltsgerite gerechnet werden muss. Dariiber
hinaus stellen sich auch rechtliche Fragestellungen, z. B. wenn beim néchtlichen Betrieb von
Waschmaschinen ohne Aufsicht des Nutzers ein Schadensfall eintreten sollte (BMYV, 2002).
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2.2 Politische und rechtliche Rahmenbedingungen

Die ambitionierten Klimaschutzziele der Deutschen Bundesregierung und der Europédischen
Union spiegeln sich in einer Vielzahl von Gesetzen und Verordnungen wider. Im Folgenden
werden die wichtigsten gesetzlichen Rahmenbedingungen beschrieben, die einen Bezug zum
Einsatz von Mikro-KWK-Anlagen in Haushalten haben. Einerseits zdhlen dazu Gesetze, die
vornehmlich erzeugungsseitige Auswirkungen aufweisen (vgl. Abschnitte 2.2.1 und 2.2.4),
und andererseits solche, die der effizienten Nutzung von Energie dienen sollen (vgl. Abschnitte
2.2.2 und 2.2.3). Relevante Implikationen fiir Mikro-KWK-Anlagen sowie Wechselwirkungen
zwischen den beschriebenen Gesetzen und Verordnungen werden im Anschluss an die Einzel-

beschreibungen im Abschnitt 2.3 zusammengefasst.

2.2.1 Erneuerbare-Energien-Gesetz

Das Gesetz fiir den Vorrang erneuerbarer Energien (Erneuerbare-Energien-Gesetz, EEG) dient
dem Ziel einer nachhaltigen Entwicklung der gesamten Energieversorgung mit einem besonde-
ren Fokus auf die Stromversorgung (BRD, 2012a). Dieses Ziel manifestiert sich insbesondere
in der konkreten Festlegung zeitabhingiger Mindestziele hinsichtlich des Anteils erneuerbarer
Energien an der Stromversorgung, die sich von 35 % im Jahr 2020 bis hin zu 80 % im Jahr 2050
erstrecken. Das Erreichen der gesteckten Ziele soll durch verschiedene Maflnahmen unterstiitzt
werden. Von besonderer Bedeutung sind dabei drei Grundprinzipien, die weitreichende Folgen
auf die gesamte Energiewirtschaft haben. Neben dem (1) vorrangigen Anschluss regenerativer
Erzeuger an die elektrischen Netze ist auch eine (2) Vorrangverordnung hinsichtlich der Abnah-
me von Strom aus erneuerbaren Energien festgelegt. Dariiber hinaus werden (3) technologie-
und nennleistungsabhiingige Pramien definiert, die in einem bundesweiten Abgleich verrechnet
werden (EEG-Umlage). Letztgenannte Umlage wird immer vom sogenannten Letztverbraucher
getragen, sofern dieser nicht aufgrund von Sonderregelungen befreit wurde. Dies gilt auch beim
Bezug von lokal erzeugtem Strom aus KWK-Anlagen, die in einem Contracting Modell betrie-
ben werden, also Eigentiimer, Betreiber und Verbraucher nicht identisch sind. Letztverbraucher
sind hingegen hinsichtlich des selbst erzeugten und selbst verbrauchten Stroms von der Umlage
befreit, sofern sie selbst eine eigene Stromerzeugungsanlage betreiben und der Eigenverbrauch
in direktem raumlichem Zusammenhang mit der Erzeugung steht (EEG, § 38 Nr. 2b).
Aufgrund der konsequenten finanziellen Forderung der Bereitstellung elektrischer Energie
aus erneuerbaren Energien wird das EEG politisch iiberwiegend als Erfolg gewertet (BRD,
2011). Insbesondere Photovoltaik- (PV) und Windenergieanlagen (WEA) wurden seit Inkraft-
treten des Gesetzes stark zugebaut. Beide nehmen zu Beginn des Jahres 2013 mit einer Kapa-
zitdt von ca. 33 GW (PV) bzw. ca. 31 GW (WEA) und einer Bruttostromerzeugung im Jahr
2012 von 28,5 TWh (PV, entspricht einem Anteil von ca. 4,5 %) bzw. 45 TWh (WEA, ent-

spricht einem Anteil von ca. 7,3 %) bereits eine tragende Rolle in Deutschlands Energiesystem
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ein (BMU, 2013). Kritische Stimmen beméngeln hingegen falsche oder zu hohe Anreize, die
durch das EEG gesetzt werden (Mennel, 2012; Weber u. Hey, 2012; Erdmann et al., 2010).
Eine Verbindung zum EEG ist fiir KWK-Anlagen gegeben, wenn fiir den Betrieb der Anla-
ge teilweise oder ausschlieBlich Biogas eingesetzt wird. Die Betreiber der Anlage miissen, um
die Forderung zu erhalten, einen Nachweis iiber Art und Zusammensetzung der verwendeten
Biomasse fiihren. Die Forderung wird des Weiteren nur gewihrt, wenn mindestens ein Anteil
von 60 % des bereitgestellten Stroms bei vollstandiger Wiarmenutzung erzeugt wird. Fiir An-
lagen bis zu einer elektrischen Leistung von 500 Kilowatt, die Biogas als Brennstoff nutzen,
betrigt die zugesicherte Vergiitung 16 ct/kWh Strom. In den gemeinsamen Vorschriften fiir
gasformige Energietriger ist weiterhin geregelt, dass aus dem Erdgasnetz entnommenes Gas
als Biogas deklariert werden kann, falls dieses an anderer Stelle in einer wirmedquivalenten
Menge eingespeist wurde. Dieses Modell konnte beispielsweise fiir den Betreiber eines virtu-
ellen Kraftwerks (VK) interessant sein, wenn die Anlagen des VK von ihm iiber ein Contrac-
ting Modell bei den Kunden installiert wurden. Im Regelfall ist die Vergiitung gemifl EEG fiir
Mikro-KWK-Anlagenbetreiber jedoch keine realistische Option und wird deshalb im Rahmen

der vorliegenden Arbeit nicht weiter betrachtet.

2.2.2 Energieeinsparverordnung

Schon frith setzte sich die Bundesregierung Deutschlands das Ziel, den Energiebedarf von
Haushalten durch bauliche MaBnahmen zu senken. Dies geschah zunichst vor dem Hinter-
grund steigender Energiepreise. Doch auch die aufkeimende Klimaschutzdiskussion verstérkte
zunehmend entsprechende gesetzgeberische Ma3nahmen. Die Grundlage bildete das im Jahr
1976 verabschiedete Energieeinsparungsgesetz EnEG (BRD, 1976), auf dessen Basis 1977
die 1. Wiarmeschutzverordnung (BRD, 1977) verabschiedet wurde. Hierbei wurden erstmals
Déammstandards fiir neu zu errichtende Gebiude gesetzlich vorgeschrieben. Im Verlauf mehre-
rer Novellierungen wurde dariiber hinaus der Warmebedarfsausweis eingefiihrt und die Grenz-
werte des Wirmebedarfs verschirft. Neben den Wirmeschutzverordnungen verabschiedete
die Bundesregierung im Jahr 1978 zusitzlich die Heizanlagenverordnung (BRD, 1978), die
erstmals Regeln fiir den Einsatz von Zentralheizungen definierte. Die letzten Novellen bei-
der Verordnungen (BRD, 1995, 1998) wurden im Jahr 2002 in der neu geschaffenen Ener-
gieeinsparverordnung (EnEV) zusammengefasst (BRD, 2002). Hierbei wurde erstmals KWK-
Technologien Rechnung getragen, indem deren Einsatz in Haushalten als Ersatzmafnahme

hinsichtlich der Einhaltung verschiedener Grenzwerte definiert wurde.

Die aktuelle Fassung der EnEV aus dem Jahr 2009 (BRD, 2009a) umfasst im Wesentlichen
die Bereiche von Neubauten, Gebdudeerweiterungen und Sanierungen. Es werden spezielle
Regelungen fiir einzuhaltende energetische Kenngroflen, zu verwendende Geréte und Anlagen

sowie hinsichtlich des sogenannten Energieausweises vorgegeben.
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In den Paragrafen, welche Neubauten betreffen, regelt die EnEV 2009 verschiedene Anfor-
derungen, die beim Bau zu erfiillen sind. Zur Berechnung des zuldssigen Primirenergiebedarfs
sowie der Transmissionswidrmeverluste und hinsichtlich der Definition von Anforderungen an
den sommerlichen Wiarmeschutz wird die sogenannte Referenzmethode angewendet, die auf
einem malgeschneiderten, virtuellen Referenzgebédude basiert, das die gleiche Geometrie, Bau-
male, Gebdudenutzflaiche und Ausrichtung aufweist wie das geplante Objekt. Gegeniiber der
vorangegangenen Fassung wurden auBerdem die maximal zuldssigen Werte weiter gesenkt.
Eine erneute Verschirfung ist fiir die nidchste Fassung (EnEV 2014) geplant.

Hinsichtlich bestehender Gebidude und Anlagen legt die EnEV 2009 insbesondere fest, wie
bei Anderungen, Erweiterungen und Ausbauten vorzugehen ist. Werden mehr als 10 % der
Bauflidche gedndert, so diirfen die Warmedurchgangskoeffizienten, wie sie bei einem Neubau
giiltig sind, um nicht mehr als 40 % iiberschritten werden. Des Weiteren miissen Heizungsan-
lagen mit fliissigen oder gasférmigen Brennstoffen, die vor dem O1. Oktober 1978 in Betrieb
genommen wurden, ersetzt werden, falls es sich nicht um Niedertemperatur- oder Brennwert-
kessel handelt. AuBerdem sind in Wohngebiduden mit mehr als fiinf Wohneinheiten elektri-
sche Speicherheizungen auler Betrieb zu nehmen. Allgemein gilt laut EnEV, dass elektrische
Speicherheizungen, die vor 1990 aufgestellt wurden, spétestens 2019, solche die nach 1990
aufgestellt wurden, spitestens 30 Jahre nach Inbetriebnahme aufler Betrieb genommen werden
miissen. Allerdings wurde das generelle Verbot ab dem Jahr 2019 am 17.05.2013 durch den
Bundestag zunichst wieder auller Kraft gesetzt. Dennoch konnten Ersatzinvestitionen zukiinf-
tig einen interessanten Markt fiir Mikro-KWK-Anlagen darstellen, da die Wirtschaftlichkeit
von Nachtspeicherofen naturgemal stark unter den derzeit steigenden Strompreisen leidet.

Regelungen der EnEV 2009 fiir zu verwendende Gerite und Anlagen betreffen insbesondere
Heizkessel, sonstige Wirmeerzeugersysteme sowie Klimaanlagen. Es werden Dammvorschrif-
ten fiir die Rohrsysteme festgelegt und Vorschriften hinsichtlich Nebenaggregaten wie bspw.
Pumpen gesetzt. Der letzte Bereich betrifft die Ausstellung des Energieausweises und Empfeh-
lungen fiir die Verbesserung der Energieeffizienz. Bei Errichtung, Anderung oder Erweiterung
eines Gebdudes hat der Bauherr sicherzustellen, dass der Eigentiimer einen Energieausweis
gemil den in der EnEV dargestellten Vorlagen erhiilt.

Die Auswirkungen der EnEV 2009 und der geplanten EnEV 2014 sind stetig fallende spezi-
fische Wirmebedarfe neu errichteter Wohngebiude im Bereich von ca. 15 bis 75 kWh/m?a. Bei
Nutzung erzeugungsseitiger Ersatzmallnahmen konnen jedoch auch hohere spezifische Werte
zulissig sein. Neben Neubauten sind auch Bestandsgebidude betroffen, falls sie erweitert oder
grundlegend veridndert werden. Weitere Regelungen hierzu treffen die Erneuerbare-Energien-
Wirmegesetze EEWidrmeG und EWérmeG, die im folgenden Abschnitt beschrieben werden.

Fiir Mikro-KWK-Anlagen gilt, dass ein sinkender Wiarmebedarf des Haushalts auch ei-
ne sinkende Laufzeit der Anlage mit sich bringt. Die jdhrliche Volllaststundenzahl bestimmt
gleichzeitig auch die maximale Menge der Stromerzeugung. Dies hat zur Folge, dass Anla-

gen kleiner Leistung mit hoher Stromkennzahl aufgrund hoherer Volllaststundenzahl tendenzi-
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ell gegeniiber thermisch tiberdimensionierten Anlagen im Vorteil sind. Andererseits entstehen
groBere Freiheitsgrade bei der Wahl der Betriebszeitpunkte auch bei Anlagen kleiner Leistung
und eine lokale Einsatzplanung wird lukrativ, um den Betrieb der Anlage optimal auf die indi-

viduelle Bedarfscharakteristik anzupassen.

2.2.3 Erneuerbare-Energien-Wirmegesetze

Die beiden Gesetze EEWidrmeG und EWidrmeG fiihren strenge Vorgaben hinsichtlich der Be-
reitstellung von Warmeenergie in Gebduden ein. Dem Fokus der vorliegenden Arbeit entspre-
chend, sind hierbei insbesondere die Regelungen fiir Wohngebédude von Interesse. Sowohl der
Neubau als auch die Modernisierung von Wohngebiduden impliziert jeweils die Notwendig-
keit technischer Malnahmen, um entweder den Wirmebedarf signifikant zu reduzieren, oder
um einen gewissen Anteil durch die Nutzung erneuerbarer Energien zu decken. In allen Fil-
len wirkt jedoch die Installation einer (Mikro-)KWK-Anlage befreiend hinsichtlich der vom
Gesetzgeber auferlegten Pflichten. Insofern steht der Hauseigentiimer im konkreten Fall vor
einer 6konomischen, aber ggf. auch ideologischen Fragestellung zur Erfiillung der geforder-
ten MaBBnahmen. Aufgrund der vergleichsweise einfachen technischen Umsetzbarkeit stellt im
Falle der Verfiigbarkeit eines Erdgasanschlusses in vielen Fillen eine Mikro-KWK-Anlage die
praktikabelste Alternative dar. Deren Integration in das Hausenergiesystem &hnelt stark der
einer konventionellen Heizungsanlage, was insbesondere im Modernisierungsfall von Vorteil
ist. Insofern konnen die beschriebenen Gesetze durchaus auch als Treiber fiir den Absatz von
Mikro-KWK-Anlagen verstanden werden.

EEWirmeG

Durch das Bundesgesetz zur Forderung erneuerbarer Energien im Wdarmebereich (Erneuerbare-
Energien-Wirmegesetz, EEWarmeQG) soll der Einsatz erneuerbarer Energien bei der Wirme-
und Kilteerzeugung forciert werden, um zum Klimaschutz beizutragen sowie die Abhédngigkeit
von Energieimporten zu verringern. Das Gesetz sieht eine Technologieférderung vor, die vom
Bundesministerium fiir Umwelt, Naturschutz und Reaktorsicherheit (BMU) geregelt wird. Das
bestimmende Ziel ist das Erreichen eines Anteils von 14 % erneuerbarer Energien am Endener-
gieverbrauch fiir Kélte- und Warmebereitstellung bis zum Jahr 2020 (BRD, 2011).

Ein entscheidender Teil des EEWirmeG ist die sogenannte Nutzungspflicht, die festlegt,
dass in jedem neu errichteten Gebdude sowie bei grundlegenden Modernisierungen 6ffentli-
cher Gebdude technologieabhingige Ziele hinsichtlich des Anteils erneuerbarer Energien an
der Wirme- und Kilteerzeugung erfiillt werden miissen. Es sind, in Abhédngigkeit von der ein-

gesetzten Technologie, folgende Rahmenbedingungen einzuhalten:

e Solare Strahlungsenergie: Bei der Nutzung solarer Strahlungsenergie miissen 15 % der

Wirme- und Kilteenergie aus der installierten Anlage gewonnen werden. Dies gilt als
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erfiillt, falls zwischen 4 und 6 % der Nutzfliche als Kollektorfliche verbaut werden,
wobei der exakte Wert bspw. von der Anzahl der Wohneinheiten des Gebdudes abhéngt.

e Gasformige Biomasse: Bei der Nutzung gasformiger Biomasse miissen mindestens 30 %
der benotigten Energie aus erneuerbaren Energien bereitgestellt werden. In Neubauten ist
dartiber hinaus eine KWK-Anlage obligatorisch.

e Fliissige und feste Biomasse: Im Falle der Nutzung fliissiger oder fester Biomasse muss
mindestens ein Anteil von 50 % am Energiebedarf erreicht werden. Des Weiteren werden
verschiedene Anforderungen an die im konkreten Fall eingesetzten Anlagen festgelegt.

e Geothermie: Geothermische Anlagen miissen mindestens 50 % Beitrag zur Deckung des
Wirmebedarfs leisten. Dariiber hinaus definiert das Gesetz Mindestwerte fiir die Jahres-

arbeitszahl sowie die Notwendigkeit von Strom-, Brennstoff- und Warmemengenzéhlern.

Bei der Gewinnung von Kilte muss der neueste Stand der Technik eingehalten werden. Die
gewonnene Kilte muss entweder unmittelbar aus dem Erdboden, Oberflichen- oder Grundwas-
ser entnommen werden oder durch eine thermische Kiltemaschine unter Verwendung regene-
rativer Wiirme erzeugt werden. Ansonsten richten sich die geforderten Anteile an den oben
genannten. Wirkungsgradnachteile gehen zu Lasten der Quoten, weshalb zur Erfiillung mehr
erneuerbare Energie eingesetzt werden muss als bei der reinen Warmebereitstellung.

Die Nutzung von (Mikro-)KWK-Anlagen wird im Gesetz vor allem im Rahmen der soge-
nannten Ersatzmafinahmen behandelt. So entfillt die oben erlduterte Nutzungspflicht, falls der
Wirme- bzw. Kiltebedarf aus Fernwidrme/-kélte zu mindestens 50 % aus Abwirmenutzung
oder aus (Mikro-) KWK-Anlagen gedeckt wird. Letztere miissen die EU-Effizienzrichtlinien
(EU, 2012) fiir KWK-Anlagen erfiillen. Somit wird auch iiber das EEWidrmeG indirekt die
Nutzung kleiner KWK-Anlagen forciert.

EWirmeG

Beim Gesetz zur Nutzung erneuerbarer Wiirmeenergie in Baden-Wiirttemberg (Erneuerbare
Wirme Gesetz, EWirmeG) handelt es sich um ein Landesgesetz Baden-Wiirttembergs, das
erginzende Vorschriften zum EEWarmeG festlegt. Der Zweck ist die Steigerung des Anteils
erneuerbarer Energien in der direkten Warmenutzung. Davon sind alle Wohngebiude betroffen,
die groBer als 50 m? sind und in der Heizperiode linger als vier Monate genutzt werden.

Ahnlich wie im EEWirmeG des Bundes enthilt das EWirmeG eine anteilige Nutzungs-
pflicht. Diese regelt, dass in jedem Neubau ab 01. April 2008 mindestens 20 % des Wirmebe-
darfs aus erneuerbaren Energien gedeckt werden miissen. Des Weiteren besteht bei Altbauten
die Pflicht, dass im Falle des Austausches der Heizungsanlage bzw. wesentlicher Teile mindes-
tens 10 % des Wirmebedarfs aus erneuerbaren Energien zu decken sind (LBW, 2007).

Auch das EWirmeG regelt verschiedene Moglichkeiten einer ersatzweisen Erfiillung, die

dem Hausbesitzer weitere Optionen bieten. So ermdoglicht die Deckung des Wirmebedarfs
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durch KWK-Anlagen (eigene oder Fernwirme) eine Befreiung von der anteiligen Nutzungs-
pflicht. Auch das Vorhandensein einer PV-Anlage, welche die Installation einer solarthermi-
schen Anlage verhindert, wirkt befreiend. Eine weitere Alternative fiir Bestandsbauten besteht
in der Wiarmeddmmung, welche mindestens 30 % Einsparungen mit sich bringen muss, um

befreiend zu wirken.

2.2.4 Kraft-Wirme-Kopplungs-Gesetz

Das Gesetz fiir die Erhaltung, die Modernisierung und den Ausbau der Kraft-Wirme-Kopplung,
besser bekannt unter dem Namen KWK-Gesetz (KWKG), wurde in seiner ersten Version am
19. Mirz 2002 verabschiedet. Die letzte Novelle wurde im Dezember 2011 beschlossen und
im Jahr 2012 in geltendes Recht umgesetzt (BRD, 2012b). Der Zweck des Gesetzes ist, das
Erreichen des erkléarten Ziels von 25 % KWK-Anteil an der deutschen Stromversorgung bis
zum Jahr 2020 zu unterstiitzen. Neben der Forderung der Modernisierung und des Neubaus
von KWK-Anlagen und Wirmenetzen soll insbesondere auch die Markteinfiihrung der Brenn-
stoffzellentechnologie unterstiitzt werden. Als KWK-Anlage gelten laut Gesetz Anlagen, die
Strom und ausschlieflich Nutzwédrme erzeugen. Dies impliziert, dass KWK-Anlagen entweder
keine technischen Vorrichtungen zur ungenutzten Abgabe der Wirme an die Umgebung haben
diirfen oder aber mit separaten Wiarmezihlern auszuriisten sind, um den tatsdchlichen Anteil

der Nutzwirme zu bestimmen.

KWK-Zuschlag

Die Forderung von KWK-Anlagen gemil KWKG wird v. a. iiber Zuschlagszahlungen, den
sogenannten KWK-Zuschlag, geregelt und richtet sich nach der erzeugten elektrischen Arbeit.
Dabei werden drei Leistungsklassen unterschieden, beginnend mit Anlagen bis zu einer elek-
trischen Leistung von 50 kW. Die zweite Klasse umfasst alle Anlagen zwischen 50 kW und
2 MW elektrischer Leistung, wihrend die dritte Klasse alle groleren Anlagen enthilt.

Fiir jede der genannten Leistungsklassen werden bestimmte Zuschlagszahlungen gewéhrt
(vgl. Tabelle 2.2), deren Zahlung anteilsméBig erfolgt. Beispielsweise wird elektrische Energie
einer 75 kW;-Anlage zu 2/3 mit dem maximalen Fordersatz fiir Mikro-KWK-Anlagen vergii-
tet und zu 1/3 mit dem Fordersatz fiir kleine KWK-Anlagen. Je nach Art der Verwendung des
erzeugten Stroms (lokale Nutzung oder Einspeisung ins elektrische Netz) unterscheiden sich
fiir den Betreiber zwar die Gesamterlose (vgl. Tabelle 2.3), nicht aber die Zuschlagszahlung
gemidll KWKG. Diese richten sich nur nach der gemif der gesetzlichen Vorgaben erzeugten
Strommenge. Die Forderdauer pro Anlage unterscheidet sich ebenfalls nach Leistungsklasse
und nach dem Installationsjahr. Dariiber hinaus ist die gesamte Fordersumme pro Jahr gede-
ckelt auf 750 Mio. €, wobei eventuelle Kiirzungen im Falle des Uberschreitens der Gesamt-

summe zundchst zu Lasten der grofiten Leistungsklassen gehen.
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Tabelle 2.2: KWK-Zuschlag fiir unterschiedliche Leistungsklassen gemall KWKG (BRD, 2012b)

Leistung Vergiitung  Bemerkung

Bei Inbetriebnahme nach 01.01.2009 wird die Vergiitung fiir

Fa <S0KW 5,41 ct/kWh 10 Jahre oder 30.000 Volllaststunden zugesichert

Bei Inbetriebnahme nach 01.01.2009 wird die Vergiitung fiir

Py <2MW 4,00 ctvkWh 30.000 Volllaststunden zugesichert

Sollte die Grenze der jahrlichen Fordersumme von 750 Mio. €
P,y >2MW 240 ct/kWh pro Jahr erreicht werden, wird zunichst der Zuschlag fiir An-
lagen mit £,; > 10 MW gekiirzt

Erst seit der Novelle des KWK-Gesetzes aus dem Jahr 2012 ist auch die Kraft-Wirme-Kalte-
Kopplung (KWKK) vollumfinglich forderfihig. Mit Hilfe von thermischen Kéltemaschinen
wird bei diesem Ansatz die thermische Energie aus der KWK-Anlage genutzt, um Nutzkilte,
bspw. zur Klimatisierung, bereitzustellen. Des Weiteren wird den Anlagenbetreibern nunmehr
freigestellt, den generierten Strom vom Netzbetreiber abnehmen zu lassen oder ihn selbst zu
vermarkten. Eine weitere wichtige Anderung betrifft die Auszahlung der Forderung fiir sehr
kleine Anlagen mit einer elektrischen Leistung P,; < 2 kW. Es ist nun die Mdoglichkeit gege-
ben, die gesamte Forderung pauschal im Voraus auszahlen zu lassen und anschlieBend lediglich

den regulédren Betrieb nachzuweisen.

Weitere Bestandteile der Vergiitung

Die Einspeisung von KWK-Strom genieft eine Vorrangregelung und Netzbetreiber sind ver-
pflichtet, KWK-Anlagen an ihr Netz anzuschliefen. Die Vergiitung des eingespeisten Stroms
durch den Netzbetreiber setzt sich aus zwei wesentlichen Bestandteilen zusammen. Neben dem
durchschnittlichen Preis fiir Grundlaststrom des vorangegangenen Quartals an der Strombor-
se EEX (KWK-Index 1. Quartal 2013: 4,227 ct/kWh) wird dem Betreiber ein vermiedenes
Netznutzungsentgelt (ortsabhdngig zwischen 0,5 und 2 ct/kWh) vergiitet. Dariiber hinaus sind
KWK-Anlagen mit einen Nutzungsgrad iiber 70 % von der Energiesteuer befreit (EnergieStG)
und der erzeugte Strom ist, bet KWK-Anlagen bis zu einer Leistung von P,; < 2 MW, nicht
zu versteuern (StromStG). Aufgrund der Befreiung von der Energiesteuer auf den eingesetzten
Brennstoff, welche beispielsweise im Erdgaspreis bereits enthalten ist (derzeit 0,55 ct/kWh),
wird diese auf Antrag zuriickerstattet.

Insgesamt ergibt sich in Abhingigkeit der Nutzung des lokal erzeugten Stroms die in Tabelle
2.3 dargestellte Erlosstruktur. Diese gilt jedoch nur, wenn Betreiber und Eigentiimer der Mikro-
KWK-Anlage personenidentisch sind. Im Fall von Contracting Modellen oder der Vermietung
des versorgten Objekts ergibt sich eine abweichende Erlosstruktur, da dann bspw. gemill EEG

§ 38 die EEG-Umlage fiir die lokal genutzte Strommenge abgefiihrt werden muss.
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Tabelle 2.3: Zusammensetzung des Erldses fiir den Anlagenbetreiber durch KWK-Strom (Daten fiir
Anlagen mit P,; <50 kW). Fiir variierende Grolen wird ein grober Variationsbereich angegeben,
der sich nach den derzeitigen Gegebenheiten richtet.

. Erlos Gesamt
Verwendung Bestandteil ct/kWh ct/kWh
KWK-Bonus 5,41
Vermiedene Netznutzung (variiert) 0,50 - 2,00

Einspeisung Durchschnittlicher Baseloadpreis an der

- 11,53 -15,03
EEX im letzten Quartal (variiert) 4,00 - 6,00

Riickerstattung der Energiesteuer auf den

Brennstoff (Annahme: n,; = 0,34) 1,62
KWK-Bonus 5,41

Eigen- Riickerstattung der Energiesteuer auf den 1.62

verbrauch Brennstoff (Annahme: n,; = 0,34) ’ 29.03 - 36,03
Opportunitétserlose durch vermiedenen 22,00 - 29,00

Strombezug (variiert)

2.3 Implikationen fiir Mikro-KWK-Anlagen

Im Folgenden werden die wesentlichen Implikationen des beschriebenen Strukturwandels des
Energiesystems in Deutschland sowie der politischen und rechtlichen Rahmenbedingungen fiir
Mikro-KWK-Anlagen zusammengefasst.

Ausgehend von der verstiarkten Nutzung erneuerbarer Energien und den damit einherge-
henden Fluktuationen treten verschiedene Effekte im Energiesystem ein. Trotz der theore-
tisch strompreissenkenden Wirkung erneuerbarer Energien aufgrund des kontrovers diskutier-
ten Merit-Order-Effekts (Sensful} et al., 2008; Wissen u. Nicolosi, 2008) tritt durch die EEG-
Umlage (BRD, 2009) sowie steigende Netzentgelte faktisch eine Strompreiserhohung fiir den
Endverbraucher ein (BNetzA, 2012). Die Notwendigkeit der Flexibilisierung des Kraftwerks-
parks, welche voraussichtlich unter anderem durch den vermehrten Einsatz von Gaskraftwer-
ken bewiltigt werden muss (Bode u. Groscurth, 2011), kdnnte sich wiederum treibend auf die
zukiinftige Entwicklung des Gaspreises auswirken. Dariiber hinaus verursacht die teilweise
dargebotsabhiingige Stromerzeugung aus erneuerbaren Energien vermehrt Engpisse im Uber-
tragungsnetz. Gleichzeitig kann die, u. a. durch die Nutzung regional verteilter Potenziale er-
neuerbarer Energien verstirkte Dezentralisierung negative Auswirkungen auch auf die Ver-
teilungsnetze haben (Shustov, 2009), da die hierbei eingesetzten Anlagen in der Regel nicht
steuerbar sind. Im Gegensatz dazu bietet die dezentrale Versorgung mit steuerbaren Mikro-
KWK-Anlagen neben hohen Effizienzvorteilen auch Moglichkeiten die Netzstabilitdt zu unter-
stiitzen (Pielke, 2010; Asmuth, 2007). Probleme im Verteilungsnetz bei steigendem Grad der

Dezentralisierung konnen bspw. mit bestimmten Betriebsweisen steuerbarer Anlagen oder ver-
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mehrter lokaler Speicherung von PV-Strom adressiert werden. Die sogenannte netzorientierte
Betriebsstrategie fiir Mikro-KWK-Anlagen (vgl. Abschnitt 3.3) ist jedoch mit nicht unerheb-
lichem Kommunikationsaufwand verbunden und liegt ggf. nicht im 6konomischen Interesse
des Anlagenbetreibers (Pielke, 2010). Hingegen konnen auch lokal optimierte Strategien netz-
entlastend wirken, da der Eigenverbrauch maximiert und somit der Strombezug, vielfach in
Spitzenlastzeiten, verringert wird.

Weitgehend unabhingig von systemischen Entwicklungen wirkt sich die haushaltsindividu-
elle Nachfrage nach elektrischer und thermischer Energie auf den Betrieb von Mikro-KWK-
Anlagen aus. Stromseitig ist die Entwicklung der Nachfrage im Haushaltssektor geprigt von
Stagnation bzw. einer leicht fallenden Tendenz (vgl. Abschnitt 2.1.3). Bezogen auf Einzelhaus-
halte wird die prinzipielle Entwicklung jedoch dominiert durch individuelle Umstinde. Bei-
spielsweise fillt der erwartete systemweite Effekt einer zunehmenden Verbreitung von Elektro-
fahrzeugen relativ gering aus, wihrend das Vorhandensein und heimische Laden eines Elektro-
fahrzeugs fiir einen Einzelhaushalt durchaus zu einer Verdopplung des jahrlichen Strombedarfs
fithren kann (vgl. Abschnitt 2.1.4). Dementsprechend stellen davon betroffene Haushalte einen
Sonderfall dar, der besonders interessant ist, weil die Stromnachfrage eines Elektrofahrzeugs
aufgrund der Moglichkeit einer beschriankten zeitlichen Lastverlagerung beim Ladevorgang
ein gewisses Flexibilitdtspotenzial bietet. Somit wird stromseitig ein zusitzlicher Freiheitsgrad
generiert, der im Rahmen einer lokalen Optimierung ausgenutzt werden kann.

Auf der Seite der Wiarmenachfrage im Haushaltssektor ist aufgrund umfangreicher gesetz-
licher Regelungen fiir Neubauten und Sanierungen im Durchschnitt eine leicht fallende Ten-
denz zu beobachten. Analog zur obigen Argumentation ist dies jedoch in Bezug auf Mikro-
KWK-Anlagen nur begrenzt aussagekriftig, da bei deren Einsatz wiederum die Gegebenheiten
jedes individuellen Haushalts entscheidend sind. Generell kann die Aussage getroffen werden,
dass bei niedrigem Wirmebedarf eines Gebdudes nur geringe jahrliche Volllaststunden fiir eine
Mikro-KWK-Anlage erreichbar sind. Dies hat im Allgemeinen zwar keinen negativen Einfluss
auf die energetische Effizienz der Anlagen, doch leidet deren Wirtschaftlichkeit aufgrund der
geringen Laufzeiten bei gleichzeitig hohe Anschaffungsausgaben. Andererseits gewinnt die lo-
kale Optimierung ggf. an Bedeutung, da bei niedrigerem Wirmebedarf und gleicher Anlagen-
auslegung groflere zeitliche Freiheitsgrade fiir die lokale Einsatzplanung bestehen.

Vor allem politische, regulatorische und rechtliche Rahmenbedingungen fithren zu Implika-
tionen fiir Mikro-KWK-Anlagen und deren Betrieb. Wihrend sich das EEG nur in speziellen
Fillen als relevant erweist, wirken sich die EnEV, das EEWiarmeG sowie das EWiarmeG direkt
auf die thermische Angebots- und Nachfrageseite aus. Hierbei ist insbesondere erwihnens-
wert, dass alle gesetzlichen Anforderungen aus EEWédrmeG und EWidrmeG ersatzweise durch
den Einsatz von hocheffizienten KWK-Anlagen erfiillbar sind und insofern deren Absatzmarkt
starken. Das gilt besonders dann, wenn die Installation einer KWK-Anlage, bspw. aus isthe-
tischen oder Praktikabilititsgriinden, die am einfachsten umzusetzende oder die im Vergleich

aller Optionen wirtschaftlichste Alternative darstellt.
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Das KWKG hat naturgemidBl den am weitesten reichenden Einfluss auf den Betrieb von
Mikro-KWK-Anlagen. Die Forderung von Einspeisung und Eigennutzung von KWK-Strom
stellt beide Varianten gesetzlich nahezu gleich. Allerdings tiberwiegt aufgrund des Vergiitungs-
mechanismus bei der Einspeisung, in Abhéngigkeit des durchschnittlichen EEX-Baseload Prei-
ses des vorangegangenen Quartals, der 6konomische Vorteil der Eigennutzung deutlich (vgl.
Tabelle 2.3). Dieser Sachverhalt unterstreicht nochmals die Notwendigkeit der lokalen Opti-
mierung des Mikro-KWK-Anlagenbetriebs unter Beriicksichtigung der individuellen zeitlichen

Nachfragestruktur des versorgten Haushalts.
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Mikro-KWK-Anlagen fur Wohngebidude

Der weitaus grofite Teil aller Wohngebidude Deutschlands wird heute getrennt mit Strom und
Wirme versorgt. Wihrend die Stromerzeugung aufgrund von Skaleneffekten und der Mog-
lichkeit eines relativ verlustarmen Transports iiber weite Strecken vornehmlich in zentralen
GroBkraftwerken erfolgt, wird die im Haushalt benotigte Wirme in der Regel dezentral be-
reitgestellt. Der im vorherigen Kapitel beschriebene strukturelle Wandel auf Angebots- und
Nachfrageseite sowie das regulatorisch unterstiitzte Bestreben nach steigender Effizienz bei
der Nutzung fossiler Energietriger riickt zunehmend die gekoppelte dezentrale Versorgung von
Haushalten mit Hilfe von Mikro-KWK-Anlagen in den Fokus.

Zunichst ist in diesem Kontext das Prinzip, die derzeitige Verbreitung sowie das Marktpo-
tenzial dezentraler KWK-Anlagen von Interesse (Abschnitt 3.1), bevor unterschiedliche Tech-
nologien im Einzelnen betrachtet werden (Abschnitt 3.2). Anschliefend werden in Abschnitt
3.3 mehrere prinzipiell mogliche Betriebsweisen fiir Mikro-KWK-Anlagen beschrieben. Da-
raufhin folgt in Abschnitt 3.4 die Definition von Kennzahlen zur genaueren Charakterisierung
der Effizienz und des Betriebs, welche insbesondere zum Vergleich unterschiedlicher Techno-
logien und Betriebsweisen herangezogen werden konnen. Auf Basis der anschlieBenden quali-
tativen Bewertung der vorgestellten Anlagentechnologien anhand von verschiedenen Kriterien
erfolgt in Abschnitt 3.5 die Auswahl der im weiteren Verlauf der Arbeit betrachteten Mikro-
KWK-Technologie sowie deren primérenergetische Bewertung. Abschlieend werden in Ab-
schnitt 3.6 die Wechselwirkungen des Mikro-KWK-Betriebs mit einem eventuell vorhandenen

Elektrofahrzeug eingeordnet.

3.1 Prinzip, Verbreitung und Potenzial

Das Prinzip der Kraft-Wirme-Kopplung lédsst sich grundsitzlich anhand dreier Aspekte formal
definieren (Pehnt u. Colijn, 2006). Erstens erfolgt die gleichzeitige bzw. gekoppelte Bereitstel-
lung elektrischer und thermischer Energie durch die Umwandlung eines chemischen Energie-

tragers. Zweitens herrscht zwischen Erzeuger und Verbraucher eine raumliche Nihe, sodass

29
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die bereitgestellte Warme ohne groe Verluste der Nutzung zugefiihrt werden kann. Drittens
wird aufgrund der Verwendung aller Produkte ein hoher Brennstoffausnutzungsgrad erreicht.
Die Anwendung von KWK-Technologien reicht von der Versorgung einzelner Wohnhiu-
ser bis hin zu der Versorgung groB3er Fernwirmenetze. Durch die moglichst ortsnahe Nutzung
der beiden Produkte Strom und Wirme lassen sich Ubertragungsverluste verringern und ho-
he Brennstoffausnutzungsgrade jenseits von 90 % erreichen. Bedingt durch die effizientere
Brennstoffnutzung im Vergleich zur getrennten Bereitstellung von Strom und Wirme lassen
sich, in Abhéngigkeit vom Referenzsystem, grole Anteile Primérenergie einsparen (vgl. Ab-
schnitt 3.5). Die im Anwendungsfall erreichten Werte hiingen dabei stark von der individuellen

Ausgestaltung des Systems sowie von den Verbrauchscharakteristika des versorgten Objekts ab.

KWK-Systeme werden in Abhédngigkeit ihrer Grole in unterschiedliche Leistungsklassen
eingeteilt. Die Bandbreite erstreckt sich von Anlagen kleinster Leistung im einstelligen Ki-
lowatt Bereich bis hin zu gro3en Anlagen mit mehreren hundert Megawatt elektrischer Leis-
tung. Letztere sind in der Regel an groe Fernwirmenetze angeschlossen, die groere Gebiete
mit hohem Wirmebedarf versorgen. Das untere Ende der Leistungsspanne stellen sogenannte
Mikro-KWK-Anlagen dar. Der Begriff ist nicht eindeutig definiert, weshalb in der Literatur
unterschiedliche Angaben zur definierten Leistungsgrenze zu finden sind. Als absolute Ober-
grenze der elektrischen Leistung von Mikro-KWK-Anlagen kann gemal3 Artikel 3 der KWK-
Richtlinie 2004/8/EG des Europidischen Parlaments und des Europédischen Rates eine elek-
trische Leistung von 50 Kilowatt angesetzt werden (EU, 2004). Diese Angabe korrespondiert
auch mit der deutschen Gesetzgebung in Form des KWKG, das bis zu dieser Anlagengrofle den
maximalen Zuschlagsatz gewihrt (BRD, 2012b). Verschiedene Verbinde ziehen die Grenze fiir
Mikro-KWK-Anlagen hingegen deutlich unter der oben genannten. So legt der Bundesverband
Kraft-Wirme-Kopplung e. V. (BKWK) die Obergrenze genau wie die Arbeitsgemeinschaft fiir
sparsamen und umweltfreundlichen Energieverbrauch e. V. (ASUE) bei 10 kW,; fest (ASUE,
2010; BKWK, 2012). AuBlerdem existiert neben dem Begriff Mikro-KWK-Anlage auch die
Bezeichnung stromerzeugende Heizung (SeH), welche teilweise fiir Anlagen mit bis zu drei
Kilowatt elektrischer Leistung verwendet wird. Im Folgenden wird der Begriff Mikro-KWK-
Anlage synonym fiir Systeme mit einer Maximalleistung von 50 kW,; gebraucht. Der Fokus
dieser Arbeit liegt jedoch auf Anlagen weit unter der genannten Grenze, da fiir Einzelhaushalte
vornehmlich Anlagen kleinster Leistung von Interesse sind. Von einer weiteren Unterscheidung

von SeH wird bewusst abgesehen, um begriffliche Unklarheiten zu vermeiden.

Gegenwiirtige Verbreitung

Der gesamte Anteil von KWK-Strom an der Bruttostromerzeugung in Deutschland betrégt ak-
tuell ca. 12,5 %, wobei der weit iiberwiegende Teil aus KWK-Anlagen groBBer Leistung stammt,

z. B. aus GroBkraftwerken mit Anschluss an ein Fernwidrmenetz. Mit der Beschrinkung auf
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Tabelle 3.1: Eingegangene und genehmigte Forderantrage gemal BMU (2012) fir Mikro-KWK-
Anlagen bis 20 kW,; laut Auskunft des Bundesamts fiir Wirtschaft und Ausfuhrkontrolle (BAFA,
2013). Stand: Ende Marz 2013.

Leistungsklasse eingegangene Antrige genehmigte Antrige

Anzahl Anteil [%] Anzahl Anteil [%]
bis 1 kW, 1.808 46,09 1.457 45,12
1,1 bis 3 kW, 128 3,26 106 3,28
3,1 bis 5 kW, 396 10,09 320 9,91
5,1 bis 10 kW, 1.109 28,27 931 28,83
10,1 bis 15 kW, 199 5,07 166 5,14
15,1 bis 20 kW, 283 7,21 249 7,71
Gesamt 3.923 3.229

Mikro-KWK-Anlagen ergibt sich hingegen ein kaum messbarer Anteil an der gesamten Brut-
tostromerzeugung. Dies ist durch die derzeit noch geringe Anzahl von Anlagen mit einer Leis-
tung kleiner 50 kW,; zu erkldaren (ASUE, 2012). Mikro-KWK-Anlagen im Leistungsbereich
zwischen 10 und 50 kW,; sind dabei noch am héufigsten vertreten. Diese Anlagenklasse eig-
net sich bspw. fiir groe Mehrfamilienhduser oder zur Versorgung von Biirogebiduden. Bis zum
Ende des ersten Mikro-KWK-Forderprogramms des BMU im Jahr 2009, in dessen Rahmen die
Installation von Anlagen bis zu 50 kW,; unterstiitzt wurde, wurden iiber 6.000 Anlagen gefor-
dert. Im darauf folgenden Jahr 2010 wurden trotz des viel kritisierten Forderstopps weitere ca.
4.000 Anlagen in Betrieb genommen (ASUE, 2012). Zu den kleineren Leistungsklassen sind
hingegen derzeit kaum belastbare Zahlen verfiigbar, die sich auf die Jahre vor 2012 beziehen.
Das mit Beginn von April 2012 neu aufgelegte Investitionsforderprogramm fiir Anlagen bis zu
20 kW,; Leistung zeigt jedoch, dass vor allem die kleinen Anlagen weiterhin im politischen
Fokus stehen (BMU, 2012). Der in der Richtlinie festgelegte und stark degressiv verlaufende
spezifische Investitionszuschuss betrigt zwischen 175 und 1.500 €/kW, wobei den spezifischen
Hochstsatz Anlagen mit einer Nennleistung von bis zu 1 kW,; erhalten. Laut Auskunft des Bun-
desamts fiir Wirtschaft und Ausfuhrkontrolle (BAFA) sind bis Ende Mirz 2013, also genau ein
Jahr nach Inkrafttreten der Richtlinien, knapp 4.000 Antridge auf Bezuschussung eingegangen
(vgl. Tabelle 3.1). Dabei entfallen ca. 46 % der Antrige auf den kleinsten Leistungsbereich
bis 1 kW,;. Den zweitgrofiten Anteil an den eingegangenen Antrigen nehmen mit knapp unter
30 % Anlagen im Leistungsbereich zwischen 5,1 und 10 kW,; ein. Fiir ca. 82 % der eingegange-
nen Forderantrige wurden bis zum oben genannten Datum bereits Zuwendungsbescheide ver-
schickt (BAFA, 2013). Der hohe Anteil von Anlagen kleiner Leistung am gesamten Antragsvo-
lumen kann als Beleg dafiir interpretiert werden, dass Mikro-KWK-Anlagen zunehmend auch
in Einzelhaushalten zum Einsatz kommen. Dennoch sind die absoluten Zahlen weiterhin als
sehr niedrig zu bezeichnen, insbesondere im Kontext von ca. 600.000 Heizungsinstallationen
(inklusive Anlagen in Neubauten) pro Jahr in Deutschland (BDH et al., 2013).
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Potenzial

In scharfem Kontrast zu der derzeit noch geringen Verbreitung von Anlagen kleinster Leistung
steht deren technisches Potenzial in Deutschland. Letzteres sei definiert als eine Anzahl von
Anlagen einer bestimmten Leistungsklasse, die unter Beriicksichtigung der Bedarfscharakte-
ristik potenziell versorgter Haushalte sowie aller technischen Restriktionen eingesetzt werden
konnten. Das technische Potenzial tibersteigt somit in der Regel das wirtschaftlich nutzbare Po-
tenzial, fiir dessen Bestimmung spezielle Wirtschaftlichkeitsberechnungen notwendig sind. Die
Studie von Horst et al. (2011) weist beispielsweise ein technisches Potenzial von iiber sieben
Millionen Mikro-KWK-Anlagen mit einer Leistung kleiner 5 kW, aus. Gleichzeitig ergibt die
Analyse jedoch, dass lediglich knapp iiber 1 % dieses Potenzials bereits wirtschaftlich nutzbar
ist. Die Wirtschaftlichkeitsbetrachtung, auf deren Ergebnisse die Bestimmung des ausgewie-
senen Potenzials basiert, zeigt unter anderem, dass neben der Anfangsinvestition vor allem
der erzielbare Eigenverbrauch einen die Wirtschaftlichkeit wesentlich beeinflussenden Faktor
darstellt. Zu einem &dhnlichen Schluss gelangt Jungbluth (2006), der zeigt, dass das Abfahren
eines sogenannten Stromerzeugungsfahrplans bei gleichzeitiger vollstindiger Nutzung der be-
reitgestellten Wiarme mit Hilfe eines thermischen Pufferspeichers die konomisch sinnvollste
Alternative darstellt und das wirtschaftlich nutzbare Potenzial maximiert. Jedoch iibersteigt
das darauthin ausgewiesene Zubaupotenzial von 500.000 Anlagen pro Jahr deutlich die Schit-
zungen weiterer Arbeiten wie beispielsweise Droste-Franke et al. (2009), in der lediglich ein

erreichbarer jihrlicher Absatzmarkt von 90.000 Anlagen fiir Deutschland ausgewiesen wird.

Besonders zu betonen ist, dass alle Potenzialstudien als wesentliches Hemmnis der weiteren
Verbreitung von Mikro-KWK-Anlagen kleiner Leistung fiir Einzelhaushalte die Wirtschaftlich-
keit der Anlagen hervorheben. Als ursidchlich hierfiir sind insbesondere bei Brennstoffzellen-
anlagen die hohen Anlagenpreise zu nennen, die nur schrittweise und bei hoheren Stiickzahlen
reduziert werden konnen. Der zweite Hebel zur Verbesserung der Wirtschaftlichkeit ist ein op-
timierter Betrieb der Anlagen. Steigt die Eigennutzungsrate lokal erzeugten Stroms, verbessert
sich unmittelbar die Wirtschaftlichkeit der Anlage und das wirtschaftlich nutzbare Potenzial
wird erhoht. Ein bisher wenig untersuchter Punkt ist auerdem, dass Mikro-KWK-Anlagen
eine Ersatzmafnahme fiir viele der vom Gesetzgeber gestellten Forderungen darstellen (vgl.
Abschnitt 2.2). Gepaart mit eventuell weiter steigendem Modernisierungsdruck konnte letzterer
Punkt neben der 6konomischen Dimension weitere Absatzpotenziale fiir Mikro-KWK-Anlagen
generieren, z. B. dann, wenn andere Mafinahmen wie die Gebdudedimmung aus dsthetischen

Griinden ausscheiden oder nur mit sehr hohem Aufwand umsetzbar sind.
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3.2 Mikro-KWK-Technologien

Mikro-KWK-Systeme konnen sich aufgrund der eingesetzten heterogenen Technologien stark
voneinander unterscheiden. Neben prinzipiell unterschiedlich flexiblem Betriebsverhalten ge-
horen zu den wichtigsten Unterscheidungsmerkmalen auch das oft starre Verhiltnis zwischen
den beiden Produkten Strom und Wirme, der einzusetzende Brennstoff sowie die aufzubrin-
gende Anfangsinvestition. Der folgende Abschnitt widmet sich zunéchst allgemeinen Bemer-
kungen und Standardkomponenten von Mikro-KWK-Anlagen, bevor anschlieend einzelne

Technologiealternativen ndher charakterisiert werden.

3.2.1 Standardkomponenten und technische Charakteristika

Mikro-KWK-Systeme ersetzen konventionelle Heizungsanlagen in Ein- und Mehrfamilienhiu-
sern oder kleinen Wohneinheiten vollstindig. Um dieser Aufgabe gerecht zu werden, sind meh-

rere Komponenten obligatorisch:

e der Kern des KWK-Systems zur Umwandlung der mit dem Brennstoff zugefiihrten che-
mischen Energie in die Produkte Strom und Wirme, wobei im Fall von Wirmekraftma-
schinen (vgl. Abschnitt 3.2.2) ein Generator und im Fall von Brennstoffzellenanlagen
(vgl. Abschnitt 3.2.3) ein Wechselrichter bendtigt werden,

e cin thermischer Pufferspeicher zur zeitlichen Entkopplung von Wirmebereitstellung und
deren Nutzung,

e cin System zur Deckung thermischer Lastspitzen (Heizstab, Gasbrenner, ...), das auch
direkt in den Pufferspeicher integriert werden kann, sowie

e cine Einheit zur Steuerung, Regelung und Uberwachung des Betriebs.

Der thermische Pufferspeicher zur zeitlichen Entkopplung der Wirmeproduktion und -nut-
zung ist notwendig, um die in der Regel technologisch bedingte unzureichende Dynamik der
Wirmebereitstellung durch Mikro-KWK-Anlagen auszugleichen. Des Weiteren konnen durch
den Pufferspeicher bei ausreichendem Fiillstand auch thermische Lasten abgedeckt werden,
welche die eigentliche thermische Leistung der Mikro-KWK-Anlage iibersteigen. Insofern er-
moglicht ein thermischer Pufferspeicher erst den sogenannten speicherbewirtschaftenden Block-
betrieb, der fiir begrenzt flexible Anlagen heute die Regel ist (vgl. Abschnitt 3.3). Theoretisch
konnen Mikro-KWK-Anlagen zwar auch ohne thermischen Pufferspeicher ausgefiihrt werden,
doch ist dies nur fiir sehr flexible Anlagen und somit wenige Technologien denkbar. Dariiber
hinaus wirkt sich der dann notwendige stark modulierende Betrieb in der Regel negativ auf die
Lebensdauer der Anlage aus.

Als Faustregel zur Dimensionierung dient die Malgabe, dass die bereitgestellte thermische
Energie bei Volllast der Mikro-KWK-Anlage fiir drei bis vier Stunden gespeichert werden kon-
nen soll. Im nicht-gewerblichen Einsatz kommen hierzu beinahe ausschlieBlich Warmwasser-

Schichtenpufferspeicher zum Einsatz, deren Speichergrofie gut durch das Speichervolumen
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charakterisiert werden kann. Das notwendige Volumen kann ndherungsweise bestimmt wer-
den, wenn die gewiinschte maximale Dauer Ar der Speicherbeladung bei Volllast P, sowie die
maximale Speicherladetemperatur 7, (iiblicherweise die maximale Vorlauftemperatur) sowie
die Endtemperatur des Speichers 7, (in der Regel die Riicklauftemperatur) bekannt sind. Mit
der spezifischen Wirmekapazitit des Speichermediums Wasser bei konstantem Druck ¢, ergibt

sich das Volumen Vg,eicper des thermischen Speichers (Thomas, 2011).

Py - At
Vs peicher — —

—Cp'(Ta—n) (3.1)

Das System zur Deckung thermischer Lastspitzen (im weiteren Verlauf auch als Backup-
System bezeichnet) ist notwendig, da die Mikro-KWK-Anlage selbst in der Regel nicht in der
Lage ist den Haushalt vollstindig und unterbrechungsfrei mit Wéarme zu versorgen. Mikro-
KWK-Anlagen sind aus wirtschaftlichen Griinden und aufgrund der Maflgabe moglichst hoher
Laufzeiten in ihrer thermischen Leistung begrenzt und somit nicht in der Lage thermische Spit-
zenlasten direkt zu decken (Thomas, 2011). Letzteres wird jedoch durch die Kombination mit
einem thermischen Pufferspeicher, der eine hohere thermische Ausgangsleistung bietet, nur
teilweise kompensiert. Wenn der Speicher vollstindig entladen ist und gleichzeitig eine ther-
mische Lastspitze auftritt oder wenn die Mikro-KWK-Anlage aus technischen Griinden nicht
in Betrieb gehen kann, tibernimmt das schnell regelbare thermische Spitzenlastsystem (Gas-
brenner, Gasbrennwerttherme oder elektrischer Heizstab) die Versorgung. Dessen Auslegung
richtet sich nach der maximal erwarteten thermischen Last des Haushalts, welche in Einzel-
haushalten meist zwischen 10 und 20 Kilowatt liegt (Vetter, 2005).

Eine Einheit zur Steuerung, Regelung und Uberwachung des Betriebs wird von Anlagen-
herstellern als integraler Bestandteil einer Mikro-KWK-Anlage betrachtet und passend zum
jeweiligen System mitgeliefert. Dabei ist es inzwischen iiblich, dass auch weitere, teilweise
nicht fest vorgegebene Komponenten wie der angeschlossene thermische Pufferspeicher oder
das System zur thermischen Spitzenlastdeckung angesteuert werden konnen (Thomas, 2011).
Ublich sind Anschliisse fiir géingige Sensoren, z. B. fiir Vorlauf-, Raum-, AuBen- und Speicher-
temperaturen, und Aktoren fiir Pumpen und Mischer. Dariiber hinaus sind inzwischen auch
Fernwartungssysteme sowie Schnittstellen fiir das Auslesen des elektrischen Lastgangs iiblich,
bspw. iiber die Impulsauswertung von Stromzéhlern (Thomas, 2011). Letzteres ist eine not-
wendige Bedingung fiir die Anwendbarkeit des in dieser Arbeit entwickelten Modellsystems,
bspw. weil die gemessenen Daten eine der Grundlagen der Lastprognose bilden.

Neben den bisher genannten Komponenten konnte sich zukiinftig auch ein stationirer elek-
trischer Speicher als vorteilhaft erweisen. Dieser ist insbesondere zur Maximierung des Eigen-
verbrauchs lokal erzeugter elektrischer Energie hilfreich, wobei Speicherkapazitit und -leistung
entsprechend der individuellen Zielsetzung zu dimensionieren sind. Wihrend im Sinne einer

okonomisch optimalen Auslegung ggf. ein kleiner Speicher ausreicht, ist zum Erreichen des
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maximal moglichen Autarkiegrads sicherlich ein wesentlich grolerer Speicher notwendig. Aus
O0konomischer Sicht spielen hierbei neben der notwendigen Investition insbesondere die Ein-
und Ausspeicherwirkungsgrade eine entscheidende Rolle (vgl. Abschnitt 7.4.6). Im Rahmen
dieser Arbeit wird jedoch aufgrund der heute signifikanten Zusatzinvestitionen fiir einen sta-
tiondren elektrischen Speicher in der Regel von dessen Beriicksichtigung abgesehen. Es soll
vielmehr gezeigt werden, dass mit Hilfe der entwickelten Methoden auch ohne einen solchen
Speicher eine Erhohung des Eigenverbrauchs bzw. eine Verbesserung des Betriebs aus 6kono-
mischer Sicht moglich ist. Dariiber hinaus ergibt sich als Forschungsfrage, ob die angewende-
ten Methoden auch zu einer technisch und 6konomisch verbesserten Auslegung und Nutzung
eines elektrischen Pufferspeichers beitragen konnen. Entsprechende Fragen werden in der spa-
teren Fallstudie im Rahmen eines Ausblicks diskutiert sowie mit Optimierungsergebnissen un-
termauert (vgl. Abschnitt 7.4.6).

Technologiespezifische Unterschiede zwischen verschiedenen Mikro-KWK-Anlagen beste-
hen einerseits hinsichtlich ihrer Effizienz (vgl. Abschnitt 3.4) und andererseits auch in Bezug
auf das dynamische Betriebsverhalten der Anlagen. Die wichtigsten dynamischen Eigenschaf-
ten von Mikro-KWK-Anlagen werden im Folgenden kurz charakterisiert (VDI, 2011) und im
weiteren Verlauf der Arbeit meist unter dem Begriff Flexibilitdit zusammengefasst. Eine zu-
sammenfassende Bewertung verschiedener Mikro-KWK-Technologien hinsichtlich dieser und
weiterer Kriterien erfolgt in Abschnitt 3.5.

Anfahrverhalten: Die Anfahrzeit bis zur Abgabe der Nennleistung einer Mikro-KWK-An-
lage ist technologiespezifisch unterschiedlich. Bis die generierte elektrische Leistung den Ei-
genverbrauch der KWK-Anlage iibersteigt, stellt diese sogar kurzzeitig einen elektrischen Ver-
braucher dar. Die Zeitspannen liegen je nach eingesetzter Technologie bei Sekunden bis hin zu
einigen Minuten. Insbesondere bei Anlagen, die mit hoher Betriebstemperatur arbeiten, beno-
tigt das System ldngere Zeit, bis die bendtigte Temperatur erreicht wird. Somit ist hinsichtlich
des Anfahrverhaltens ggf. eine Unterscheidung zwischen Warm- und Kaltstart notwendig.

Abfahrverhalten: Auch das Abfahrverhalten unterscheidet sich in Abhédngigkeit der einge-
setzten Technologie. Teilweise wird nach dem Abschalten ein gewisser Uberhang an thermi-
scher und elektrischer Energie abgegeben. Entsprechend sind bei einer energetischen Bewer-
tung ggf. auch die Abfahrvorginge mit einzubeziehen.

Lastwechselverhalten: Das Lastwechselverhalten wird im Wesentlichen durch systemspezi-
fische Lastinderungsgradienten charakterisiert. Da viele Anlagen keinen leistungsmodulieren-
den Betrieb ermoglichen, beschrinkt sich die Betrachtung vielfach auf den Leistungsverlauf
zwischen mehreren diskreten Betriebspunkten. Im Fall von leistungsmodulierbaren Anlagen
sind die Gradienten iiber den gesamten Leistungsbereich hinweg zu beriicksichtigen. Je nach
zeitlicher Auflosung einer Einsatzoptimierung muss jedoch von der Beriicksichtigung entspre-

chender Gradienten abstrahiert werden.
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Mindestbetriebs- und Mindeststillstandszeiten: Die Mindestbetriebszeit beschreibt die mi-
nimale Zeit, die eine Anlage in Betrieb sein sollte, bevor sie wieder abgefahren wird. Ent-
sprechend bezeichnet die Mindeststillstandszeit die minimale Zeit, die eine Anlage stillstehen
sollte, bevor sie erneut angefahren wird. Die Zeitspannen werden in der Regel aus technischen
Griinden vom Hersteller definiert und sind entsprechend in der Fahrplangestaltung bzw. Steue-
rung und Regelung von Mikro-KWK-Anlagen zu beriicksichtigen.

Abnutzungskenngrofen: Technologiespezifische Kenngréen hinsichtlich der Lebensdauer-
minderung von Anlagen durch hiufige Lastwechsel oder Taktzyklen konnen technologieabhén-
gig stark unterschiedlich ausfallen. Entsprechende Kenngroflen sind in der Regel jedoch kaum
bekannt und erfordern intensive Priifstanduntersuchungen. Je nach Giite der Datenlage konn-
ten bspw. spezifische Lastinderungs- oder Taktkosten je Anlagentyp oder Technologieklasse

in eine Betriebsoptimierung einflieSen.

3.2.2 Wiarmekraftmaschinen

Wirmekraftmaschinen sind Anlagen, die thermische Energie in einem sogenannten thermody-
namischen Kreisprozess teilweise in mechanische Energie umwandeln und mit letzterer bspw.
einen Generator zur Stromerzeugung betreiben. Die konkreten Prozesse verschiedener Tech-
nologien unterscheiden sich z. B. hinsichtlich des verwendeten Arbeitsmediums oder der Art
der Beheizung. Alle thermodynamischen Kreisprozesse sind in ihrem Wirkungsgrad nach oben
beschriankt vom sogenannten Carnot-Wirkungsgrad 1¢, der von der jeweiligen unteren (7,) und

oberen (7;,) Arbeitstemperatur eines Prozesses abhiingt (Gleichung 3.2).

T,
ne=1-3 (3.2)

Ihm gegeniiber steht der ebenfalls temperaturabhéngige maximale Wirkungsgrad von Brenn-
stoffzellen (vgl. Abschnitt 3.2.3). Eine Gegeniiberstellung beider Werte gibt Abbildung 3.3.

Hubkolbenmotoren

Die Mehrzahl der heute in Einsatz befindlichen Mikro-KWK-Anlagen basieren auf klassischen
Hubkolbenmotoren (Thomas, 2011). Dies ist damit zu begriinden, dass bereits verfiigbare
Motoren relativ leicht fiir den Dauerbetrieb in einem festen Betriebspunkt angepasst werden
konnen. Zunehmend wird jedoch auch das Ziel verfolgt, einen modulierenden Betrieb zu er-
moglichen, um flexibler auf variierende Nachfragesituationen reagieren zu konnen. Aufgrund
der verbreiteten Verfiigbarkeit von Erdgas als leitungsgebundenen Energietrager werden heute
meist Otto-Motoren eingesetzt. Die Nutzung von Heizdl, Rapsmethylester (RME, Biodiesel)
oder Pflanzendl macht hingegen den Einsatz von Dieselaggregaten notwendig. Um die Anfor-
derungen an Lebensdauer, Laufruhe und Emissionsverhalten einzuhalten, werden die Hubkol-

benmotoren stets im Viertakt-Verfahren betrieben (Thomas, 2011).
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Hubkolbenmotoren sind aufgrund des jahrzehntelangen Einsatzes im Automobilbereich und
den damit verbundenen Lerneffekten trotz ihrer vergleichsweise hohen Komplexitit effizient
herzustellen. Jedoch sind die meisten existierenden Motoren aufgrund ihrer thermischen Leis-
tung fiir den Einsatz in KWK-Anlagen fiir Einzelhaushalte deutlich iberdimensioniert, sodass
deren priméres Einsatzgebiet KWK-Anlagen fiir groere Biirogebidude oder Mehrfamilienhiu-
ser sind. Fortschreitende Entwicklungen von Motoren mit geringer Leistung im niedrigen ein-
stelligen kW-Bereich machen die Technik trotzdem zunehmend interessant fiir den Einsatz in
Mikro-KWK-Systemen. Allerdings fillt der erreichbare elektrische Wirkungsgrad mit oft deut-
lich unter 25 % vor allem bei kleinen Motoren eher niedrig aus (Thomas, 2011).

Verbrennungsmotorischen Mikro-KWK-Anlagen zeichnen sich durch ein schnelles An- und
Abfahrverhalten aus, weshalb sie sich theoretisch gut eignen, um in kurzer Zeit auf lokale
Nachfragednderungen zu reagieren. Allerdings wirken sich haufige Kaltstartvorgénge stark ne-
gativ auf die Lebensdauer der Motoren aus, was wiederum gegen eine Betriebsfithrung spricht,
die zu haufiger Taktung fiihrt. Die Systeme werden deshalb in der Regel mit festen An- und
Abfahrprogrammen in Verbindung mit einer ausschlieBlich wirmegefiihrten Betriebsstrategie
ausgefiihrt (Thomas, 2011), die eine iiberméBige Taktung verhindert (vgl. Abschnitt 3.3).

Hinsichtlich der erwarteten Lebensdauer und den notwendigen Wartungsintervallen unter-
scheiden sich Otto- und Dieselmotoren deutlich voneinander. Wéhrend bspw. der Hersteller
PowerPlus Technologies fiir das Blockheizkraftwerk (BHKW) ecopower mit Ottomotor eine
Lebensdauer von 40.000 Betriebsstunden angibt (PowerPlus, 2012), beziffert der Hersteller
SenerTec die Lebensdauer des Mini-BHKW DACHS (SenerTec, 2012) mit Dieselmotor auf
bis zu 80.000 Betriebsstunden. Um allerdings diese Zeiten tatsédchlich zu erreichen, sind War-
tungsintervalle von 4.000 (ecopower) bzw. 2.700 (DACHS) Betriebsstunden einzuhalten. Dies
entspricht je nach Anlagenleistung und versorgtem Gebdude mindestens einer und ggf. sogar

mehrerer Wartungen pro Jahr.

Stirlingmotoren

Der Stirlingmotor, der bereits im Jahr 1816 von Robert Stirling patentiert wurde, ist bis heu-
te aufgrund seiner spezifischen Eigenschaften lediglich in wenigen Nischen erfolgreich. Fiir
den Einsatz in Mikro-KWK-Anlagen ist er jedoch sehr interessant, insbesondere aufgrund des
Prinzips der externen Beheizung, welches eine hohe Brennstoffflexibilitdt ermoglicht. Der Stir-
lingmotor basiert auf einem geschlossenen thermodynamischen Kreisprozess mit gasformigem
Arbeitsmedium. Mit Hilfe von Wirmeiibertragern wird das System von auf3en beheizt, wobei
die beiden Arbeitsrdiume mittels eines Regenerators (Wiarmespeicher) getrennt und abwech-
selnd erhitzt und abgekiihlt werden. Es erfolgt somit der klassische Kraftmaschinenprozess,
bestehend aus Verdichten, Erwdrmen, Entspannen, Kiihlen. In der Praxis werden aufgrund ho-
her Reibungsverluste lediglich elektrische Wirkungsgrade von ca. 22 bis 24 %, im kleinsten
Leistungsbereich um 1 kW,; sogar unter 15 %, erreicht (Thomas, 2011; De Paepe et al., 2006).
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Bedingt durch das geschlossene System und die externe Beheizung ist beim Stirlingmotor
eine gewisse Lastwechseltrigheit zu beobachten. Dieser Nachteil wirkt sich dann negativ aus,
wenn, wie beim Einsatz in Fahrzeugen, hdufige Lastwechsel erforderlich sind. Im Falle der An-
wendung fiir KWK-Anlagen iiberwiegt hingegen der Vorteil, dass der Innenraum des Motors
nicht verschmutzt und deshalb die angestrebte Lebensdauer mit deutlich ldangeren Wartungs-
intervallen als bei Hubkolbenmotoren erreichbar ist. Es wird deshalb in etwa von einer Hal-
bierung der Wartungs- und Instandhaltungskosten im Vergleich zu Ottomotoren ausgegangen.
Fiir Freikolben-Stirlingmotoren soll sogar ein nahezu wartungsfreier Betrieb iiber die gesamte
Lebensdauer moglich sein, da der Kurbeltrieb entfillt (Thomas, 2011).

Zusammenfassend konnen als grofte Vorteile von Stirlingmotoren fiir den Einsatz in Mikro-
KWK-Anlagen der wartungsarme Betrieb und die hohe Brennstoffflexibilitit genannt werden.
Leistungsmodulation ist in engen Grenzen realisierbar, wenn auch mit einem etwas tragen Last-
wechselverhalten. Kaltstartzeiten unterhalb von 15 Minuten (Thomas, 2011) sprechen fiir gute
Moglichkeiten zum bedarfsgerechten Einsatz, insbesondere, da eine hohe Anzahl an Starts und
Lastwechseln bedingt durch die Bauart kaum zusétzlichen Verschleifl verursacht. Nachteilig
auf die Wirtschaftlichkeit wirken sich bei Stirlingmotoren jedoch die niedrigen elektrischen
Wirkungsgrade und die entsprechend niedrige Stromkennzahl aus. Die damit verbundenen
niedrigen jdhrlichen Laufzeiten versprechen nur einen geringen Ertrag aus der Stromeigen-

nutzung und dem Stromverkauf.

Dampfmaschinen

Im Leistungsbereich industrieller und zentraler GroBkraftwerke stellt der Clausius-Rankine-
Prozess den vorherrschenden Stand der Technik zur Stromerzeugung aus fossilen Energietri-
gern dar. Aufgrund der nicht hinreichend in kleine Leistungsbereiche skalierbaren Technik der
Dampfturbine werden fiir Mikro-KWK-Anlagen stattdessen Rotations- oder Kolbenmaschi-
nen, bzw. Doppelfreikolben zur Entspannung des Wasserdampfes eingesetzt (Thomas, 2011).
Durch die externe Beheizung zur Dampferzeugung zeichnen sich Dampfmaschinen in Analo-
gie zu Stirlingmotoren durch eine hohe Brennstoffflexibilitit aus.

Wie beim Kraftwerksprozess hiingt der erreichbare elektrische Wirkungsgrad mal3geblich
von den verwendeten Dampfparametern ab. Wihrend groBtechnische Anlagen Werte von iiber
600 °C und knapp 300 bar vor bzw. 0,06 bar nach der Entspannung erreichen (Strau3, 2012),
konnen im dezentralen, kleinskaligen Bereich entsprechende Dampfparameter nicht erreicht
werden. Aktuell verfiigbare Anlagen arbeiten bspw. mit Werten von 400 °C und 25 bar vor
der Entspannung bzw. 0,4 bar bei der Kondensation (Thomas, 2011). Hieraus resultiert ein
vergleichsweise schlechter elektrischer Wirkungsgrad von maximal 11 %. Der erreichbare Ge-
samtwirkungsgrad liegt hingegen im Bereich deutlich iiber 90 %, da die Dampfkondensation

und die Abkiihlung des Abgases theoretisch bei Riicklauftemperatur erfolgen konnen.
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Mikro-KWK-Anlagen basierend auf Dampfmaschinen sind kompakt und gerduscharm um-
setzbar. Die Verbrennung zur externen Beheizung kann kontinuierlich erfolgen, was zur Fol-
ge hat, dass im Vergleich zur innermotorischen Verbrennung weniger Kohlenmonoxid, unver-
brannte Kohlenwasserstoffe und Stickoxide emittiert werden. Ein nachgeschalteter Katalysa-
tor ist deshalb meist verzichtbar. Analog zum Stirlingmotor verspricht die externe Beheizung
zudem einen wartungsarmen Betrieb, bringt aber auch ein tendenziell triges Lastwechselver-
halten mit sich (Thomas, 2011). Nachteilig wirken sich des Weiteren vor allem die niedrige
Stromkennzahl und der niedrige elektrische Wirkungsgrad aus. Die zu erwartenden niedrigen
jahrlichen Laufzeiten versprechen analog zum Stirlingmotor nur einen geringen Ertrag aus der

Stromeigennutzung und dem Stromverkauf.

3.2.3 Brennstoffzellen

Die Umwandlung von Wasserstoff sowie Kohlenmonoxid, Erdgas und anderer Kohlenwasser-
stoffe in Strom und Wirme findet in Brennstoffzellen auf elektrochemischem Weg statt. Als
Oxidant dient dabei reiner Sauerstoff oder Luft. Die Gewinnung elektrischer Energie erfolgt
durch die Nutzung der freien Reaktionsenthalpie AGq des Wasserstoffs (AGy ~ —237 kJ/mol)
bzw. Kohlenmonoxids (AGy ~ —257 kJ/mol) (Crastan, 2012; Vetter, 2005). Dies bietet gegen-
iiber Wirmekraftmaschinen den Vorteil hoher elektrischer Wirkungsgrade, die je nach Tech-
nologie theoretisch bis zu 60 % betragen konnen (Crastan, 2012). Emissionsseitig bedingt die
sogenannte kalte Verbrennung in Brennstoffzellen eine Reduktion oder sogar Vermeidung sonst
tiblicher Verbrennungsprodukte wie Ruf}, Stickoxide oder unverbrannter Kohlenwasserstoffe.
Auch die spezifischen, auf den Stromoutput bezogenen CO;,-Emissionen konnen durch den ho-

hen Wirkungsgrad gegeniiber anderen Technologien gesenkt werden (Crastan, 2012).

Verschiedene Brennstoffzellentechnologien werden anhand ihres Arbeitstemperaturniveaus
sowie anhand des eingesetzten Elektrolyten unterschieden. Sie unterscheiden sich dariiber hin-
aus stark hinsichtlich des einsetzbaren Brennstoffs bzw. der bendtigten Reinheit eingebrachter
Edukte (vgl. Crastan (2012) und Abbildung 3.1 fiir die folgenden Ausfiihrungen).

Die alkalische Brennstoffzelle (Alkaline Fuel Cell, AFC) wird mit reinem Wasserstoff und
Sauerstoff betrieben. Aufgrund des niedrigen Temperaturniveaus stellt sich ein hoher elektri-
scher Wirkungsgrad ein. Allerdings bereitet die Gasaufbereitung und die Notwendigkeit hoch-
reinen Wasser- und v. a. Sauerstoffs Probleme fiir dezentrale Anwendungen. Die Polymer-
elektrolytbrennstoffzelle (auch Proton Exchange Membrane Fuel Cell, PEMFC) kann hinge-
gen mit Luftsauerstoff betrieben werden. Sie benétigt in der Niedertemperaturausfithrung (NT,
ca. 80 °C) nahezu reinen Wasserstoff (unter 10 - 30 ppm CO), als Hochtemperaturausfiih-
rung (HT, ca. 120 — 160 °C) ein wasserstoffreiches Reformat (CO-Toleranz bis zu 1.000 ppm).
PEMFC haben in der Regel ein gutes Kaltstart- sowie ein vergleichsweise gutes Lastwechsel-

verhalten und einen hohen elektrischen Wirkungsgrad (vgl. Abbildung 3.3). Insofern eignen
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Abbildung 3.1: Schritte der Erdgasaufbereitung fiir verschiedene Brennstoffzellentechnologien. In
Anlehnung an Crastan (2012).

sie sich besonders fiir den Einsatz in Mikro-KWK-Systemen. Beschrinkend auf die Flexibili-
tiat wirkt bei PEMFC-Mikro-KWK-Systemen die notwendige vorgeschaltete Reformierung des
leitungsgebundenen Energietrigers Erdgas (vgl. Beschreibung unten). Die weiteren, in Abbil-
dung 3.1 genannten Brennstoffzellentechnologien Festoxidbrennstoffzelle (Solid Oxide Fuel
Cell, SOFC) und Schmelzkarbonatbrennstoffzelle (Molten Carbonate Fuel Cell, MCFC) wei-
sen hohe bis sehr hohe Betriebstemperaturen zwischen 500 und 1000 °C auf. Dies qualifiziert
sie eher fiir Anlagen mit einer elektrischen Leistung > 50 kW,; (Vetter, 2005). Dennoch gibt
es auch Hersteller von SOFC-Systemen zur Hausenergieversorgung (z. B. BlueGEN, 2013).
Diese zeichnen sich durch einen ebenfalls hohen elektrischen Wirkungsgrad aus, bieten jedoch
andererseits keinerlei Flexibilititspotenzial in ihrem Betrieb: aufgrund der hohen Betriebstem-
peraturen und Aufheizzeiten sind die Anlagen ausschlieBlich kontinuierlich zu betreiben.
Basierend auf dieser Charakterisierung wird fiir eine detailliertere Betrachtung der Brenn-
stoffzellentechnologie die PEMFC ausgewihlt. Sie verbindet gute elektrische Wirkungsgrade
mit einer gewissen Flexibilitét fiir den dezentralen Einsatz und zeichnet sich durch einen emis-

sionsarmen, laufruhigen und wartungsarmen Betrieb aus.

Polymerelektrolytbrennstoffzellen (PEMFC)

Die allgemeine Wasserstoff/Sauerstoffreaktion, die in der Brennstoffzelle ablduft, ist durch
die Reaktionsgleichung 3.3 reprisentiert. Der Prozess der Dampfreformierung zur dezentra-

len Wasserstoffbereitstellung wird im weiteren Verlauf des Abschnitts niher beschrieben.

1 kJ
H,+ -0, = H,O AGy)= —237,2— (3.3)
2 mol

Der prinzipielle Aufbau einer PEMFC ist in Abbildung 3.2 dargestellt. Die beiden poro-
sen Elektroden (Anode und Kathode) enthalten Katalysatorschichten, die als Reaktionszone

dienen. Der Katalysator ist empfindlich gegeniiber Kohlenmonoxid, weshalb moglichst reiner



Mikro-KWK-Anlagen fiir Wohngebiude 41

Rest-

gas Gasverteiler Elektrolyt Gasverteiler
® ()
(]
[ ) ~ S
Y o
o ° ( } % Y ® @
+ ©
o o * o ° o
v ®
o LIPS ®e o
<) ® o )
= H,O H* o
s} ® — 7 S o ™
o0 L
° o
® o ® o
T Anode \ Katalysator- / Kathode
H, schicht
€ R

Abbildung 3.2: Prinzipieller Aufbau einer PEMFC. In Anlehnung an Vetter (2005) und Léhn (2010).

Wasserstoff fiir den Betrieb einzusetzen ist. Da eine einzelne Zelle nur eine Spannung von ca.
einem Volt generiert, werden in der Regel mehrere Zellen zu sogenannten Stacks zusammen-
gefasst. Dazu werden die Einzelzellen in Reihe geschalten und durch die in Abbildung 3.2 an-
gedeuteten Bipolarplatten getrennt, welche gleichzeitig auch zum Gasmanagement eingesetzt
werden (Lohn, 2010). Auf der Anodenseite findet die Oxidation des Wasserstoffs statt.

Hy =2H" 4+ 2¢” (3.4)

Die Elektronen wandern anschlieBend iiber den angeschlossenen Stromkreis von der Anode
zur Kathode (Verbraucher R), wohingegen die Protonen durch die semipermeable, elektronen-
undurchlédssige Membran wandern konnen. Auf der Kathodenseite entsteht durch die Reaktion
mit Sauerstoff das Produkt Wasser, das getrieben durch Elektroosmose und Diffusionseffekte

auch zwischen Anode und Kathode ausgetauscht wird (Vetter, 2005).
0> +4H"' +4e” = 2H,0 (3.5)

Der von der Betriebstemperatur abhingige, maximale Wirkungsgrad einer Brennstoffzelle
NFC, max 1dsst sich analog zum Carnot-Wirkungsgrad 1c fiir Wirmekraftmaschinen allgemein
angeben und ist definiert durch das Verhiltnis des freien Gibbschen Anteils AG und der Re-
aktionsenthalpie AH. Mit Hilfe der Gibbs-Helmholtz-Gleichung (Smolinka, 2005) ergibt sich
der Wirkungsgrad der Brennstoffzelle in Abhéngigkeit des temperaturabhéngigen entropischen
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Abbildung 3.3: Idealer elektrischer Wirkungsgrad einer PEMFC im Vergleich zum Carnot-
Wirkungsgrad von Warmekraftmaschinen (WKM). In Anlehnung an Thomas (2011).

Anteils T - AS (Gleichungen 3.6-3.8). Durch die Temperaturabhiingigkeit kann auerdem ein di-
rekter Vergleich zum Carnot-Wirkungsgrad (Gleichung 3.2) gezogen werden. Den jeweiligen
Verlauf in Abhiingigkeit der Betriebs- bzw. Verbrennungstemperatur und der Umgebungstem-
peratur von 20 °C stellt Abbildung 3.3 dar.

AG
NFECmax = E (3.6)
mit AG=AH —T -AS (3.7
AS
= NEC,max = 1-T- E (38)

Beim Einsatz der PEMFC-Technologie in einem Mikro-KWK-System bestimmt der Wir-
kungsgrad des Stacks den Gesamtwirkungsgrad des Systems nur teilweise. Weitere wesentli-
che Einflussfaktoren sind die Wirkungsgrade des im Folgenden beschriebenen Dampfreformers

sowie der Nebenaggregate, wie z. B. des Wechselrichters.

Reformierungsverfahren zur dezentralen Wasserstoffbereitstellung

Dezentrale Reformierungsverfahren dienen der Wasserstoftbereitstellung aus meist leitungsge-
bundenen Energietrigern wie Erdgas oder Biogas sowie anderen speicherbaren Energietridgern
wie bspw. Fliissiggas. Neben der Dampfreformierung existieren zum selben Zweck auch wei-
tere Verfahren wie die partielle Oxidation von Kohlenwasserstoffen oder die autotherme Refor-
mierung als eine Kombination beider Verfahren (Eichlseder u. Klell, 2012). In Verbindung mit
stationdiren PEMFC-Anwendungen eignet sich aufgrund der hohen Wasserstoffausbeute bei

gleichzeitig geringem CO-Anteil im Produktgas vor allem die Dampfreformierung eines lei-
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tungsgebundenen Energietrigers (Heinzel et al., 2002). Fiir Erdgas, im Folgenden vereinfacht
als reines Methan betrachtet, lauten die ablaufenden Reaktionsgleichungen der Dampfrefor-
mierung inklusive der sogenannten Wassergas-Shift Reaktion (Reaktionsgleichung 3.10) wie
folgt.

kJ

CH4+H,0 = CO+3H; AHg =206, l—l (3.9)
mo
kJ

CO+H,O=COy+H, AHR:—41,2—l (3.10)
mo
kJ

CH4+2H,0 = 4H, +CO, AHg = 164,9—l (3.11)
mo

Die endotherme Reaktion 3.9 lduft bei hohen Temperaturen zwischen 650 °C und 800 °C
und dem Einsatz eines Katalysators (Platin oder Nickel) ab. Um die benotigte Wirme bereit-
zustellen, wird Methan (beim Einsatz in Mikro-KWK-Systemen zusitzlich auch H,-reiches
Anoden-Offgas der Brennstoffzelle) in einem Gasbrenner oxidiert. Um Rufbildung zu ver-
meiden, wird der Reformer mit Wasserdampfiiberschuss betrieben, was sich im sogenannten
steam to carbon Verhiltnis S/C bezogen auf die Molenstrome der beiden Stoffe widerspiegelt.
Das Reformer-Brenner Verhiltnis R/B beschreibt hingegen das Molenstromverhiltnis der zu-
gefithrten Methanmenge im Reformer und im Brenner und ist maBgeblich zur Berechnung des
Reformerwirkungsgrades ng. s (Vetter, 2005). Das Erreichen des theoretisch maximalen R/B-
Verhiltnisses ist dabei dquivalent mit einem Reformerwirkungsgrad von 100 %. Da der CO-
Umsatz gemil} Reaktionsgleichung 3.10 in der Realitit nicht perfekt ablduft, werden nur x Mol
Wasserstoff gewonnen, sodass (1 —x) Mol CO im Produktgasstrom enthalten sind. Der erreich-
te Reformerwirkungsgrad kann nach Formel 3.12 berechnet werden (Vetter, 2005). In realen
Anwendungen konnen auch kleinskalige Reformer heute Wirkungsgrade von ca. Ng.r = 0,92

bezogen auf den Heizwert des eingesetzten Energietrigers erreichen (WSR, 2012).

(3 —l—x) “Hy, g, + (1 —x) -Hy co
(1+ g7) - Hucn,

NMRef = (3.12)

Zur Nutzung der Produkte in der heute iiblichen Niedertemperatur (NT-) PEMFC ist neben
der Shift-Reaktion zusitzlich eine Stufe zur selektiven Oxidation des noch vorhandenen Koh-
lenmonoxids im Produktstrom durchzufiihren. Dieser Schritt entfillt bei Verwendung der soge-
nannten Hochtemperatur (HT-) PEMFC aufgrund der hoheren CO-Toleranz mit dem Nachteil
der Notwendigkeit teurerer Werkstoffe (WSR, 2012). Aufgrund der derzeit noch nicht voll-
stindig erreichten Marktreife der HT-PEMFC wird im Folgenden jedoch ausschlieBlich die
NT-Variante betrachtet.
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Abbildung 3.4: Vereinfachtes Anlagenschema eines PEMFC-Mikro-KWK-Systems mit Dampfrefor-
mer zur Wasserstoffbereitstellung. Eigene Darstellung in Anlehnung an Vetter (2005).

PEMFC-Mikro-KWK-System

Zusitzlich zu den bisher beschriebenen Hauptkomponenten sind ein Wechselrichter zur Wand-
lung des Gleichstroms der Brennstoffzelle sowie ein thermischer Pufferspeicher obligatorisch
(vgl. Abschnitt 3.2.1). Ein vereinfachtes Anlagenschema mit den wichtigsten Bauteilen sowie
Stoff- und Energiestromen stellt Abbildung 3.4 dar. Die Flexibilitit von PEMFC-Mikro-KWK-
Systemen ist zusammenfassend maBgeblich bestimmt durch die Trigheit des Dampfreformers.
Ein komplett abgekiihltes System benotigt aufgrund des Aufheizvorgangs des Reformers ca.
eine Stunde, bis die volle elektrische Ausgangsleistung zur Verfiigung steht. Die naheliegen-
de Losung einer Zwischenspeicherung von Reformat, um die Aufheizphase zu iiberbriicken,
ist derzeit nicht umsetzbar, da sich die Wasserstoffspeicherung technisch und 6konomisch als
zu aufwiindig erweist. Um Kaltstarts zumindest in Zeiten regelmiBigen Warmebedarfs zu ver-
meiden, empfiehlt sich deshalb die Anwendung einer Standby Regelung, die ein vollstindiges
Auskiihlen des Systems verhindert. Praktisch bedeutet dies, dass der im Dampfreformer inte-
grierte Brenner beim Unterschreiten einer Mindesttemperatur fiir kurze Zeit ziindet, um das
System erneut aufzuheizen. Aufgrund der guten Wirmeisolierung verursacht dieses Vorgehen
lediglich geringe Verluste im Bereich von durchschnittlich < 80 kWh Erdgas pro Jahr (WSR,
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2012). Da das System bei einem Warmstart dennoch ca. 15 Minuten bis zum Erreichen der vol-
len Leistung benotigt, und dariiber hinaus aus Prozessgriinden und zur Vermeidung starker Ab-
nutzungserscheinungen eine Mindestbetriebsdauer vorzugeben ist, ergibt sich die Notwendig-
keit einer detaillierten Einsatzplanung, wenn das Ziel eines 6konomisch optimierten Betriebs
verfolgt wird (vgl. Abschnitt 3.3). Gleichzeitig kann jedoch fiir die Einsatzplanung vereinfa-
chend von einer nutzbaren Anfahrleistung abstrahiert werden, da wihrend des Startvorgangs
ein Grofteil des entstehenden Reformats nicht in der Brennstoffzelle umgesetzt, sondern zur

thermischen Verwertung im Kreis gefiihrt wird.

3.3 Betriebsweisen und Einsatzaspekte

Fiir Mikro-KWK-Anlagen konnen mehrere, prinzipiell unterschiedliche Betriebsstrategien un-
terschieden werden. Zu welchem Zeitpunkt und aufgrund welcher Kriterien die Anlage in Be-
trieb geht, ist von der gewihlten Betriebsstrategie abhingig. Aufgrund technologiespezifischer
Restriktionen konnen fiir manche Systeme jedoch nur bestimmte Betriebsweisen abgewendet

werden. Im Folgenden werden die unterschiedlichen Ansitze erldutert.

Wirmegefiihrte Betriebsstrategie

Bei dieser Strategie folgt der Betrieb der Mikro-KWK-Anlage ausschlieBlich der thermischen
Last. Dabei sind je nach Ausfithrung der Anlage die zwei Fille mit und ohne thermischem Puf-
ferspeicher zu unterscheiden. Im Fall ohne thermischem Pufferspeicher muss die produzierte
Wirme sofort genutzt werden. Ist hingegen ein Pufferspeicher vorhanden, kann die produzierte
Wirme auch zu einem spiteren Zeitpunkt genutzt werden. Die beiden genannten Fille unter-
scheiden sich dahingehend, dass jeweils unterschiedliche Kriterien zum Betrieb der Mikro-
KWK-Anlage fiihren. Im dem Fall, in dem ein Wirmespeicher vorhanden ist, wird die Anlage
in der Regel dann in Betrieb genommen, wenn die Temperatur des thermischen Pufferspei-
chers einen kritischen Wert unterschreitet, und weiter betrieben, bis wieder eine definierte obere
Grenze erreicht wurde. Dann wird auch vom sogenannten speicherbewirtschaftenden Betrieb
gesprochen. Insbesondere im Fall sehr kleiner Mikro-KWXK-Anlagen, die sich aufgrund ihrer
geringen Leistungswerte auch fiir Einfamilienhéduser eignen, ist ein thermischer Pufferspeicher
obligatorisch. Im Fall der Anlagenausfithrung ohne Wirmespeicher geht die Anlage immer
dann in Betrieb, wenn eine thermische Last vorliegt. In beiden genannten Fillen ist ein System
zur Deckung thermischer Lastspitzen notwendig (i. d. R. ein Gasbrenner oder ein elektrischer
Heizstab), der im Falle thermischer Unterdeckung die Versorgung des Objekts iibernimmt.
Der wiarmegefiihrte Betrieb ist die heute mit Abstand am hiufigsten anzutreffende Betriebs-
weise von Mikro-KWK-Anlagen. Dies ist durch die Tatsache begriindet, dass Mikro-KWK-
Anlagen in Wohngebéduden in erster Linie dazu dienen, die konventionelle Heizungsanlage zu

ersetzen. Somit ist das Primérziel des Betriebs die Deckung des thermischen Bedarfs im Ge-
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biude. Dariiber hinaus wird die Einspeisevergiitung fiir erzeugten Strom gemill KWKG nur
dann gewihrt, wenn die bei der Produktion anfallende Wérme nicht ungenutzt an die Umge-
bung abgegeben wird (BRD, 2012b).

Stromgefiihrte Betriebsstrategie

Beim stromgefiihrten Betrieb fihrt die Mikro-KWK-Anlage mit ihrer elektrischen Leistung
dem individuellen lokalen elektrischen Lastgang nach. Liegt die elektrische Last iiber der ma-
ximalen Leistung der Anlage, wird Energie aus dem elektrischen Netz bezogen. Bei dieser
Betriebsweise fillt die bereitgestellte thermische Energie somit oft nicht bedarfsgerecht an. Ist
der thermische Pufferspeicher bis zum Maximum gefiillt, und es liegt kein thermischer Be-
darf vor, muss die iiberschiissige thermische Energie an die Umgebung abgefiihrt werden. Aus
diesem Grund ist ein stromgefiihrter Betrieb gemil KWKG nur so weit zulédssig, wie die an-
fallende thermische Energie auch genutzt wird. Auch beim stromgefiihrten Betrieb ist stets ein
System zur thermischen Spitzenlastdeckung notwendig. Heutige Mikro-KWK-Anlagen unter-
stiitzen den beschriebenen stromgefiihrten Betrieb in der Regel nicht. Dies ist im Wesentlichen

durch folgende Punkte begriindet:

e Bedingt durch die eingesetzten Technologien ist ein modulierender Betrieb nicht oder
nur in engen Grenzen moglich.

e Hiufige An- und Abfahrvorgéinge beeintrichtigen die Lebensdauer der Anlagen.

e Vorrangiges Ziel ist die Deckung der lokalen thermischen Nachfrage. Sowohl eine ther-

mische Uber- als auch eine Unterdeckung sind deshalb nicht erwiinscht.

Die genannten Probleme werden durch simulative Untersuchungen wie bspw. von Jungbluth
(2006) bestidtigt, wo eine stromgefiihrte Fahrweise von Brennstoffzellensystemen unter realen

Bedingungen als weder technisch noch wirtschaftlich sinnvoll eingeordnet wird.

Netzorientierte Betriebsstrategie

Die netzorientierte Betriebsstrategie ergiinzt den wirmegefiihrten Betrieb um die Einbeziehung
steuernder Signale aus dem elektrischen Netz. Neben der Hauptaufgabe der Befriedigung der
thermischen Nachfrage im Haushalt wird versucht, Ziele wie Engpassmanagement oder Netz-
stiitzung in die Umsetzung der Zweckerfiillung mit einzubeziehen. Dies erfordert Steuerungssi-
gnale des Netzbetreibers hinsichtlich der aktuell gewiinschten Leistung, weshalb eine dafiir ge-
eignete Kommunikationsstruktur vorhanden sein muss. Theoretisch konnen auch netzinhirente
KenngroBen als Steuersignale verwendet werden (Kaestle, 2007; Wasiak et al., 2008).

Der netzorientierte Betrieb befindet sich derzeit in der Praxis nicht im Einsatz, wird jedoch
weiterhin intensiv erforscht (vgl. z. B. Pielke, 2010). Es ist jedoch fraglich, ob der realisier-
bare 6konomische Nutzen fiir den Anlagenbetreiber dessen FlexibilititseinbuB3en kompensiert.

Nennenswerte Vorteile sind nur durch einen koordinierten Betrieb mehrerer Anlagen moglich,
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wobei auch dann der Nutzen jedes einzelnen Teilnehmers stark begrenzt ist. Gleichzeitig ist ei-
ne Vernetzung der Anlagen notwendig, und nur eine hohe Marktdurchdringung im jeweiligen
Netzgebiet ermoglicht iiberhaupt die Umsetzung. Aufgrund der notwendigen Strukturen steht
der netzorientierte Betrieb in engem Zusammenhang mit dem nachfolgend charakterisierten

Betrieb im Rahmen eines sogenannten virtuellen Kraftwerks.

Betrieb in einem virtuellen Kraftwerk

Viele in einem virtuellen Verbund agierende dezentrale Anlagen, die durch eine iibergeordnete
Instanz entsprechend bestimmter Systemziele gesteuert werden, werden als virtuelles Kraft-
werk bezeichnet (Droste-Franke et al., 2009). Der Hintergrund dieses Konzeptes ist, dass die
redundante Struktur eines virtuellen Kraftwerks zum einen die Verfiigbarkeit und damit die
Versorgungssicherheit erhoht, und zum anderen, dass ein, bezogen auf den Verbund, global op-
timierter Betrieb ermoglicht wird. Virtuelle Kraftwerke konnen nach entsprechender Priqua-
lifikation (VDN, 2007) aufgrund der Aggregation vieler kleiner Einzelanlagen Systemdienst-
leistungen erbringen und somit, nicht nur bezogen auf die elektrische Leistung, reale Grof3-
kraftwerke ersetzen. Allerdings ist hierfiir eine umfangreiche Kommunikationsinfrastruktur
notwendig. Dariiber hinaus ist es d@hnlich wie bei der netzorientierten Betriebsstrategie frag-
lich, ob die Teilnahme fiir die Anlagenbetreiber aus wirtschaftlicher Sicht hinreichend attraktiv
ist, um die entstehenden FlexibilitdtseinbuBBen zu kompensieren. Insofern eignet sich die Be-
triebsweise eher fiir groBangelegte Contracting-Konzepte, in denen Haushaltsbewohner und

Anlagenbetreiber nicht identisch sind.

Okonomisch optimierte Betriebsstrategie

Der 6konomisch optimierten Betriebsstrategie liegt das Ziel zugrunde, die Systemausgaben
zur Deckung der Haushaltsnachfrage nach thermischer und elektrischer Energie aus Sicht des
(personenidentischen) Anlagenbetreibers und Haushaltsbewohners zu minimieren. Im Unter-
schied zu den bisher vorgestellten Betriebsweise, entscheidet die lokale Optimierung hierbei
ausschlieBlich aufgrund der lokalen Nachfragestruktur sowie unter Einhaltung aller techni-
schen und 6konomischen Restriktionen iiber den Zeitpunkt, die Dauer und den Betriebspunkt
des Anlageneinsatzes, welche der Anlage anschlieBend mit Hilfe eines Fahrplans vorgegeben
werden. Im Rahmen der Optimierung konnen Parameter wie variable Strompreise, Einspeise-
vergiitungen, variierende Brennstoffpreise und technische Restriktionen der Anlage, wie bei-
spielsweise maximale Taktzahlen pro Jahr, Mindestbetriebszeiten, An- und Abfahrzeiten und
Wirkungsgradverldufe beriicksichtigt werden, wobei hinsichtlich des Detailgrads der techni-
schen Modellierung ein guter Mittelweg zwischen der Genauigkeit der erzielten Ergebnisse
und der dazu benotigten Rechenzeit gefunden werden muss.

Von den oben genannten Parametern ist fiir diese Art des Betriebs insbesondere die Kennt-

nis des kurzfristigen zukiinftigen Verlaufs der Nachfrage nach thermischer und elektrischer
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Energie notwendig. Dies stellt in der Praxis ein erhebliches Problem dar, da der Verlauf je nach
Wochentag, Lebensgewohnheiten und weiteren Faktoren variiert. An dieser Stelle setzt die vor-
liegende Arbeit an, auch weil bisher nur sehr wenige Konzepte existieren, mit deren Hilfe der

O0konomisch optimierte Betrieb in der Realitét tatsdchlich umsetzbar wire (vgl. Abschnitt 4.4).

3.4 Effizienz- und Betriebskennzahlen

Effizienzkennzahlen

Zur Effizienzbeurteilung bzw. der Berechnung des Wirkungsgrads thermodynamischer Anla-
gen wird die abgegebene Nutzleistung der durch einen Energietriger bzw. Brennstoff einge-
brachten Leistung quel gegeniibergestellt. Um die Vergleichbarkeit mehrerer Anlagen zu ge-
wihrleisten, beziehen sich Wirkungsgradangaben stets auf einen stationédren Betriebspunkt. In
der Realitit ist der Wirkungsgrad technologiespezifisch jedoch meist eine zeitabhiingige Grofle,
die von den dynamischen Betriebsbedingungen abhiingt. Dies gilt insbesondere fiir Anlagen,
die einen leistungsmodulierenden Betrieb ermdglichen (VDI, 2011). Im Folgenden werden die
gingigen statischen Wirkungsgradangaben fiir Mikro-KWK-Anlagen formal definiert. Neben
dem elektrischen 1,; und dem thermischen Wirkungsgrad 1, wird hdaufig auch der Gesamtwir-
kungsgrad 1,.; ausgewiesen. Letzterer sollte aufgrund der oben genannten Problematik jedoch
nur zu einer groben Effizienzbewertung herangezogen werden. Fiir eine belastbare Aussage zur
Effizienz des realen Betriebs einer Anlage sollten die tatsdchlichen Jahresnutzungsgrade heran-
gezogen werden, die den eingesetzten Brennstoff und die bereitgestellten Produkte energetisch
ins Verhiltnis setzen. Sie sind analog zu den folgenden Gleichungen definiert, jedoch werden
anstelle von Leistungswerten die zugehorigen Energiemengen eingesetzt, die iiber ein kom-
plettes Jahr zu messen sind, um die dynamischen Betriebsbedingungen der Realitit vollstindig
einzubeziehen (Thomas, 2011).
Per Pin Per+ Py

Nel = — Nih = — =
‘ quel quel e

: = MNet + Min (3.13)
Ofuel

Aufgrund der auf dem unteren Heizwert basierenden Wirkungsgradberechnung konnen mo-
derne Heizungsanlagen (Brennwertkessel) theoretisch thermische Wirkungsgrade groBer als
100 % erreichen. Fiir den Erdgasfall betrdgt der theoretisch maximale Gesamtwirkungsgrad
Nges = 111%, wenn von einer vollstandigen Nutzung des Brennwerts ausgegangen wird.

Eine weitere Kenngrofle zur Beurteilung der Effizienz von Mikro-KWK-Anlagen ist der
wenig verbreitete differentielle elektrische Wirkungsgrad 17 ., (Kaestle et al., 2009). Er be-
schreibt das Verhéltnis zwischen der elektrischen Leistung P,; einer Anlage und dem individu-
ellen Mehrbedarf an Brennstoff Aquel gegeniiber einer konventionellen Heizung und édquiva-
lenter Wirmeausbringungsmenge. Es handelt sich folglich um eine anschauliche Gré8e, um die

Effizienz des Stromertrags einer Anlage im Verhiltnis zum Brennstoffmehrbedarf zu bewer-
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ten. Sie verdeutlicht dadurch auch Effizienzunterschiede verschiedener KWK-Technologien.
Eine dhnliche Aussage fiir den Vergleich unterschiedlicher Anlagen ldsst die weiter verbrei-
tete Stromkennzahl (power to heat ratio, PHR) zu, die das Verhiltnis zwischen elektrischer
und thermischer Nutzleistung ausdriickt. Eine hohe Stromkennzahl reprédsentiert einen hohen

Stromertrag bei einer festen, durch den Wiarmebedarf gedeckelten Wiarmeausbringungsmenge.

P P
el PHR — ¢ — Tl (3.14)

Ndiffel = =~ —
e AQfuel P M

Der Primérenergiefaktor fpr laut EnEV darf fiir erdgasbetriebene Anlagen standardméBig
mit fpg = 0,7 angenommen werden. Beim Nachweis einer hoheren Effizienz im realen Betrieb
kann jedoch auch eine separate Berechnung erfolgen. Die vereinfachte statische Formel zur
Berechnung ohne Beriicksichtigung von Anfahrverlusten lautet (BRD, 2012; Thomas, 2011):

_ fPE,fuel - fPE,el “Tel

f
PE rlges — Nel

(3.15)

Der Primérenergiefaktor des Brennstoffs fpg 5, hat fiir Erdgas den Wert 1,1. Der Faktor fpg .
fiir den Netzbezug elektrischer Energie wird laut EnEV mit dem Wert des nicht erneuerbaren
Anteils angesetzt, der fiir Deutschland 2,4 lautet (DIN, 2011).

In der EU-Richtlinie 2012/27/EU (EU, 2012) wird eine Berechnungsvorschrift zur Bestim-
mung der Primérenergieeinsparung PEE durch KWK-Anlagen definiert, welche Grundlage zur
begrifflichen Effizienzbestimmung ist. KWK-Anlagen werden als hocheffizient klassifiziert,
wenn sie eine Primdrenergieeinsparung PEE von mehr als 10 % erreichen. Diese Klassifi-
zierung ist in der deutschen Gesetzgebung vielfach als Voraussetzung genannt, um eine KWK-
Anlage als forderungswiirdig einzustufen, bzw. um als ErsatzmaBnahme, bspw. fiir die Vor-
gaben des EEWirmeG, anerkannt zu werden (vgl. Abschnitt 2.2). Thomas (2011) gibt eine
vereinfachte, statische Formel fiir die komplexe Berechnungsvorschrift an, die neben den von
der Durchschnittstemperatur, vom Energietriger ec und von der Verwendung (use: Einspeisung
oder Eigenverbrauch) abhiingigen Referenzwirkungsgraden 1. rf use auch den spiter definier-

ten Produktionsdeckungsgrad @,; .4 (Eigenverbrauchsrate) mit einbezieht.

n n -
PEE =1 — ( L o ) (3.16)
rlth,ref nel,ref,Einspeisung . (1 - (Pel,pmd) + nel,ref,Eigenverbr. ' (Pel,pmd

Fiir den Energietrdger Erdgas in Deutschland (Durchschnittstemperatur ca. 9 °C im Jahr
2012) ergeben sich als Referenzwirkungsgrade fiir die getrennte Erzeugung Nej ref Einspeisung =
0,4912, Moy ref Eigenvervr. = 0,4567 und Ny, o = 0,9 (EU, 2011). In den Wirkungsgraden sind
Korrekturfaktoren fiir die Durchschnittstemperatur und vermiedene Netzverluste bereits einge-
rechnet. Aufgrund der Abhingigkeit der PEE vom Produktionsdeckungsgrad und somit dem
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individuellen Betrieb einer Anlage kann kein allgemeingiiltiges Ergebnis fiir jede Technolo-
gie angegeben werden. Jedoch ldsst sich mit der Annahme eines Gesamtwirkungsgrades der
Mikro-KWK-Anlage von 7g4.s = 0,9 und dem schlechtesten Fall einer hundertprozentigen
Netzeinspeisung der lokal erzeugten elektrischen Energie eine untere Grenze fiir den elek-
trischen Wirkungsgrad von 12,5 % fiir das Erreichen der Vorgabe PEE > 0, 1 abschitzen. Hier-
bei ist zu beachten, dass Anfahrverluste noch nicht beriicksichtigt sind, obwohl die Richtlinie
eigentlich die Verwendung realer Jahresnutzungsgrade vorschreibt. Aufgrund der relativ nied-
rigen Hiirde ist jedoch davon auszugehen, dass moderne Anlagen, und insbesondere PEMFC-

Systeme, die Kriterien fiir die Klassifizierung als hocheffizent deutlich iibererfiillen.

Betriebskennzahlen

Um den Betrieb einer Mikro-KWK-Anlage zu charakterisieren, haben sich verschiedene Kenn-
zahlen etabliert. In Analogie zu den oben definierten Jahresnutzungsgraden zur Effizienzbewer-

tung werden sie in der Regel fiir den Bewertungszeitraum eines Jahres ausgewiesen.

e Die jdhrliche Laufleistung wird am einfachsten durch die jahrlichen Volllaststunden VLA
charakterisiert. Die Berechnung erfolgt iiber die Bildung des Quotienten der kumulier-
ten Energiebereitstellung eines Jahres und der Nennleistung der Anlage. Im Falle von
starrer Kuppelproduktion reicht hierfiir die Betrachtung einer Zielenergieform aus. Ist
das Verhiltnis der Zielenergieformen hingegen variabel, muss die Gesamtnennleistung
Pyes = Py, + Py sowie die kumulierte Gesamtenergiebereitstellung Weos = W, + Oy, der
KWK-Anlage zur Berechnung verwendet werden. Die jahrliche Volllaststundenzahl wird
hiufig als grober Indikator fiir die Moglichkeit des Erreichens eines wirtschaftlichen Be-
triebs genutzt. Ublich ist auBerdem diese Kennzahl ex-ante iiber die angenommene oder
gemessene thermische Lastdauerlinie eines Objekts zu bestimmen, um so die zu erwar-
tenden jdhrlichen Volllaststunden abzuleiten.

e Der thermische Bedarfsdeckungsgrad ¢,, beschreibt den Anteil der Warmebereitstellung
durch die Mikro-KWK-Anlage Oy, am gesamten lokalen Wirmebedarf Dy, 4¢. Die Dif-
ferenz AQ = Qps = Dy, ges — O Wird in der Regel durch das System zur Spitzenlastde-
ckung, z. B. einen in den thermischen Pufferspeicher integrierten Zusatzbrenner gedeckt
(Ops)- Da die lokale Nutzung der produzierten Wirme bei Mikro-KWK-Anlagen obli-
gatorisch ist, muss keine weitere Unterteilung der Kenngré3e vorgenommen werden.

e Der elektrische Bedarfsdeckungsgrad ¢, ;,; beschreibt analog den Anteil der lokal durch
die Mikro-KWK-Anlage erzeugten und unmittelbar lokal eingesetzten elektrischen Ener-
gie Wyirer, am gesamten elektrischen Bedarf D, 4. im Betrachtungszeitraum. Die Diffe-
renz AW = Wy, = Dyj gos — Wyireks wird iiber das elektrische Netz bereitgestellt. Der Wert
von @, ,; kann somit auch als stromseitiger Autarkiegrad verstanden werden.

e Der elektrische Erzeugungsgrad ¢, ., bezeichnet das Verhiltnis zwischen der gesamten

lokal erzeugten elektrischen Energie W,; und dem lokalen Gesamtbedarf D, 4.;. Entspre-
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chend kann genau dann ein Wert groBer als 100 % erreicht werden, wenn im Objekt
mehr elektrische Energie erzeugt als benotigt wird. In diesem Fall wird der Betreiber
der Anlage zum Nettostromexporteur. Der elektrische Erzeugungsgrad ist somit auch als
Autarkiepotenzial zu interpretieren.

e Der elektrische Produktionsdeckungsgrad @,; .4 reprasentiert den Anteil der erzeugten
elektrischen Energie, der direkt im Objekt genutzt werden kann, an der insgesamt lokal
erzeugten elektrischen Energie W,;. Somit ist er dquivalent zum hiufig verwendeten Be-
griff der Eigennutzungsrate. Aufgrund der durch den lokalen Wirmebedarf gedeckelten
jéahrlichen Volllaststundenzahl wird insbesondere durch den Vergleich des elektrischen
Produktionsdeckungsgrads fiir unterschiedliche Betriebsstrategien deutlich, wie gut die-

se jeweils auf die Nachfragestruktur des zu versorgenden Objekts abgestimmt sind.

Die folgenden Gleichungen fassen die Kennzahlen zum Anlagenbetrieb nochmals zusammen.

VLA Wer + Om " O (3.17)
P, el Pth Dth,ges
direkt el direkt
_w _ W _h 3.18
q)el,tot Del,ges (Pel,erz Del,ges q)el,prod Wel ( )

3.5 Technologievergleich und -auswahl

Der Vergleich der in Abschnitt 3.2 beschriebenen Technologien offenbart signifikante Unter-
schiede in Bezug auf technische und okonomische Kriterien. Wihrend klassische verbren-
nungsmotorische Anlagen genauso wie Stirlingmotoren oder Dampfmaschinen niedrige elek-
trische Wirkungsgrade und Stromkennzahlen aufweisen, erweisen sich hier vor allem die Brenn-
stoffzellen, vertreten durch die PEMFC-Technologie, als iiberlegen. Durch das gute Verhilt-
nis zwischen thermischem und elektrischem Output ermoglicht diese hohe jihrliche Laufzei-
ten und somit eine grofle jdhrliche Stromerzeugungsmenge. So wird bereits ohne besonde-
res Steuerungskonzept ein vergleichsweise hoher Anteil lokal produzierten Stroms auch lokal
verwendet. Andererseits verhindern jedoch das trige Anfahrverhalten und insbesondere lange
Kaltstartzeiten, mafgeblich bestimmt vom notwendigen Dampfreformer, die Umsetzung eines
stromgefiihrten Betriebs. Insofern konnen PEMFC-Anlagen besonders von einer detaillierten
Einsatzplanung profitieren. Dies ist auch deshalb von Bedeutung, weil die aufzubringenden
Investition fiir Brennstoffzellenanlagen noch deutlich iiber der anderer Technologien liegt.
Einen qualitativen Uberblick zum Vergleich aller beschriebenen Technologien bietet Tabelle
3.2. Neben der Bewertung erreichbarer Wirkungsgrade und der Betriebsflexibilitét sind auch
Einordnungen hinsichtlich des Aufwands zur Reparatur und Instandhaltung (R&I), der not-
wendigen Investitionen sowie der Brennstoffflexibilitit (BF) jeder Technologie enthalten. Die
Bewertung beziiglich der Emissionen bezieht sich nicht ausschlieBlich auf CO,, sondern auch
auf die Emission von Luftschadstoffen wie bspw. NO, oder SO, (Pehnt, 2008). Auf Basis des
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Tabelle 3.2: Vergleich unterschiedlicher Mikro-KWK-Technologien hinsichtlich prinzipieller Betriebs-
eigenschaften (Thomas, 2011; Haas et al., 2010; Pehnt, 2008; De Paepe et al., 2006; Vetter, 2005)

Hubkolben- Stirling- Dampf- PEMEC
motor motor maschine
Flex. (+) (0) (0) -)
Nel Nenn (0) (') (‘) (+)
Nel, Teil -) (0) (0) (+)
Tges (+) (+) (+) (+)
PHR (0) -) ) (+)
Inv. (0) (0) (0) )
R&l -) (+) (+) (0)
BF (0) (+) (+) )
Emissionen () (0) (0) (+)

Im Technologievergleich (+): tiberdurchschnittlich, (0): durchschnittlich, (-): unterdurchschnittlich
Flex.: Flexibilitit (Lastwechsel, Start, Stopp); PHR: Stromkennzahl; Inv.: Investition
R&I: Aufwand fiir Reparatur und Instandhaltung; BF: Brennstoffflexibilitit

qualitativen Uberblicks wird deutlich, dass signifikante Unterschiede zwischen den dargestell-
ten Technologien bestehen. Die PEMFC erweist sich in energetischer Hinsicht als den anderen
dargestellten Technologien iiberlegen, muss jedoch hinsichtlich der Betriebs- und Brennstoff-
flexibilitdt sowie der notwendigen Investitionen schlechtere Bewertungen hinnehmen.

Auf Basis der genannten Vor- und Nachteile jeder Technologie wird fiir die weitere Betrach-
tungen die PEMFC-Technologie ausgewéhlt, welche durch ein entsprechendes Referenzsystem
reprasentiert wird, fiir das aus einer Industriekooperation technische Daten zur Verfiigung ste-
hen (WSR, 2012). Die PEMFC-Technologie bietet neben signifikanten Primirenergieeinspa-
rungen aufgrund des hohen elektrischen Wirkungsgrads bei Nenn- und Teillast die groften
Potenziale zur dezentralen Stromerzeugung. Gleichzeitig eignet sie sich fiir eine optimieren-
de Einsatzplanung, da das vergleichsweise trige Lastwechsel- und Anfahrverhalten aufgrund
der integrierten Dampfreformierung einen Lastfolgebetrieb in Echtzeit verhindert. Wegen des
modularen Aufbaus von PEMFC-Anlagen sowie hoher Kostendegressionspotenziale bei einer
Serienfertigung bieten sie des Weiteren zukiinftig groBes Optimierungspotenzial hinsichtlich
der notwendigen Anfangsinvestition (WSR, 2012). Um den fiir die Serienfertigung notwen-
digen Markterfolg zu unterstiitzen ist jedoch das Ausschopfen aller 6konomischen Potenziale

notwendig, da generierte Einsparungen direkt die Wirtschaftlichkeit der Anlagen beeinflussen.

Primiirenergetische Einordnung

Die primirenergetische Einordnung von Mikro-KWK-Anlagen jenseits der in der EU Richt-
linie 2012/27/EU (EU, 2012) definierten Kennzahl PEE erfolgt iiblicherweise im Vergleich
zu einem Referenzversorgungsfall. Angaben zur erreichbaren Primérenergieeinsparung durch

Mikro-KWK-Anlagen variieren in der Literatur in weiten Grenzen. Neben hohen Einsparpo-
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elektr. Energie < Kraftwerk <Brennstoffenergie

PEMFC 34 % Ne =39 % 87,2 %
. Mikro-KWK
Brennstoffenergie
o SK=0,6 .
100 % thermische Gasbrennwert- .
Energie kessel Brennstoffenergie
=34 % n,,=57 % 9

Nel 0 Ntn 0 57 9% Ney = 109 % 52,3%

Verluste Y

Abbildung 3.5: Sankey-Diagramm einer Mikro-KWK-Anlage und der ungekoppelten Versorgung

tenzialen zwischen 15 und 40 % (Thomas, 2011; Pehnt, 2008; von Roon u. Steck, 2009; Sima-
der, 2004) berechnen manche Arbeiten gar einen primérenergetischen Nachteil der dezentra-
len Versorgung mittels Mikro-KWK-Anlagen gegeniiber einer getrennten Versorgungsstruktur
(Weimer u. Berger, 2003). Griinde fiir die unterschiedlichen Ergebnisse sind vor allem in den
getroffenen Annahmen zum durchschnittlichen elektrischen Wirkungsgrad zentraler GroB3kraft-
werke, der Referenztechnologie zur dezentralen Wirmebereitstellung sowie der zum Vergleich
angenommenen KWK-Technologie zu suchen. Ebenso beeinflusst die angenommene Bedarfs-
charakteristik des versorgten Gebiudes das Ergebnis.

Da fiir Mikro-KWK-Anlagen aufgrund der Struktur und Hohe des Wirmebedarfs insbeson-
dere der Modernisierungsfall in bestehenden Haushalten interessant ist, kommt gemif3 Thomas
(2011) als Referenzfall fiir den Vergleich am ehesten die Kombination GroBkraftwerk und Gas-
brennwerttherme in Betracht. Der durchschnittliche elektrische Wirkungsgrad von GrofB3kraft-
werken in Deutschland liegt bei ca. 39 % (Schaumann u. Schmitz, 2009). Fiir den Gasbrenn-
wertkessel wird ein Normnutzungsgrad von 109 % angenommen. Letzterer Wert wird in der
Praxis zwar kaum erreicht (Wolff et al., 2004), verhindert aber eine Uberschéitzung der Effekte,
da in der statischen Betrachtung auch fiir die Mikro-KWK-Anlage Wirkungsgrade angesetzt
werden, die evtl. nicht zu jedem Zeitpunkt realisierbar sind. Bei der Mikro-KWK-Anlage zur
Gegeniiberstellung handelt es sich um das im weiteren Verlauf der Arbeit betrachtete PEMFC-
System, das einen elektrischen Wirkungsgrad von n,; = 0,34 bei einer Stromkennzahl von ca.
0,6 aufweist. Entsprechend ergibt sich ein differentieller Wirkungsgrad von ngg . = 0,71.

Die in Abbildung 3.5 skizzierte statische Berechnung ergibt bei den angenommenen Rah-
menbedingungen eine primédrenergetische Einsparung von 39,5 %. Entsprechend kann davon
ausgegangen werden, dass der angestellte Vergleich auch bei einer moglichen Steigerung des
durchschnittlichen Wirkungsgrads der zentralisierten Stromerzeugung einen deutlichen pri-
mirenergetischen Vorteil fiir die angenommene Mikro-KWK-Technologie ergibt.

Der PEE nach allgemeiner Berechnung gemidfl EU (2012) hat bei der Annahme eines kon-
servativ geschitzten Produktionsdeckungsgrads von @, ., = 0,3 einen Wert von 0,2478. Dass

der Wert unterhalb der oben durchgefiihrten Berechnung liegt, kann vor allem mit dem gemaf
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EU (2012) zu verwendenden Referenzwirkungsgrad 1y ref Einspeisung = 0,4912 begriindet wer-
den, der weit iiber dem durchschnittlichen Wirkungsgrad des deutschen Kraftwerksparks liegt.

Fiir den Primirenergiefaktor gemidf EnEV ergibt sich in der statischen Betrachtung nach
Thomas (2011) ein Wert von fpg = 0,3138. Alle berechneten Werte miissen vor deren Verwen-

dung im Rahmen einer Produktzertifizierung mit realen Jahresnutzungsgraden belegt werden.

3.6 Wechselwirkungen des Anlagenbetriebs mit Elektrofahr-

zeugen

Bei den in dieser Arbeit betrachteten Elektrofahrzeugen handelt es sich ausschlielich um bat-
terieelektrische Fahrzeuge. Diese weisen in der Regel Batteriekapazititen von ca. 20 kWh auf
und konnen an iiblichen Haushaltssteckdosen geladen werden (ADAC, 2013). Prinzipiell kon-
nen auch Plug-In Hybridfahrzeuge mit entsprechend geringerer Batteriekapazitét beriicksich-
tigt werden. Die maximale Ladeleistung an einer Haushaltssteckdose betrigt bei der standardi-
sierten Absicherung von 16 Ampere je Stromkreis 3,68 Kilowatt, weshalb fiir eine Vollladung
einer Batterie mit 20 Kilowattstunden Kapazitidt mindestens sechs Stunden Ladezeit bendtigt
werden. Ein Elektrofahrzeug wird jedoch nur in seltenen Fillen mit nahezu vollstédndig entla-
dener Batterie an den Heimatstandort zuriickkehren. Doch auch bei einer durchschnittlichen
taglich zuriickgelegten Strecke von bspw. 50 km und einer heimischen Parkdauer von durch-
schnittlich ca. 40 bis 70 % jedes Tages (DLR u. infas, 2009; Kaschub et al., 2011) ergibt sich
bereits eine signifikante tdgliche flexible Nachfrage von ca. zehn Kilowattstunden bei einer
minimalen Ladedauer von 2,72 Stunden.

Die Wechselwirkung zwischen dem Betrieb der Mikro-KWK-Anlage und dem Elektrofahr-
zeug besteht in Form des heimischen Ladens (vgl. Abschnitt 2.1.4). Aus dem Blickwinkel
der Anlageneinsatzplanung handelt es sich bei einem Elektrofahrzeug um eine temporir vor-
handene und zeitlich sowie leistungsméBig beschrinkt flexible Senke fiir die lokal erzeugte
Elektrizitit. Da die elektrische Leistung dezentraler Mikro-KWXK-Anlagen fiir Einzelhaushalte
im niedrigen einstelligen Kilowatt-Bereich liegt, reicht ein normaler Haushaltsanschluss aus,
um die zur Verfiigung stehende Leistung vollstindig fiir das Laden eines Elektrofahrzeugs zu
nutzen. Allerdings wird nur in seltenen Fillen das vollstindige Laden ohne Zuhilfenahme des
elektrischen Netzes moglich sein, da bspw. der Ladevorgang fiir 10 Kilowattstunden bei einer
elektrischen Anlagenleistung von 1,2 Kilowatt (vgl. Abschnitt 7.3) ohne Verluste und Beriick-
sichtigung des Batteriemanagementsystems mindestens 8,33 Stunden benotigt. Erste Unter-
suchungen zeigen, dass die Kopplung von Mikro-KWK-Betrieb und Lademanagement eines
Elektrofahrzeugs groBen Einfluss auf die Eigennutzungsrate von lokal erzeugtem Strom und
dadurch auch auf die Wirtschaftlichkeit einer Mikro-KWK-Anlage haben kann (GriBle et al.,

2011). Deshalb werden die Wechselwirkungen im Rahmen der Fallstudie untersucht.
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Methoden und Modellansatze zur
Optimierung des Mikro-KWK-Betriebs

Dieses Kapitel widmet sich, entsprechend der Zielsetzung dieser Arbeit, der kurzfristigen Opti-
mierung des Betriebs von Mikro-KWK-Anlagen. Der gemif einem exogen gegebenen Zielkri-
terium optimale Anlageneinsatz ist anschlieBend an die Optimierung in Form eines Fahrplans
verfiigbar und entsprechend umzusetzen. Zunichst werden in Abschnitt 4.1 mehrere denkbare
Optimierungsziele genannt und definiert, bevor in Abschnitt 4.2 unterschiedliche methodische
Herangehensweisen zur Losung eines entsprechenden Optimierungsproblems beschrieben wer-
den. AnschlieBend widmet sich Abschnitt 4.3 der Problematik der Modellierung des zeitlichen
Verlaufs des Energiebedarfs fiir den betrachteten Haushalt, welcher Grundlage der Optimie-
rung ist. Einen Uberblick zum Stand der Forschung gibt Abschnitt 4.4, in dem existierende
Arbeiten beschrieben und klassifiziert werden. Basierend auf den Ausfiihrungen dieses Kapi-
tels werden in Abschnitt 4.5 abschlieend die im weiteren Verlauf dieser Arbeit umgesetzten

Methoden zur Optimierung ausgewihlt.

4.1 Optimierungsziele

Bei der Optimierung des Betriebs von Mikro-KWK-Anlagen ist in der Regel der versorgte
Haushalt als Systemgrenze zu wéhlen. Alternative Versorgungsmoglichkeiten wie das elektri-
sche Netz und das thermische Spitzenlastsystem miissen dabei stets mit einbezogen werden,
da eine Vollversorgung des Haushalts allein mit einer Mikro-KWXK-Anlage in der Regel nicht
moglich bzw. nicht wirtschaftlich ist. Fiir die Einsatzoptimierung sind des Weiteren mehrere
Zielstellungen denkbar. Am weitesten verbreitet ist das Ziel minimaler Ausgaben fiir die Voll-
versorgung des betrachteten Haushalts mit Strom und Wirme. Daneben kann aber auch das
Ziel der Minimierung von Emissionen, ein maximaler Autarkiegrad oder ein optimaler Betrieb
im Sinne von Stabilitéitskriterien des lokalen Verteilungsnetzes angestrebt werden. Im letzteren

Fall verschiebt sich ggf. die Systemgrenze, da auch der Betrieb anderer Anlagen mit in die
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Optimierung einbezogen wird. Auch die Optimierung des Betriebs gemil} der Zielstellungen

einer iibergeordneten Instanz, bspw. eines virtuellen Kraftwerks, ist in analoger Weise denkbar.

Gegenstand dieser Arbeit ist jedoch ausschlieBlich die 6konomische Optimierung des Be-
triebs im Sinne des Investors und Betreibers der Mikro-KWK-Anlage. Dies ist gleichbedeu-
tend mit der Minimierung der aufzubringenden Systemausgaben zur Deckung der gesamten
im betrachteten Haushalt auftretenden thermischen und elektrischen Nachfrage (ggf. inklusive
Elektrofahrzeug) im Betrachtungszeitraum. Es ist jedoch festzuhalten, dass die ausgabenmi-
nimale Versorgung durch die untersuchte Mikro-KWK-Anlage nicht zwangsldufig zu deren
okonomischen Vorteilhaftigkeit gegeniiber anderen Versorgungsalternativen fiihrt, sondern die
entsprechende Betriebsweise lediglich als die aus wirtschaftlicher Sicht bestmogliche fiir die
betrachtete Anlage bei der unterstellten Nachfragestruktur zu verstehen ist. Dabei ist die Bereit-
stellung einer in der Realitdt anwendbaren Methode zur Bestimmung des ausgabenminimalen
Betriebs ein wesentliches Ziel der vorliegenden Arbeit. Ein weiteres besteht in der stringenten
Ergebnisbewertung immer dann, wenn entweder kein exaktes Losungsverfahren oder unsichere
Eingangsdaten zum Einsatz kommen. Unter Einbezug der derzeit giiltigen rechtlichen Rahmen-
bedingungen und der Erlosstruktur beim Mikro-KWK-Betrieb in Deutschland (vgl. Abschnitt
2.2.4) ist die Ausgabenminimierung gleichzusetzen mit der Maximierung des elektrischen Pro-
duktionsdeckungsgrad (BRD, 2012b). Auch im Falle zeit- oder lastvariabler Tarifstrukturen fiir
den Netzbezug elektrischer Energie ist diese Aussage nicht einzuschrinken, obgleich entspre-
chende Tarife durchaus Riickwirkungen auf den optimalen Betrieb einer Anlage haben kénnen

und deshalb im weiteren Verlauf der Arbeit zu beriicksichtigen sind.

Auch andere der oben genannten Ziele wie bspw. das der Minimierung von Emissionen fiir
die Versorgung des betrachteten Haushalts konnten bei Anpassung der Zielfunktion mit den
im Folgenden vorgestellten Methoden verfolgt werden (Matics u. Krost, 2008; Hawkes u. Le-
ach, 2005). Neben der isolierten Betrachtung von Einzelhaushalten ist dariiber hinaus auch die
okonomische Optimierung des Betriebs aus Sicht eines Verbunds mehrerer dezentraler Anla-
gen (virtuelles Kraftwerk) denkbar und wurde bspw. in Wille-Haussmann et al. (2010) oder
Kaestle (2007) untersucht. Die Unterstiitzung der Einhaltung von Stabilititskriterien des elek-
trischen Netzes ist ebenfalls Gegenstand der Forschung und wird unter anderem in Schulz
(2007) oder Pielke (2010) behandelt. Diese Fragestellungen stehen jedoch nicht im Fokus
dieser Arbeit, weshalb sich alle folgenden Ausfiihrungen auf die 6konomische Optimierung
des Mikro-KWK-Betriebs in einem Einzelhaushalt und bei Identitdt von Anlagenbetreiber und

Haushaltsbewohner beschrianken.
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4.2 Methodische Ansitze zur Optimierung des
Mikro-KWK-Betriebs

Hiaufig werden Modelle zur Optimierung des Mikro-KWXK-Betriebs als gemischt-ganzzahlige
lineare Programme (Mixed Integer linear Program, MIP) formuliert (vgl. Literaturiiberblick in
Abschnitt 4.4). Dies ist technischen Restriktionen der Anlagen geschuldet, da z. B. vielfach
keine stufenlose Modulation der Leistung moglich ist und entsprechend feste Betriebspunkte
abzubilden sind. Des Weiteren ist in der Regel der Leistungsbereich zwischen Null und einer
Mindestleistung nicht umsetzbar. Schon diese Sachverhalte fiihren zur Notwendigkeit eines
MIP. Aber auch weitere Restriktionen wie Mindestbetriebs- und Mindeststillstandszeiten so-
wie eine Zidhlung der durchlaufenen Zyklen (An- und vollstindiges Abfahren) erfordern den
Einsatz ganzzahliger bzw. binédrer Variablen. Dennoch existieren einige Modelle, die als lineare
Programme (LP) formuliert sind und die oben beispielhaft genannten Charakteristika vernach-
lassigen (vgl. z. B. Yun et al., 2011; Cho et al., 2009; Oh et al., 2012).

Im Folgenden werden in Abschnitt 4.2.1 zunichst exakte deterministische Verfahren zur
Losung von LP sowie MIP vorgestellt. AnschlieBend nennt und charakterisiert Abschnitt 4.2.2
deterministische heuristische Verfahren, die ebenfalls zur Losung angewendet werden konnen.
Deterministische Optimierungsverfahren werden immer dann verwendet, wenn alle Eingangs-
groBen mit hoher Sicherheit bekannt sind, keine ausreichend gesicherte Wahrscheinlichkeits-
verteilung unsicherer Parameter vorhanden ist, oder ein stochastischer Modellierungsansatz zu
rechenintensiv wire. In letzteren Fillen sollten mogliche Auswirkungen von Unsicherheiten in
einem nachgelagerten Schritt untersucht werden, wozu klassischerweise Sensitivitdtsanalysen
Anwendung finden. Dabei werden unsichere Rahmenparameter im Bereich ihrer moglichen
Auspridgungen variiert, um die Sensitivitit der Gesamtergebnisse in Relation zur Parameter-
schwankung zu analysieren. Abschnitt 4.2.3 widmet sich stochastischen Ansédtzen zur Anla-
geneinsatzplanung. Diese konnen eingesetzt werden, wenn fiir unsichere Eingangsparameter
Wahrscheinlichkeitsverteilungen bekannt sind. Ziel ist es dann, statt eines deterministischen

Werts den Erwartungswert der Zielfunktion zu maximieren.

4.2.1 Deterministische exakte Verfahren

Exakte Verfahren garantieren fiir die Klasse der linearen Programme (LP) das Finden einer
global optimalen Losung bzw. sind in der Lage, den Nachweis zu erbringen, wenn eine solche
nicht existiert. Neben dem weit verbreiteten Simplex-Verfahren mit exponentieller Laufzeit ist
auch das Innere-Punkte-Verfahren mit polynomialer Laufzeit zur exakten Losung von LP ge-
eignet (Nickel et al., 2011).

Die Klasse der ganzzahligen linearen Programme (MIP) stellen aus komplexititstheoreti-

scher Sicht einen Sonderfall dar. Es existieren mit dem Branch-and-Bound Verfahren, dem
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Schnittebenenverfahren und dem Branch-and-Cut Verfahren als deren Kombination ebenfalls
exakte Methoden fiir das Finden und den Nachweis global optimaler Losungen, doch ist das
Problem NP-vollstindig und somit nach derzeitigem Forschungsstand wahrscheinlich nicht ef-
fizient 16sbar (Karp, 1972; Nickel et al., 2011).

Simplex-Verfahren fiir LP

Die Losung von LP gilt als der am besten entwickelte Teil der mathematischen Programmie-
rung (Zimmermann, 2008). Es gilt die Randbedingung, dass sowohl die Zielfunktion als auch
alle Nebenbedingungen eine von den Entscheidungsvariablen lineare Abhingigkeit aufwei-
sen. Des Weiteren diirfen alle Variablen im LP unter Einhaltung individueller Restriktionen
jeden reellen Wert annehmen. Zur Losung von LP eignet sich das 1947 von Dantzig entwi-
ckelte Simplex-Verfahren (z. B. Dantzig, 1963), welches in der Praxis das mit Abstand am
weitesten verbreitete Verfahren darstellt und zur Klasse der impliziten Enumerationsverfahren
zdhlt (Neumann u. Morlock, 2002). Das Verfahren weist zwar theoretisch eine exponentielle
Laufzeit auf, arbeitet in der Praxis jedoch fiir die meisten Probleme sehr schnell. Die weite
Verbreitung ist nicht nur durch die robusten Eigenschaften des Simplex-Verfahrens begriindet,
sondern auch dadurch, dass es Anwendung in den Verfahren Branch-and-Bound bzw. Branch-
and-Cut fiir MIP findet. Hier kann das Verfahren seine Stirke ausspielen, gut mit Startwerten
initialisierbar zu sein und somit mehrere sehr dhnliche Probleme schnell 16sen zu kénnen. Fiir
die genaue Definition des Grundmodells der linearen Programmierung sowie eine mathemati-
sche Beschreibung des Simplex-Verfahrens sei auf entsprechende Literatur verwiesen (Nickel
et al., 2011; Dantzig, 1963; Neumann u. Morlock, 2002; Zimmermann, 2008).

Innere-Punkte-Verfahren fiir LP

Das Innere-Punkte-Verfahren (Karmarkar, 1984) kann sowohl fiir LP als auch fiir allgemeine
nichtlineare Programme angewendet werden. Aufgrund der polynomialen Laufzeit bei der Lo-
sung von LP ist das Verfahren dem Simplex-Verfahren theoretisch iiberlegen. Hervorzuheben
ist die schnelle Konvergenz bei diinnbesetzten Problemen (Jarre u. Stoer, 2003). Entsprechend
der Bezeichnung sucht das Innere-Punkte-Verfahren den Pfad zum Optimum durch das Innere
des Losungsraum-Polyeders. Hingegen lduft der Simplex-Algorithmus dessen Ecken ab, da auf
einer, entsprechend der lineare Optimierungstheorie, die Optimallésung zu finden ist.

Ein Nachteil des Innere-Punkte-Verfahrens gegeniiber dem Simplex-Verfahren ist die man-
gelnde Fahigkeit, bereits ermittelte Losungen eines dhnlichen Problems gewinnbringend zur
Losung eines leicht abgeidnderten Problems zu nutzen (Jarre u. Stoer, 2003). Diese Fihigkeit
ist vor allem fiir die im Folgenden beschriebenen Losungsverfahren fiir gemischt-ganzzahlige
Programme wichtig, bei denen nacheinander eine Vielzahl dhnlicher und teilweise aufeinander

aufbauender Subprobleme zu 16sen sind.
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Branch-and-Bound und Branch-and-Cut Verfahren fiir MIP

Das Branch-and-Bound Verfahren ist streng genommen kein eigenes Verfahren, sondern ei-
ne mathematische Behandlungsmethode oder ein sogenanntes Meta-Verfahren, welches mit
Hilfe von Branch-and-Bound Algorithmen umgesetzt wird. Die Kombination von Branch-and-
Bound Verfahren mit einem Schnittebenenverfahren fiihrt zu sogenannten Branch-and-Cut Ver-
fahren (Neumann u. Morlock, 2002; Wolsey, 1998). Beide Vorgehen konnen im Bereich der
Dekompositionsverfahren eingeordnet werden, welche als Mittel zur Komplexitédtsreduktion
einsetzbar sind (Zimmermann, 2008).

Die Grundidee beider Ansitze ist es, zunidchst mit Hilfe des Simplex Verfahrens die LP-
Relaxierung eines gegebenen MIP zu 16sen. Hierzu werden Ganzzahligkeitsrestriktionen ent-
fernt und somit nur obere und untere Schranken fiir ganzzahlige Variablen berticksichtigt. Ist
die Losung des relaxierten Problems ebenfalls eine ganzzahlige Losung, ist diese auch opti-
mal. Ist dies nicht der Fall, wird das Ursprungsproblem in mehrere Subprobleme aufgespal-
ten (branch), die zusammen alle giiltigen Losungen enthalten. Jedoch wird je Subproblem
der zuldssige Bereich einer oder mehrerer Variablen eingeschrinkt, wodurch ein Baum von
Problemen aufgespannt wird, die gemeinsam das Grundproblem vollstdndig charakterisieren.
Durch die Ermittlung dualer Schranken, die durch die LP-Relaxierung der Subprobleme ermit-
telt werden kann, kénnen nun Teile des Baums abgeschnitten werden, sobald ausgeschlossen
werden kann, dass diese Optimallosungen enthalten (bound). Zur weiteren Beschleunigung des
Losungsprozesses erweitern Branch-and-Cut Verfahren das obige Vorgehen mit einem Schnit-
tebenenverfahren, um den Baum aller Probleme moglichst schnell und effizient zu beschneiden.

Hierzu kommen u. a. komplexe Heuristiken zum Einsatz (Zimmermann, 2008).

Aufgrund der NP-Vollstindigkeit von MIP (Nickel et al., 2011; Karp, 1972) kann die Lo-
sung trotz inzwischen weit fortgeschrittener Algorithmen langwierig sein, insbesondere bei
einer hohen Anzahl ganzzahliger Variablen. Oft werden zwar schnell gute ganzzahlige Losun-
gen gefunden, doch der Beweis der Optimalitit erfordert weitere langwierige Berechnungen
bis hin zum Extremfall der vollstandigen Enumeration aller moglichen Auspriagungskombina-
tionen ganzzahliger Variablen. Deshalb ermdglichen kommerzielle Solver die Angabe eines
sogenannten Optimalitédtskriteriums, das die momentan beste Losung ins Verhéltnis zum theo-
retischen globalen Optimum der LP-Relaxierung bzw. der aktuell giiltigen dualen Schranke
setzt. Ist das Abbruchkriterium erfiillt, wird die bis dahin beste ganzzahlige Losung akzeptiert
und die Optimierung beendet. Die Wahl des Optimalititskriteriums ist fiir jedes betrachtete
MIP unter Beriicksichtigung der individuellen Anforderungen an die Qualitdt der Losung zu

treffen und hat einen wesentlichen Einfluss auf die Berechnungszeit und Ergebnisgiite.



60 Kapitel 4

4.2.2 Deterministische heuristische Verfahren

Deterministische heuristische Verfahren dienen dem Zweck, bei kurzer Laufzeit gute Losun-
gen fiir das zugrundeliegende Problem zu finden. Diese weichen jedoch in der Regel von der
globalen Optimallosung ab. Dariiber hinaus ist alleinstehend ohne die Kenntnis des globalen

Optimums keine gesicherte Giitebewertung berechneter Losungen moglich.

Greedy-Heuristiken

Greedy-Heuristiken arbeiten iterativ und wéhlen in jedem Iterationsschritt eine Losung bzw.
Teillosung, welche zur groBtmoglichen Verbesserung des Zielfunktionswerts fiihrt (vgl. z. B.
Neumann u. Morlock, 2002). Je nach Problemstellung arbeiten entsprechend formulierte Algo-
rithmen schnell und finden gute, jedoch meist keine optimalen Losungen. Ohne vergleichende
Analyse mit einer exakten Losung des zugrunde liegenden Problems kann die Qualitét der Lo-
sung einer Greedy-Heuristik generell nur schwer eingeordnet werden. Dariiber hinaus sind die
Algorithmen in vielen Fillen problemspezifisch zu entwickeln und nicht allgemein verwend-
bar. Bekannte Greedy-Heuristiken sind z. B. der Algorithmus von Kruskal zur Berechnung
minimaler Spannbdume ungerichteter Graphen oder der Dijkstra-Algorithmus zur Losung des
Problems der kiirzesten Wege (vgl. z. B. Schoning, 2001).

Aufgrund der Struktur des Problems zur Bestimmung eines optimierten Mikro-KWK-Fahr-
plans eignet sich eine problemspezifisch entwickelte Greedy-Heuristik zu dessen Losung. Zwar
kann im Gegensatz zur Losung eines MIP mit den oben beschriebenen Methoden meist keine
global optimale Losung gefunden, noch kann alleinstehend eine Aussage tiber die Qualitit der
Losung getroffen werden. Jedoch ermdoglicht die parallele Anwendung beider Verfahren die
Beurteilung der prinzipiellen Eignung eines entwickelten Algorithmus und den Ausweis eines

Zielerreichungsgrads relativ zum MIP-Optimum fiir jede Losung der Heuristik.

Metaheuristiken

Neben problemspezifisch zu entwickelnden Greedy-Heuristiken existieren allgemein einsetz-
bare metaheuristische Verfahren zur Losung bzw. Anndherung komplexer Optimierungsproble-
me. Hierzu zidhlen beispielsweise Simulated Annealing (SA), Genetische Algorithmen (GA),
Partikel Schwarm Optimierung (PSO) oder Ameisenalgorithmen (vgl. z. B. Nickel et al., 2011;
Talbi, 2009). Allen ist gemein, dass die globale Optimalitit der gefundenen Losung nicht garan-
tiert werden kann und eine Aussage iiber die Losungsqualitit in aufwéndigen Tests abgeleitet
werden muss, falls das globale Optimum unbekannt ist.

Der Einsatz entsprechender Methoden zur dezentralen Optimierung des Mikro-KWK-Be-
triebs ist bisher eher uniiblich (ein Beispiel fiir die Anwendung genetischer Algorithmen ist
in Azmy (2005) zu finden), da meist auf die oben beschriebenen exakten Verfahren zuriick-

gegriffen wird. Dies ist zum einen begriindet mit der Tatsache, dass das zu 16sende Problem
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in der Regel gut in gemischt-ganzzahliger Form darstellbar ist. Zum anderen verfolgen viele
Arbeiten das Ziel, prinzipielle Aussagen zur Wirtschaftlichkeit oder der Anlagenauslegung zu
treffen, weshalb der Fokus eher auf dem Finden exakter Losungen liegt als auf dem schnellen
Finden ausreichend guter Losungen. Letzteres ist jedoch im Sinne einer realistischen Einsetz-
barkeit Zielsetzung dieser Arbeit, weshalb im weiteren Verlauf neben der exakten Losung eines
MIP (vgl. Abschnitt 6.3) auch ein Greedy-Algorithmus (vgl. Abschnitt 6.4) entwickelt und an-

gewendet wird.

4.2.3 Stochastische Verfahren

In Anlehnung an Jacob (2012) kénnen stochastische Modelle in externe und interne Methoden
unterteilt werden. Hierbei bezeichnen externe Methoden Monte-Carlo Ansitze, mit deren Hilfe
deterministische Modelle angewendet werden konnen und unsichere Randbedingungen durch
wiederholte Berechnungen fiir viele Zufallsstichproben beriicksichtigt werden. Interne Metho-
den endogenisieren hingegen die Wahrscheinlichkeitsverteilungen unsicherer Eingangsgroflen
und Parameter, weshalb hierbei zu jedem Zeitpunkt der gesamte Umfang an Unsicherheit be-
riicksichtigt wird.

Fiir groBere Probleme der Einsatzplanung vieler Anlagen mit heterogenen technischen Ei-
genschaften finden vermehrt interne Methoden der stochastischen Programmierung Anwen-
dung (Carge u. Schultz, 1998; Wang u. Singh, 2008). Dabei wird in der Regel das Ziel verfolgt,
den Erwartungswert der Systemausgaben zu minimieren und somit die Unsicherheit hinsicht-
lich Brennstoffpreisen oder auch der Nachfrage modellendogen zu beriicksichtigen. Energie-
versorgungsunternehmen benotigen auflerdem robuste Einsatzpline fiir ihren Kraftwerkspark,
der unter anderem Anlagen enthilt, welche aufgrund langer Anfahrzeiten eine robuste Optimie-
rung der Anfahrzeitpunkte notwendig machen. Letzteres ist beispielsweise fiir Kohlekraftwerke
notwendig, die Anfahrzeiten zwischen 2 und 5 Stunden aufweisen (Klobasa et al., 2009).

Generell kann bei der stochastischen Programmierung zwischen den Entscheidungssitua-
tionen here and now und wait and see unterschieden werden (Krey, 2006; Infanger, 1994;
Bottcher, 1989). Wihrend es im Fall wait and see moglich ist, die Realisierung der unsiche-
ren Eingangsgrofle abzuwarten, muss im here and now Fall unmittelbar eine antizipative Ent-
scheidung fiir die Zukunft getroffen werden. Diese wird im Falle der Einsatzplanung wenig
flexibler Kraftwerke als Fahrplan fixiert und mit Hilfe kurzfristiger Steuerungseingriffe (Kom-
pensationshandlungen) auf die real eintretenden Groflen angepasst. Es handelt sich dann um
sogenannte Kompensationsmodelle, die in zwei- oder mehrstufiger Ausfithrung implementiert
werden konnen. Carge u. Schultz (1998) verwenden ein solches zweistufiges stochastisches
Programm bspw. in einem stiddtischen Energiesystem zur Bestimmung der Anfahrzeitpunkte
langsam regelbarer Kraftwerke in der ersten Stufe, wihrend in der zweiten Stufe kurzfristige
Entscheidungen hinsichtlich des Anfahrens schneller, bzw. des Leistungsniveaus aller Kraft-

werke in Abhéngigkeit der realisierten Lastsituation getroffen werden.
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Da der Mikro-KWK-Einsatz stets von der Realisierung zukiinftiger Groflen wie der lokalen
Nachfrageentwicklung abhiingig ist und die Anlage dariiber hinaus in der Regel nur einge-
schrinkt flexibel ist, handelt es sich bei der im Rahmen dieser Arbeit betrachteten Einsatzpla-
nung ebenfalls um den here and now Fall. Die Fixierung des Fahrplans bei zunédchst unsicheren
Randbedingungen impliziert kurzfristige Kompensationshandlungen, wie bspw. den zunéchst
nicht antizipierten Netzbezug von Elektrizitit oder den zusitzlichen, ungeplanten Einsatz des
Spitzenlastkessels. Kompensationshandlungen sind folglich einerseits aufgrund von Prognose-
abweichungen notwendig und andererseits teilweise bereits im Voraus planbar, z. B. falls die
Mikro-KWK-Anlagenleistung nicht ausreicht, um die prognostizierten Lasten zu decken.

Die stochastische Programmierung im here and now Fall ist in der Regel sehr rechenin-
tensiv. Monte-Carlo Ansitze bendtigen eine Vielzahl an wiederholten Berechnungen, sind im
Gegenzug jedoch gut zur parallelen Berechnung geeignet. Mehrstufige Kompensationsmodel-
le erfordern in der praktischen Anwendung eine hohe Anzahl an Szenarien. Diese Zahl wirkt
sich unmittelbar auf die Komplexitit des Problems der ersten Stufe aus, weshalb fiir Modelle,
die bereits im deterministischen Fall aufwiéndig zu 16sen sind, zusitzliche Rechenzeitprobleme
entstehen konnen (Krey, 2006). Zur Losung werden deshalb verschiedene Dekompositionsver-

fahren, wie z. B. in Carge u. Schultz (1998) die Lagrange-Relaxation, angewendet.

Fiir die Zielsetzung der vorliegenden Arbeit ist der Schluss zu ziehen, dass stochastische
Verfahren aufgrund der hohen Berechnungsanforderungen und der damit verbundenen Not-
wendigkeit leistungsfihiger Hardware und Solver nur bedingt zur Anwendung in realen de-
zentralen Systemen geeignet sind. Im Falle der individuellen Einsatzoptimierung jeder Anla-
ge konnten diese hohen Anforderungen nur mit signifikanten Zusatzinvestitionen erfiillt wer-
den, welche die erzielbaren 6konomischen Verbesserungen unmittelbar konterkarieren konn-
ten. Dariiber hinaus fehlt bei der Installation einer neuen Anlage normalerweise zunichst die
notwendige umfangreiche haushaltsindividuelle Datenbasis zur automatisierten Ableitung zwin-
gend erforderlicher Wahrscheinlichkeitsverteilungen als Grundlage eines stochastischen Pro-
gramms. Infolgedessen soll die nachfrageseitige Unsicherheit in Form einer haushaltsindividu-
ellen Lastprognose adressiert werden, die sukzessive mittels neu gewonnener Daten trainiert
und aktualisiert wird (vgl. Kapitel 5). Aufbauend darauf werden deterministische Methoden
verwendet, wobei die erstellte Lastprognose als Eingangsparameter verwendet wird. Kurzfris-
tige Kompensationshandlungen werden daraufhin abgeleitet, indem die Fahrplanumsetzung in
einfacher regelbasierter Form unter Zuhilfenahme der realen Lastgénge simuliert wird. Diese
ex-post Simulation repréisentiert damit den Betrieb, der in der Realitdt umsetzbar gewesen wire
(vgl. Abschnitt 6.5).
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4.3 Modellierung der Haushaltsnachfrage

Die Grundlage der Optimierung der Betriebsstrategie einer Mikro-KWK-Anlage im Haushalt
bildet die zeitliche Entwicklung der lokalen Energienachfrage. Folglich sind dem Modell de-
taillierte Zeitreihen zur elektrischen und thermischen Nachfrage zur Verfiigung zu stellen, wo-
bei ggf. das Vorhandensein eines Elektrofahrzeugs zu beriicksichtigen ist. Der Verlauf dessen
elektrischen Bedarfs ist in technischen und zeitlichen Grenzen variabel und nimmt insofern eine
Sonderrolle ein. Die Zeitreihen der Haushaltsnachfrage werden, wenn es sich um realistische
oder gemessene Verlidufe handelt, auch als Lastgdnge bezeichnet. Handelt es sich hingegen um
Daten, die aus statistischen Analysen stammen oder auf einen bestimmten Jahresbedarf nor-
miert sind, werden sie als Lastprofile beschrieben. Mit welcher Genauigkeit die verwendeten
Daten in das Modell eingehen, hingt vor allem von dessen Ansatz ab. Wihrend in Ansétzen
mit perfekter Kenntnis aller Daten die Lastgiinge direkt und vollstindig verwendet werden, er-
fordern Modelle fiir den realen Einsatz einen pridiktiven Optimierungsansatz und somit eine
vorgeschaltete Lastprognose (vgl. Abschnitt 4.4) sowie einen myopischen oder rollierenden
Modellansatz, welcher der realen Informationslage gerecht wird (vgl. Abschnitt 6.3.2).

Die spiter im Rahmen der Fallstudie verwendeten Daten werden in Abschnitt 6.1.1 cha-
rakterisiert. Die folgenden Ausfiihrungen sollen hingegen die prinzipiellen Mdoglichkeiten zur
Modellierung der Haushaltsnachfrage aufzeigen, sodass die in Abschnitt 4.4 beschriebenen

Arbeiten entsprechend eingeordnet werden konnen.

4.3.1 Elektrizititsnachfrage

Im wiarmegefiihrten Betrieb ist die lokale Nachfrage nach Elektrizitdt unerheblich, da sich
die Betriebszeit der Anlage ausschlieBlich an festgelegten Steuerungsgroflen orientiert, wel-
che wiederum ausschlieflich von der lokalen Wéarmenachfrage abhingen (vgl. Abschnitt 3.3).
Im Falle eines 6konomisch optimierten Betriebs ist der elektrische Lastgang hingegen ein ent-
scheidender Faktor, da die Optimierung versucht, den elektrischen Produktionsdeckungsgrad
Qe proa (Eigennutzungsrate, vgl. Abschnitt 3.4) unter Einhaltung aller technischen und regula-
torischen Nebenbedingungen zu maximieren (vgl. Abschnitt 2.2).

Neben der direkten Verwendung gemessener Lastginge und dem im weiteren Verlauf der
Arbeit entwickelten Konzept zur haushaltsindividuellen Lastprognose existieren weitere Mog-
lichkeiten zur Bereitstellung elektrischer Lastgiinge. Neben dem weit verbreiteten BDEW-
Standardlastprofil HO fiir Haushalte (BDEW, 2013) sind auch die sogenannten Referenzlast-
profile aus VDI (2008) zu nennen, welche sich auf Haushalte unterschiedlicher Gré8en iiber-
tragen lassen. Beiden Moglichkeiten ist gemein, dass sie stromseitigen individuellen Nachfra-
geeigenschaften realer Haushalte nur unzureichend Rechnung tragen. Sie finden Anwendung
in verschiedenen Arbeiten zur Anlagenauslegung, aber auch in Arbeiten zur Untersuchung der
Betriebsoptimierung von Mikro-KWK-Anlagen (vgl. Abschnitt 4.4).
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Elektrisches BDEW-Standardlastprofil HO fiir Haushalte

Das repriasentative BDEW-Standardlastprofil HO (BDEW, 2013) wird von Energieversorgern
verwendet, um die aggregierte Nachfrage von Haushalten zu prognostizieren, deren individuel-
le Lastgénge unbekannt sind. Bezogen auf Einzelhaushalte verliert das Profil im Allgemeinen
seine Giiltigkeit, da hier individuelle Einfliisse die statistisch abgeleitete zeitliche Entwicklung
dominieren und Ausgleichseffekte zwischen mehreren Haushalten entfallen. Dies entspricht
gerade der Zielsetzung des Standardlastprofils, da explizit die genannten Ausgleichseffekte
zwischen vielen Haushalten von Interesse sind. Eigene Untersuchungen zeigen, dass bereits
die Aggregation der gemessenen Lastginge von ca. 50 bis 100 Haushalten ausreicht, um einen
Summenlastgang zu erzeugen, der stark mit dem Standardlastprofil HO korreliert (r > 0,9).
Neben dem HO-Profil fiir Haushalte gibt es weitere Standardlastprofile fiir unterschiedliche
Kundengruppen (bspw. Landwirtschaft, Gewerbe), fiir die jeweils ein @hnliches Abnahmever-
halten unterstellt werden kann. Dariiber hinaus existieren Erweiterungen fiir Verbraucher, die

mit besonderen Geriten wie bspw. Nachtspeicherheizungen ausgestattet sind (BDEW, 2013).

Referenzlastprofile nach VDI Richtlinie 4655

Mit der VDI Richtlinie 4655 (VDI, 2008) werden Referenzlastprofile bereitgestellt, mit de-
ren Hilfe verschiedene Betriebsweisen von Mikro-KWK-Anlagen oder anderen dezentralen
Anlagentechnologien simuliert werden konnen. Zur Erzeugung realitdtsnaher elektrischer und
thermischer Lastgédnge ist dabei lediglich die Kenntnis weniger grundlegender Gebdudekenn-
daten notwendig, weshalb sich eine Vielzahl unterschiedlicher Lastginge erzeugen lassen. Da-
bei ist insbesondere vorteilhaft, dass Daten fiir Einfamilienhduser in einer hohen zeitlichen
Auflosung von bis zu einer Minute bereitstehen. Insofern eignen sich die Daten hervorragend,
um prinzipielle Untersuchungen durchzufiihren, wie z. B. die Auswirkungen der Wahl unter-
schiedlicher zeitlicher Auflosungen auf die ermittelten Ergebnisse eines Optimierungs- oder
Simulationsmodells (vgl. Abschnitt 6.3.5).

Die Richtlinie leitet typische Lastprofile aus realen, im Jahr 2004 gemessenen Daten ab. Fiir
die Nutzung dieser Profile zur Berechnung weiterer synthetischer Lastgédnge miissen anschlie-
Bend nur wenige Daten zur Verfiigung stehen. Diese sind jdhrliche oder monatliche Bedarfe an
elektrischer Energie, wobei letztere auch iiber in der Richtlinie hinterlegte Kennzahlen abgelei-
tet werden konnen. Die miniitliche Verteilung der Energienachfrage und somit die gleichzeitige
Bestimmung miniitlich aufgeldster elektrischer Lastgédnge erfolgt anschlieBend basierend auf
typtagspezifischen Profilen. Struktur und Héufigkeit der Typtage hingt von der gewéhlten Kli-
mazone des Deutschen Wetterdienstes (DWD) ab. Die Richtlinie unterscheidet insgesamt zehn
Typtage, wobei die Typisierung mit Hilfe des Wochentags, der Tagesdurchschnittstemperatur
und dem auftretenden Bewolkungsgrad erfolgt.

Durch selbst durchgefiihrte Erweiterungen kann das Auftreten der Typtage dariiber hinaus

auch auf Basis exogen vorgegebener Klimadaten erfolgen. Dies ist insbesondere interessant,



Methoden und Modellansitze zur Optimierung des Mikro-KWK-Betriebs 65

wenn zu einem Gebdude tdglich oder monatlich aufgeloste Bedarfe vorliegen, die in einen ho-
her aufgelosten Lastgang iiberfiihrt werden sollen. Als Grenze der Anwendbarkeit wird fiir
Einfamilienhduser eine Personenzahl von sechs angegeben, was durch die urspriingliche Da-
tenbasis begriindet wird. Somit kann die Richtlinie gut auf die im Rahmen dieser Arbeit be-

trachteten Gebdude angewendet werden.

4.3.2 Wirmenachfrage

Der zeitliche Verlauf der Warmenachfrage in Haushalten ist fiir alle denkbaren Mikro-KWK-
Betriebsstrategien von Interesse, da er stets maf3geblich fiir den Umfang und Zeitpunkt des
Betriebs der Anlage sowie des Spitzenlastsystems ist. Gemessene thermische Lastgénge basie-
ren in der Regel auf dem zeitlichen Verlauf des Gasbezugs, bspw. gemessen an der zentralen
Versorgungsleitung vor der wiarmeerzeugenden Einheit. Ohne thermischen Pufferspeicher kann
so ndherungsweise auf die zeitliche Struktur der Wirmenachfrage fiir Heizung und Warmwas-
ser geschlossen werden. Jedoch vernachléssigt diese Art der Leistungsmessung die thermische
Tragheit des Heizungssystems und lédsst des Weiteren keine Unterscheidung zwischen den bei-
den wesentlichen Wirmesenken Heizung und Warmwasserbereitung zu. Ist ein thermischer
Pufferspeicher zwischen Erzeuger und Nachfrage vorhanden, kann hingegen aus entsprechend
gemessenen Daten nicht direkt auf einen zeitlich hoch aufgelosten thermischen Lastgang ge-
schlossen werden (Hawkes u. Leach, 2005).

Zur Modellierung kann neben selbst gemessenen Lastgidngen als Grundlage analog zur elek-
trischen Nachfrage VDI (2008) herangezogen werden. Realistische thermische Lastgédnge (Hei-
zung und Warmwasser getrennt oder aggregiert) in hoher zeitlicher Auflosung konnen entweder
mittels des bereits beschriebenen Typtagansatzes, erweitert um die Verwendung realer Wetter-
daten, oder mit Hilfe gemessener tidglicher oder monatlicher Verbrauchsdaten erzeugt werden.
Um den verglichen mit der Realitit zu geringen Schwankungen entsprechend erstellter ther-
mischer Lastginge innerhalb von Tagen desselben Typs zu begegnen, werden diese nochmals
mit temperaturabhiingigen Korrekturfaktoren angepasst. Ein entsprechendes Vorgehen ist in
VDI (2008) beschrieben. Dariiber hinaus ist auch eine probabilistische Anpassung moglich,
wie sie bspw. in Pielke (2010) beschrieben wird.

Die durch VDI (2008) bereitgestellte Datengrundlage ermoglicht theoretisch die Ableitung
von Lastgingen in einer zeitlichen Auflosung von bis zu einer Minute. Da das betrachte-
te Mikro-KWK-System jedoch annahmegeméill immer mit einem thermischen Pufferspeicher
ausgestattet ist, der jede Warmenachfrage des Haushalts entweder direkt (bei ausreichendem
Fiillstand) oder mit Hilfe des Spitzenlastkessels (bei zu geringem Fiillstand) decken kann, er-
scheint fiir die vorliegende Problemstellung eine energetische Betrachtung in maximal viertel-
stiindlicher Auflosung als ausreichend. Dafiir spricht auch die generelle thermische Trigheit
von Heizungssystemen, welche in Haushalten in der Regel die mit Abstand dominierenden

Wirmeverbraucher darstellen.
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4.3.3 Elektrizititsnachfrage durch Elektrofahrzeuge

Die durch ein Elektrofahrzeug verursachte zusitzliche Stromnachfrage wird als mobilitétsbe-
dingte Nachfrage bezeichnet und kann je nach Haushalt und Mobilititsverhalten einen signi-
fikanten Einfluss auf die gesamte Haushaltsnachfrage nach Elektrizitit haben (vgl. Abschnitt
2.1.4). Bei der Ermittlung ist insbesondere zu beachten, zu welchem Anteil das Laden zuhause
stattfindet und welche Energiemenge in welchen Zeitabschnitten nachgefragt werden. Bedingt
durch die zeitliche Variabilitit des Ladevorgangs ergibt sich in Abhéngigkeit der genannten
Groflen ein gewisses Lastverschiebepotenzial, welches im Rahmen einer wechselwirkenden
okonomischen Optimierung des Einsatzes der Mikro-KWK-Anlage und des Ladevorgangs ge-
nutzt werden kann. Dariiber hinaus konnen 6konomische Potenziale aufgrund evtl. zeitvariabler
Tarifstrukturen mit Hilfe des optimierten Ladens ausgeschopft werden.

Der konkrete zeitliche Verlauf der Ladelast ist entsprechend obiger Ausfiihrungen unter
Beriicksichtigung des individuellen mobilititsbedingten Energiebedarfs sowie technischer und
zeitlicher Nebenbedingungen modellendogen zu bestimmen. Dem Modell sind hierzu die zeit-
lichen Grenzen der auftretenden (bspw. tiglichen) Ladeslots sowie die aggregierten Slotnach-
fragen zu iibergeben. Entsprechende Daten konnen auf Basis grofler Mobilitdtsstudien (DLR
u. infas, 2009; Zumkeller et al., 2012) in begrenztem Umfang synthetisch generiert oder iiber
einen grofleren Zeitraum selbst gemessen und ausgewertet werden (vgl. Abschnitt 6.1.1).

4.3.4 Zeitliche Auflosung der Lastgangdaten

Die zeitliche Auflosung, insbesondere der elektrischen Lastgangdaten, die Eingang in die Opti-
mierung finden, ist ein wichtiges Kriterium fiir die ausgewiesenen Ergebnisse und Kennzahlen
(vgl. Abschnitt 3.4). Beispielsweise kommt es bei einer niedrigen zeitlichen Auflosung zu einer
starken Durchschnittsbildung bei den elektrischen Lasten, sodass die in Haushalten typischer-
weise auftretenden Lastspitzen gefiltert werden. Dadurch iiberschitzt die Optimierung ggf. die
mit einer Mikro-KWK-Anlage erzielbare Eigenversorgung, da der reale Lastverlauf moglicher-
weise tempordr liber der maximalen Leistung der Anlage liegt.

Der Problematik der gewihlten zeitlichen Auflosung widmet sich ausfiihrlich die Arbeit von
Hawkes u. Leach (2005). Um den Effekt unterschiedlicher Annahmen zu quantifizieren, wird
sowohl ein nichtlineares Modell zur Optimierung der Auslegung einer Mikro-KWK-Anlage als
auch ein Modell zur Optimierung des Anlageneinsatzes bei fixierter Anlagengrof3e formuliert.
Die Anwendung unter den Rahmenbedingungen Grofbritanniens ergibt, dass die berechneten
Ergebnisse wesentlich von der gewihlten zeitlichen Auflosung abhiingen. Bei der Anwendung
zur Anlagenauslegung kann sich die als optimal ausgewiesene Anlagenleistung bspw. halbie-
ren, wenn statt einer stiindlichen eine zeitliche Auflésung von fiinf Minuten gewihlt wird. Dies
wird u. a. dadurch begriindet, dass die bei hoherer zeitlicher Auflosung auftretenden elektri-

schen Lastgradienten nicht von der Anlage erfiillt werden konnen, weshalb eine niedrigere
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Leistung in der Gesamtbetrachtung insgesamt zu niedrigeren Ausgaben fiihrt. Des Weiteren er-
hohen elektrische Lastspitzen die durchschnittliche Leistung eines Zeitschritts bei niedrigerer
Auflosung, was zu einer Uberschiitzung des erzielbaren Eigenverbrauchs fiihrt. Die resultieren-
den, liber die gesamte Lebensdauer der Anlage anfallenden Betriebsausgaben variieren laut der
Analyse bis zu 16 % in Abhingigkeit von der gewihlten zeitlichen Auflosung. Erwartungsge-
mil steigen sie mit der zeitlichen Auflosung, da scheinbar positive Effekte aufgrund der o. g.
Mittelwertbildung zunehmend entfallen. Als Fazit geben die Autoren an, dass fiir realistische
Ergebnisse eine zeitliche Auflosung von 10 Minuten gewihlt werden sollte. Hohere zeitliche
Auflosungen seien aufgrund der stark ansteigenden Rechenzeiten nicht zu empfehlen, wihrend
niedrigere die Ergebnisse zu stark verféalschten.

Die beschriebene Arbeit von Hawkes u. Leach (2005) liefert interessante Ergebnisse, die je-
doch aufgrund einiger spezieller Annahmen nicht direkt auf die vorliegende Arbeit tibertragen
werden konnen. Zunichst ist festzuhalten, dass die Autoren davon ausgehen, dass kein thermi-
scher Pufferspeicher zur Entkopplung von Produktion und Nachfrage vorhanden ist. Dies ist
unter heutigen Rahmenbedingungen und bezugnehmend auf die aktuelle Marktsituation keine
zeitgemile Annahme. Dariiber hinaus erfolgt die Analyse lediglich auf Basis dreier typischer
Tage, welche mit hoher Wahrscheinlichkeit nicht das gesamte jdhrlich auftretende Spektrum
von Haushaltslastgingen abdecken. Die Analysen fiir GroB3britannien konnen des Weiteren auf-
grund unterschiedlicher gesetzlicher Rahmenbedingungen nicht direkt auf Deutschland iiber-
tragen werden. Zusammenfassend ist somit fraglich, ob die Schlussfolgerungen von Hawkes
u. Leach (2005) auf die in dieser Arbeit durchgefiihrten Analysen ebenfalls zutreffen. Diesem
Umstand wird zum einen mit eigenen Untersuchungen zu der Auswirkung unterschiedlicher
zeitlicher Auflésungen auf die berechneten Ergebnisse (vgl. Abschnitt 6.3.5) und zum ande-
ren mit einer zeitlich hoch aufgelosten Simulation der Umsetzung modellgestiitzt ermittelter
Fahrpline (vgl. Abschnitt 6.5) Rechnung getragen.

4.4 Literaturiiberblick zu existierenden Modellen zur

Betriebsoptimierung

Die in diesem Abschnitt beschriebenen Arbeiten enthalten vornehmlich Ansitze zur Optimie-
rung des Betriebs einzelner dezentraler Mikro-KWK-Anlagen mit unterschiedlichen Zielset-
zungen. Einen allgemeineren Uberblick zu Arbeiten auf dem Gebiet der Einsatzplanung von
KWK-Anlagen auf Systemebene gibt Salgado u. Pedrero (2008). Grundsitzlich konnen Arbei-
ten zur Betriebsoptimierung unterschieden werden in rein deterministische Ansétze und solche
pradiktiver Optimierung (PO). Die Anwendung stochastischer Methoden auf die Problemstel-
lung ist hingegen laut Salgado u. Pedrero (2008) bisher weitgehend uniiblich. Rein determi-
nistische Modelle eignen sich bspw., um prinzipielle Aussagen iiber die Auslegung oder Wirt-
schaftlichkeit von Mikro-KWK-Anlagen zu treffen, wihrend PO-Ansitze das Ziel verfolgen,
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den Betrieb in der realen Anwendung zu optimieren. In der Literatur werden letztere Ansét-
ze auch oft mit dem Begriff Model Predictive Control (MPC) beschrieben. Im Kontext dieser
Arbeit wird dieser Begriff jedoch bewusst vermieden, da unter MPC-Ansitzen teilweise auch
sehr kurzfristige Steuerungsansitze verstanden werden, die sich in ihrer Zielsetzung und Im-

plementierung von den hier vorgestellten Ansitzen der pradiktiven Optimierung unterscheiden.

Die identifizierten Arbeiten unterscheiden sich jeweils hinsichtlich der verwendeten Infor-
mationsqualitit sowie der zur Optimierung verwendeten Methoden. Dariiber hinaus widmen
sie sich meist einer speziellen Zielsetzung wie beispielsweise dem mdglichst netzkonformen
Betrieb oder der Minimierung der Systemausgaben in Zusammenhang mit dem Betrieb einer
oder mehrerer Anlagen. Neben der Zielsetzung und dem Aggregationsgrad der Betrachtung
geht die Beschreibung vor allem auf die eingesetzten Methoden ein, um eine Abgrenzung ge-
geniiber der vorliegenden Arbeit zu ermdglichen. Ein besonderes Augenmerk liegt dabei auf
dem jeweiligen Umgang mit der in der Realitit auftretenden Unsicherheit hinsichtlich der kurz-
fristigen zukiinftigen Nachfragestruktur des versorgten Objekts. Dementsprechend werden im
nichsten Abschnitt zunichst einige rein deterministische Ansitze mit perfekter Kenntnis der
Lastgangdaten vorgestellt, bevor sich der darauf folgende Abschnitt den identifizierten Arbei-
ten mit Methoden zur pridiktiven Optimierung widmet. Einen zusammenfassenden Uberblick

und eine Klassifizierung der dargestellten Literatur bietet Tabelle 4.1 am Ende des Kapitels.

4.4.1 Arbeiten mit perfekter Kenntnis zukiinftiger Lastgangdaten

Der Forschungsbericht ,,Okologische und 0konomische Analyse von Brennstoffzellen-Heiz-
gerdten (Pehnt et al., 2012) analysiert die Wirtschaftlichkeit sowie die 6kologischen Auswir-
kungen von Mikro-KWK-Anlagen auf Brennstoffzellenbasis in Ein- und Mehrfamilienhdusern.
Dabei werden auch zusitzliche Vermarktungsoptionen fiir den lokal erzeugten Strom wie bspw.
der day-ahead Strommarkt oder der Minutenreservemarkt betrachtet. Neben simulativ abgelei-
teten Aussagen wird im Rahmen des Berichts auch ein gemischt-ganzzahliges Programm be-
schrieben, mit dessen Hilfe in tdglichem Rhythmus ein optimierter Fahrplan aufgestellt werden
kann. Die zugrunde liegenden Daten sind stiindlich aufgelost und es wird perfekte Kenntnis der
Lastgangdaten fiir einen begrenzten Zeithorizont angenommen. Die Ergebnisse zeigen, dass
wesentliche Zusatzerlose im Vergleich zum Referenzszenario des wédrmegefiihrten Betriebs
nur mit Hilfe der Optimierung erreicht werden konnen. Die Erlose durch die betrachteten zu-
siatzlichen Vermarktungsoptionen bewegen sich im Bereich einstelliger Eurowerte, sodass eine
weitere Betrachtung nur fiir Verbundsysteme einer Vielzahl von Mikro-KWK-Anlagen sinnvoll

erscheint. DSM-Mafnahmen oder variable Elektrizitidtsbezugspreise werden nicht betrachtet.

In Hawkes et al. (2006) wird ein nichtlineares Optimierungsmodell beschrieben, das ne-

ben der optimalen Anlagengrofe auch deren optimalen Einsatz bestimmt. Zur Losung wer-
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den Verfahren der sequentiellen quadratischen Programmierung (SQP) angewendet. Der kos-
tenminimierende Ansatz greift auf vorgegebene Nachfrageprofile zuriick und reduziert diese
gemil Hawkes u. Leach (2005) auf sechs reprisentative Typtage pro Jahr. Dariiber hinaus lei-
ten Hawkes u. Leach (2007) fiir drei verschiedene Mikro-KWK-Technologien (Stirlingmotor,
Gasmotor, SOFC) optimierte Betriebsstrategien ab, die regelbasiert in Abhédngigkeit des Strom-
einkaufspreises sowie der Jahreszeit formuliert werden. Die Strategien sind stark von der bri-
tischen Gesetzgebung abhingig, die hinsichtlich der Einspeisevergiitungen nicht vergleichbar
mit der heutigen Situation in Deutschland ist. Des Weiteren werden die abgeleiteten Strategien
zwar als kostenoptimal beschrieben, sind faktisch jedoch lediglich regelbasierte Empfehlungen,

die keine echte Optimierung enthalten und deren Ableitung auf standardisierten Profilen beruht.

Die Arbeit von Oh et al. (2012) beschreibt die Ableitung des optimierten Betriebs einer
1 kW PEMFC-Mikro-KWK-Anlage auf Basis eines Typtagansatzes. Als Grundlage der Unter-
suchung wurden basierend auf einer zweijdhrigen Datensammlung in Haushalten repriasentati-
ve Nachfrageprofile ermittelt. Diese sind wiederum Eingangsdaten fiir eine 6konomische Opti-
mierung des Anlagenbetriebs unter der Annahme perfekter Kenntnis der zukiinftigen Nachfra-
ge. Die Analyse ergibt, dass fiir den betrachteten Haushalt Einsparungen von ca. 20 % gegen-
iiber dem Referenzfall ungekoppelter Versorgung erzielt werden konnen. In der Untersuchung

werden weder DSM-Mafinahmen noch zeit- oder lastvariable Tarife beriicksichtigt.

Die Dissertation ,,Beitrag zur Energiesystemintegration dezentraler Energiewandlungsanla-
gen mit besonderer Beriicksichtigung kleiner Kraft-Wirme-Kopplungsanlagen in kommunalen
Versorgungsstrukturen® (Woldt, 2007) untersucht die Versorgung eines begrenzten Gebiets in
Deutschland durch einen Kommunalversorger. Dabei wird eine kostenminimale Energiever-
sorgung des Gebiets mittels eines gemischt-ganzzahligen linearen Programms ermittelt. Es
werden vier verschiedene Szenarios mit unterschiedlicher Verbreitung und Betreiberstruktur
dezentraler Mikro-KWK-Anlagen betrachtet. Das vorgestellte Managementsystem sieht zwar
ein Modul zur Prognose kommunaler Lastgénge vor, doch fiir die eigentliche Analyse wird
perfekte Kenntnis aller Daten angenommen. Die Datengrundlage bilden auf elektrischer Sei-
te das HO-Profil sowie auf thermischer Seite tagestypische Profile. Variable Stromtarife oder
DSM-Mafnahmen werden nicht untersucht. Die Anwendung des Modells zeigt, dass der sys-
temoptimale Betrieb aus Sicht des Kommunalversorgers den okonomischen Interessen der Ein-

zelhaushalte in der Regel nicht gerecht wird, weshalb Contracting Modelle empfohlen werden.

Die Dissertation ,,Systembetrachtung zur Integration von Mini-Blockheizkraftwerken in das
elektrische Versorgungsnetz* (Schulz, 2007) entwickelt netzorientierte Integrationsstrategien
fiir dezentrale Mikro-KWK-Systeme. Als Grundlage fiir die Analysen dienen Lastprofile, die
basierend auf Messungen in einer Neubausiedlung selbst entwickelt wurden und gut mit den

BDEW-Standardlastprofilen vereinbar sind. Die Riickwirkungen des Betriebs verteilter Mikro-
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KWK-Anlagen werden mittels eines Simulationsmodells evaluiert, wobei sich der netzorien-
tierte Betrieb unter den getroffenen Annahmen sowohl fiir den Betreiber der Anlage als auch
aus Netzsicht als vorteilhaft erweist. Eine echte Optimierung des Betriebs erfolgt jedoch nicht;

alle entwickelten Strategien werden simulativ ermittelt und bewertet.

In der auf Schulz (2007) aufbauenden Dissertation ,,Technisch-wirtschaftliche Systembe-
trachtung zur netzorientierten Integration von Mini-Blockheizkraftwerken® (Pielke, 2010) wird
die netzorientierte Betriebsweise fiir kleine KWK-Anlagen mit dem Ziel der Orientierung des
Betriebs an der lokalen Netzlast weiterentwickelt. Diese soll, neben der Verbesserung des Netz-
betriebs bei einem hohen Anteil dezentraler Erzeuger, auch 6konomische Vorteile fiir die Anla-
genbetreiber mit sich bringen. Hinsichtlich des elektrischen Siedlungslastgangs wird im Rah-
men der durchgefiihrten Simulationen perfekte Kenntnis angenommen, wohingegen thermi-
sche Lastginge prognostiziert werden. Allerdings geniigen die Fehlermalle in allen beschrie-
benen Verfahren nicht den Anforderungen, so dass bei konkreten Berechnungen auch fiir den
thermischen Lastgang die perfekte Kenntnis angenommen wird. Die realisierten 6konomischen
Verbesserungen gegeniiber dem wirmegefiihrten Betrieb sind aus Sicht des Investors marginal,
groBere positive Effekte sind lediglich fiir den Bereich der offentlichen Energieversorgung zu
beobachten, da die netzorientierte Betriebsweise dem Netzbetrieb zugutekommt. Alle Ergeb-

nisse werden simulativ abgeleitet und es findet keine Optimierung des Anlageneinsatzes statt.

Ren u. Gao (2010) untersuchen in ihrer Studie die 6konomische und 6kologische Perfor-
mance von Mikro-KWK-Anlagen bei unterschiedlichen Betriebsstrategien in Japan. Neben ei-
ner gasmotorischen Anlage ist auch ein PEMFC-System Gegenstand der Untersuchung. Zur
okonomischen und 6kologischen Optimierung des Anlageneinsatzes wird ein MIP angewendet,
das urspriinglich in Ren et al. (2008) zur Anlagenauslegung entwickelt wurde. In das Modell
gehen auch zeitvariable Tarifstrukturen ein. Die Energiebedarfe fiir das betrachtete Beispiel-
gebidude werden basierend auf verschiedenen, in Japan durchgefiihrten Untersuchungen syn-
thetisiert. Bei der Optimierung gilt stets die Annahme der perfekten Kenntnis der zukiinftigen
Nachfrage. Im Ergebnis konstatieren die Autoren sowohl 6konomische als auch 6kologische
Vorteile des PEMFC-Systems gegeniiber der gasmotorischen Anlage. Im Optimum wird eine

Kostenreduktion um 26 % und eine Reduktion der CO,-Emissionen um 9 % erreicht.

Weitere Arbeiten wie bspw. von Ang et al. (2012), Arndt (2008), Ren et al. (2008), Jungbluth
(2006) oder Sawillion (2002) beschiftigen sich weniger mit dem Betrieb, sondern mehr mit
der Technologieauswahl bzw. Auslegung von Mikro-KWK-Anlagen in Abhéngigkeit der zu
versorgenden Gebdude. Hiufig werden dafiir simulative Ansitze gewdhlt und stets perfekte

Kenntnis hinsichtlich der verwendeten Lastgangdaten angenommen.
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4.4.2 Arbeiten zur pridiktiven Optimierung des Anlagenbetriebs

Die Dissertation ,,Modellbildung und Regelstrategien fiir erdgasbetriebene Brennstoffzellen-
Blockheizkraftwerke* (Vetter, 2005) fokussiert auf die Modellbildung und simulationsbasierte
Entwicklung von Regelstrategien fiir eine Mikro-KWK-Anlage auf Brennstoffzellenbasis. Als
Referenzsystem dient ein PEM-Brennstoffzellenheizgerit, ausgefiihrt in zwei Leistungsklassen
(1 kW,; und 2 kW,;). Integraler Bestandteil ist jeweils ein thermischer Schichtenpufferspei-
cher mit einem integrierten elektrischen Heizstab zur thermischen Spitzenlastdeckung. Elek-
trofahrzeuge oder andere steuerbare elektrischen Gerite werden nicht betrachtet. Der Fokus der
Arbeit ist stark regelungstechnisch geprédgt und es wird eine hierarchische Struktur mehrerer
Regelkreise eingefiihrt. Es wird weiterhin angenommen, dass die untersuchte Mikro-KWK-
Anlage zwischen minimaler und maximaler elektrischer Leistung in kleinen Schritten modu-
lieren kann, was einen partiell stromgefiihrten Betrieb ermdglicht. Dies ist bei der im Rahmen
dieser Arbeit betrachteten Referenzanlage (vgl. Abschnitt 7.3) aufgrund technischer Restriktio-
nen nicht moglich und auch fiir andere Anlagen aufgrund der Trigheit des zwingend notwendi-
gen Dampfreformers in der Praxis zumindest unwahrscheinlich. Neben der Untersuchung von
wirme- und stromgefiihrtem Betrieb werden zwei optimierte Betriebsfiihrungsstrategien ent-
wickelt, welche zum einen den Primirenergieaufwand und zum anderen die Betriebskosten (bei
konstanten oder zeitvariablen Tarifen) minimieren sollen. Dabei kommt als Prognoseverfahren
fiir die Verbrauchsdaten ein einfaches Trendmodell zum Einsatz, das 1-Schritt Prognosen auf
Basis des gleitenden Durchschnitts ermoglicht. Aufgrund der niedrigen zeitlichen Auflosung
von ca. 5 Stunden sind die ausgewiesenen Fehler zwar einerseits gering (<= 10 %), ermogli-
chen jedoch andererseits auch keine detaillierte Einsatzplanung in hoherer zeitlicher Auflosung
(vgl. Hawkes u. Leach, 2005) und haben demzufolge gro3ere Abweichung im simulierten An-
wendungsfall zur Folge.

Die 6konomische und 6kologische Bewertung der untersuchten Betriebsfiihrungsstrategien
erfolgt in einer Jahressimulation fiir mehrere Ddmmstandards. Auf elektrischer Seite kommt
hingegen lediglich ein einziger gemessener Lastgang zum Einsatz. Die Analyse ergibt, dass
in Abhéngigkeit der Anlagengrofe und des Ddmmstandards des Gebiudes signifikant positive
Effekt sowohl im 6konomischen als auch im 6kologischen Sinne erzielt werden kénnen. Die
Analyse eines Passivhauses zeigt hingegen, dass fiir diese Mikro-KWK-Anlagen in der Regel
ungeeignet sind, da eine Wirmepumpe als Referenztechnologie sowohl 6konomisch als auch

okologisch vorteilhaft ist.

Im Forschungsprojekt ,,Adaptiver Energie- und Lastmanager fiir Gebdude mit Mikro-KWK-
Anlagen* (Krost et al., 2007; Matics u. Krost, 2008) wird die Einbindung kleiner KWK-
Anlagen in Gebidude untersucht. Gegenstand der Untersuchung ist es, drei unterschiedliche
Steuerungsansitze miteinander zu vergleichen. Neben dem wirmegefiihrten Betrieb wird ein

sogenannter Energiemanager sowie ein integrierter Energie- und Lastmanager untersucht. Letz-
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terer optimiert nicht nur den Anlageneinsatz, sondern integriert auch Lastverschiebemoglich-
keiten durch Haushaltsgerite, nicht jedoch durch Elektrofahrzeuge. Die im Ergebnis groften
Einsparungen sind mit dem FEinsatz des integrierten Energie- und Lastmanagers bei zeitva-
riablen Tarifen moglich. Der Energiemanager verwendet dabei ein Lastprognosemodell, das
versucht, kurzfristige vergangene Muster in den Lastprofilen zu erkennen, um eine Prognose
fiir die nachsten drei Stunden (Krost et al., 2007) bzw. die nichsten 45 Minuten (Matics u.
Krost, 2008) zu erstellen. Das iibergeordnete Ziel ist die Ermittlung eines Sollwerts fiir die
Mikro-KWK-Anlage, wozu ein Fuzzy-Regler verwendet wird, der auf Basis der prognostizier-
ten Lastwerte den Sollwert der Mikro-KWK-Anlage bestimmt. Dieser wird in einer Neuro-
Fuzzy-Struktur datengetrieben trainiert und es werden Betriebskosteneinsparungen gegeniiber
der Referenzstrategie erreicht. Allerdings ist die propagierte Echtzeitfihigkeit in Frage zu stel-
len, da mehrere Minuten Rechendauer je 15 Minuten Schritt deutlich zu hoch erscheinen. Er-
schwerend kommt hinzu, dass die Berechnungen auf einem gewohnlichen PC-System durch-
gefiihrt wurden und in dezentralen Systemen von einer wesentlich geringeren Rechenleistung
ausgegangen werden muss.

Hinsichtlich der untersuchten gasmotorischen Mikro-KWK-Anlage werden verschiedene
technische Restriktionen eingefiihrt. Diese sind jedoch fiir Brennstoffzellenanlagen ungeeignet
(bspw. wird in Matics u. Krost (2008) eine minimale Betriebszeit von lediglich vier Minu-
ten angenommen). Dariiber hinaus beschrinkt sich die Beschreibung des Lastprognosemodells
und der Fuzzy-Sollwertbestimmung weitgehend auf die Nennung der Methode. Die Erzeugung
der Zugehorigkeitsfunktionen des zugrunde liegenden Fuzzy-Systems sowie die Parameter des
Lernprozesses sind nicht detailliert beschrieben. Auch fehlt eine ausfiihrliche und differenzierte
Betrachtung der Prognosegiite, sodass unklar ist, welchen Anteil die Prognose an der Verbes-

serung des Betriebs hat.

GribBle et al. (2011) prisentieren ein intelligentes Energiemanagementsystem fiir Smart Ho-
me Umgebungen, das auch die Steuerung einer gasmotorischen Mikro-KWK-Anlage beinhal-
tet. In der Arbeit wird insbesondere die Kopplung der Anlagensteuerung mit dem Ladeprozess
eines Elektrofahrzeugs unter der Annahme einer zeitvariablen Tarifstruktur fiir den Netzbe-
zug von Elektrizitidt adressiert. Zwar ist das entwickelte Modell darauf ausgerichtet, Prognosen
fiir Strom- und Wirmebedarf zu beriicksichtigen, doch wird die Analyse unter der Annahme
perfekter Kenntnis der zukiinftigen Nachfrage durchgefiihrt. Zu deren Ermittlung kommt auf
elektrischer Seite das Standardlastprofil HO und auf thermischer Seite ein einfaches Einzonen-
Gebdudemodell zum Einsatz. Des Weiteren werden Standzeiten und Ladebedarfe des Elek-
trofahrzeugs exogen vorgegeben. Die Ableitung des 6konomisch optimierten Betriebs erfolgt
anschliefend in einer hierarchischen Observer/Controller (O/C) Architektur (Schmeck, 2005).
Das zugrunde liegende Optimierungsproblem in stiindlicher Auflésung wird hierbei vereinfacht
regelbasiert gelost, wobei keine Einordnung der Ergebnisse gegeniiber dem globalen Optimum
erfolgt.
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Bao et al. (2011) baut auf der selben O/C-Architektur fiir Smart Homes auf und erweitert
diese um einen Algorithmus zur Vorhersage des Nutzerverhaltens. Hierbei werden die Schalt-
zustdande einzelner Gerite prognostiziert, was u. a. das Vorhandensein umfangreicher Sensorik
im Haushalt voraussetzt. Diese ist notwendig, um einerseits eine ausreichende Datenbasis fiir
den Lernvorgang bereitzustellen und andererseits kiirzlich vergangene Schaltvorgiinge mit in
neue Prognosen einflieBen lassen zu konnen. Eine Beschreibung der Kopplung beider beschrie-
benen Arbeiten zu einem integrierten Ansatz konnte bislang nicht identifiziert werden, obwohl

sich dies aufgrund der gemeinsamen Architektur anbieten wiirde.

Houwing et al. (2011) beschreiben die Entwicklung und Anwendung eines PO-Systems zur
Ableitung des 6konomisch optimierten Betriebs einer PEMFC-Mikro-KWK-Anlage. Das Mo-
dell wird in dhnlicher Ausprigung bereits in Houwing et al. (2008) fiir eine Stirling-Anlage
angewendet, wobei hierbei der Fokus auf der Analyse prinzipieller Unsicherheiten in den Ein-
gangsparametern liegt. Beide Arbeiten beinhalten detaillierte techno-okonomische Charakte-
ristika der Anlage sowie zeitvariable Tarife fiir den Netzbezug von Elektrizitit. Die zugrunde
liegenden rechtlichen Rahmenbedingungen beziehen sich auf die Niederlande. Zur Ableitung
des optimalen Betriebs wird in Houwing et al. (2011) ein MIP formuliert, welches mittels des
Branch-and-Bound Algorithmus gelost wird. Trotz der prinzipiellen Beschreibung der Metho-
de als PO-Ansatz erfolgt die Anwendung lediglich unter der Annahme perfekter Kenntnis aller
zukiinftigen Daten. Die ermittelte Reduktion der Betriebskosten ist deshalb als obere Grenze

zu verstehen.

Wehmhorner (2012) entwickelt ein regelungstechnisches Konzept zur multikriteriellen Re-
gelung von Mikro-KWK-Anlagen, wobei ein besonderer Fokus auf der temperaturbasierten
Zustandsbestimmung des thermischen Pufferspeichers liegt. Die Versorgung des betrachteten
Mehrfamilienhauses erfolgt mittels einer gasmotorischen Mikro-KWK-Anlage, die mit einer
Gasbrennwerttherme zur Spitzenlastdeckung gekoppelt ist. Zur Simulation des entwickelten
Regelkonzeptes werden thermische Lastgiinge aus einer Gebdudesimulation sowie elektrische
Lastginge aus VDI (2008) verwendet. Aufgrund der schnellen Lastinderungsgeschwindigkeit
der Mikro-KWK-Anlage wird unterstellt, dass die berechneten Sollwerte unmittelbar umge-
setzt werden und somit keine Prognose elektrischer oder thermischer Lasten notwendig ist.
Diese Annahme kann evtl. fiir die betrachtete Technologie getroffen werden. Fiir PEMFC-
Mikro-KWK-Anlagen ist sie jedoch aufgrund der begrenzten Flexibilitét nicht giiltig.

Die Dissertation ,,Optimierte Betriebsfithrung von Niederspannungsnetzen mit einem hohen
Anteil an dezentraler Erzeugung® (Thoma, 2007) wendet verschiedene Methoden an, um den
Betrieb eines beispielhaften Niederspannungsnetzes unter Beriicksichtigung eines hohen An-
teils dezentraler Erzeugung zu optimieren. Dabei liegt die Annahme zugrunde, dass der Netz-

betreiber gleichzeitig auch Besitzer und Betreiber der dezentralen Erzeugungsanlagen ist. Inso-
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fern werden im Wesentlichen Werksnetze bzw. kleinere Arealnetze adressiert, wenngleich die
Annahme der Identitéit von Netzbetreiber und Energieversorger dem Unbundling widerspricht,
das im Zuge der Liberalisierung verordnet wurde. Die Optimierung der Betriebsfiihrung er-
folgt okonomisch durch die Minimierung der systemrelevanten Betriebskosten und mit dem
Einsatz einer Batterie zur Spitzenlastdeckung. Weitere DSM-MaBnahmen sind hingegen nicht
vorgesehen. Das Optimierungsproblem ist als MIP formuliert und integriert Prognosewerte der
elektrischen und thermischen Last sowie der Erzeugung durch PV-Anlagen. Die Lastprogno-
sen werden mit Hilfe multipler Regressionsmodelle bereitgestellt, die PV-Erzeugungsprognose
erfolgt mittels eines physikalischen Modells. Dariiber hinaus wird eine Intraday Reglung vor-
geschlagen, um die day-ahead aufgestellten Fahrpldne laufend auf eintretende Abweichungen
von der Prognose anzupassen. Die Ergebnisse zeigen, dass die variablen Kosten im Vergleich

zu konventionellen Betriebsfiihrungsstrategien deutlich gesenkt werden konnen.

Die Arbeiten von Yun et al. (2011) und Cho et al. (2009) beschreiben einen Ansatz zur
Ermittlung des 6konomisch optimierten Betriebs einer gasmotorischen Mikro-KWK-Anlage
mit thermischem und elektrischem Pufferspeicher. Die Optimierung erfolgt mittels eines LP,
welches laufend Energiebedarfsprognosen eines nicht-generischen physikalischen Gebédude-
modells einbezieht. Die Durchfiihrung erfolgt wiederholt in kleinen Zeitabstinden (mindestens
alle vier Zeitschritte) und es wird jeweils der Betrieb fiir die folgenden vier bis zehn Zeitschritte
optimiert. Die Nutzung eines rein linearen Programms impliziert dabei eine perfekte Modulier-
barkeit der KWK-Anlage zwischen Null und dem maximalen Output hinsichtlich der Produkte
Strom und Wirme. Die Analyse ergibt, dass die gro3ten Einsparungen von knapp 14 % gegen-
iber der konventionellen Gebdudeversorgung moglich sind, wenn die Optimierung jeweils die

folgenden zehn Zeitschritte umfasst.

Hollinger et al. (2011) prisentieren einen PO-Ansatz zur Einsatzoptimierung einer gasmo-
torischen Mikro-KWK-Anlage zur Versorgung von Mehrfamilienhdusern. DSM-MafBnahmen
werden in der Arbeit nicht untersucht. Zur Prognose der thermischen und elektrischen Lasten
kommt ein einfacher Regressionsansatz zum Einsatz. Jedoch wird die Giite der erstellten Pro-
gnosen nur fiir die thermische Seite angegeben und keine fundierte Aussage zu den Auswirkun-
gen von Prognosefehlern getroffen. Die Optimierung des Anlageneinsatzes erfolgt mit einem
MIP in stiindlicher Iteration. Aufler einer einfachen Bilanz- und Speicherrestriktion werden
auch feste Betriebspunkte fiir die Anlage vorgegeben. Hinsichtlich der Losungszeit des Opti-
mierungsproblems wird lediglich ein Testproblem analysiert fiir das nicht-kommerzielle Loser
wesentlich schlechter abschneiden als der ebenfalls verwendete kommerzielle Loser CPLEX.
Fiir die in einem Feldtest untersuchte Versorgungssituation, in welcher der Betreiber der An-
lage und die Abnehmer der bereitgestellten Produkte nicht personenidentisch sind, kénnen aus

Betreibersicht 5 % hohere Stromerlose aufgrund der Optimierung erzielt werden.
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Die Arbeit von Collazos et al. (2009) présentiert einen PO-Ansatz, basierend auf einem
MIP mit rollierendem Planungshorizont. Die Optimierung des Betriebs der betrachteten Mikro-
KWK-Anlage auf Basis eines Stirlingmotors wird in jedem Zeitschritt stiindlicher oder viertel-
stiindlicher Linge wiederholt, wobei keine DSM Mallnahmen vorgesehen sind. Der zukiinftige
lokale Energiebedarf wird iiber ein autoregressives Modell zweiter Ordnung mit externen In-
puts (ARX) fiir 25 Stunden im Voraus bestimmt. Allerdings erfolgt die Validierung nicht mit
realen, sondern mit simulierten Daten (aus einem dynamischen Gebidudesimulationsmodell)
und es findet keine Bewertung der Prognosegiite statt. Bei der Anwendung des Modells be-
schrianken sich die Autoren auf wenige ausgewéhlte Tage, wobei standardisierte Profile fiir die
Stromnachfrage und das Nutzerverhalten verwendet werden. Als Ergebnis werden Betriebskos-
ten ausgewiesen, die an den betrachteten Tagen 13 % unterhalb derer liegen, die im Standardfall

der getrennten Versorgung entstehen.

Basierend auf einem metaheuristischen Ansatz wird in Azmy (2005) ein online Management
fiir PEMFC-Anlagen entwickelt. Zunéchst wird zur Losung des nichtlinearen Programms zur
okonomischen Optimierung des Anlagenbetriebs ein genetischer Algorithmus (GA) angewen-
det. Die in der offline Optimierung gewonnenen Erkenntnisse werden dann in einem zweiten
Schritt zum Training eines kiinstlichen neuronalen Netzes (KNN) verwendet, das anschlieBend
zur online Optimierung des Anlageneinsatzes eingesetzt wird. In der online Anwendung be-
stimmt das KNN jeweils in Abhédngigkeit allgemeiner Parameter, vergangener Lastdaten und
einer dreistiindigen (perfekten) Lastprognose den Betriebspunkt fiir den unmittelbar folgenden
Zeitschritt in viertelstiindlicher Auflosung. Die Verwendung perfekter Lastprognosen schrinkt
die Aussagekraft der erzielten Ergebnisse (zwischen 2 und 18 % Abweichung der KNN Lo-
sung vom GA-Optimum) stark ein. Des Weiteren erscheinen einige der verwendeten Randbe-
dingungen unrealistisch, da eine stufenlose Modulierbarkeit der PEMFC-Mikro-KWK-Anlage
unterstellt, kein thermischer Pufferspeicher beriicksichtigt und das Verschwenden iiberschiissi-

ger thermischer Energie erlaubt wurde.

Einen sehr einfachen Ansatz zur Senkung der Betriebskosten einer Mikro-KWK-Anlage
verfolgen Boait et al. (2006). Die Autoren analysieren dazu sowohl reale als auch synthetisch
generierte Lastgiinge britischer Haushalte und argumentieren, dass eine tageszeitabhingige
Wahl der gewiinschten Raumtemperatur bereits positive Effekte auf die realisierte Eigennut-
zungsrate haben kann. Beispielsweise wird gezeigt, dass eine morgendliche Absenkung bei
gleichzeitiger abendlicher Erhohung der Zieltemperatur des beheizten Raums bis zu 15 %
mehr Eigennutzung ermdglicht, da Gleichzeitigkeitseffekte zwischen elektrischem und ther-
mischem Lastprofil besser ausgenutzt werden. Andererseits schrinken die Autoren ein, dass
dieser Ansatz zum einen nicht allgemeingiiltig sein kann und zum anderen nicht fiir jeden Nut-

zer akzeptabel ist.
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Einen Ansatz zur Optimierung des Einsatzes von KWK-Anlagen in Wiarmenetzen prisen-
tiert die Arbeit von Wille-Haussmann et al. (2010). Das formulierte MIP maximiert die Ein-
nahmen des Betreibers unter Beriicksichtigung technischer Nebenbedingungen sowie dem Ziel
der Deckung der Wirmenachfrage. Die Betrachtungsebene ist dabei ein kleines Nahwidrmenetz
mit fiinf identischen motorischen KWK-Anlagen, wobei der erzeugte Strom vollstindig und
vergiitet mit EEX Spotmarktpreisen eingespeist wird. Datenseitig baut das Modell auf einem
Prognosemodell auf, das zukiinftige thermische Lasten mittels multipler Regression bestimmt.
Die prisentierte Anwendung geht hingegen ausschlielich von einer perfekten Prognose aus,

wobei eine Senkung der Kosten um 10 % erreicht wird.

4.5 Auswahl der verwendeten Optimierungsmethoden

Die Auswertung der Literatur (zur Ubersicht vgl. Tabelle 4.1) zeigt, dass ein breites Spektrum
an Arbeiten existiert und viele Fragestellungen bereits abgedeckt wurden. Gleichzeitig konnte
jedoch keine Arbeit identifiziert werden, die gleichzeitig ein in der Realitét tatsdchlich um-
setzbares generisches Konzept zur haushaltsindividuellen pridiktiv optimierten Einsatzplanung
einer PEMFC-Mikro-KWK-Anlage entwickelt und dabei neben den rechtlichen Rahmenbedin-
gungen Deutschlands auch zukiinftige Mobilitdtskonzepte sowie zeitvariable Stromtarife inte-
griert. Letztgenannte Punkte sind sicherlich der Aktualitdt der Themen geschuldet, wihrend
ersteres bei einigen Arbeiten nicht der Zielsetzung entspricht, da eher prinzipielle Aussagen
zur Wirtschaftlichkeit der betrachteten Anlagen abgeleitet werden sollen. Die iiberwiegend
mangelhafte Umsetzbarkeit der identifizierten Konzepte in der Realitét ist bedingt durch die
Verwendung rechenintensiver Verfahren, die zudem in hoher Iterationsfrequenz durchzufiihren
sind (z. B. Houwing et al., 2011; Krost et al., 2007; Matics u. Krost, 2008). Weitere Probleme
bzgl. der Umsetzbarkeit ergeben sich durch nicht erfiillbare Flexibilititsannahmen (Matics u.
Krost, 2008; Vetter, 2005), die Notwendigkeit aufwindiger Messtechnik (GriBle et al., 2011;
Baoetal., 2011) oder die Verwendung einer zu niedrigen zeitlichen Auflésung bei der Optimie-
rung und/oder Lastprognose (GriBle et al., 2011; Vetter, 2005). Generell ist bei nahezu allen
identifizierten Arbeiten ein Mangel im Bereich der Ergebnisbewertung festzustellen. Verschie-
dene Lastprognosemodelle werden nicht verglichen und FehlermaB3e werden, wenn iiberhaupt,
nur teilweise und oftmals inkonsistent ausgewiesen. In besonderem MalBe gilt dieser Mangel
auch fiir Ergebnisse, die mittels einer heuristischen oder regelbasierten Optimierungsmethode
erzielt wurden. Diese werden nicht oder nur unzureichend mit dem theoretisch erreichbaren

Optimum verglichen, obwohl die Daten und Methoden hierfiir prinzipiell vorhanden wiren.

Aus der Auswertung des Stands der Forschung leitet sich der Beitrag der vorliegenden Ar-
beit ab. Dieser erfolgt in Form der Bereitstellung eines Modellsystems, das so weit wie moglich

generisch einsetzbar ist und zukiinftigen Entwicklungen in Form zeitvariabler Tarife und zu-
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nehmender Verbreitung von Elektrofahrzeugen Rechnung triagt. Die Entwicklungen sind im
Bereich der (6konomisch motivierten) priadiktiven Optimierung eines Anlagenfahrplans ein-
zuordnen, da sie neben der laufenden und adaptiven Prognose benétigter Eingangsdaten die
modellgestiitzte Ermittlung eines 6konomisch optimierten Betriebs aus Sicht des Anlagenei-
gentiimers ermoglichen. In besonderem Malfle soll der Umsetzbarkeit in der Realitidt Rechnung
getragen werden, indem neben einem tendenziell rechenintensiven Verfahren zur Optimierung
des Anlageneinsatzes auch ein problemspezifisch entwickelter heuristischer Ansatz eingesetzt
wird. Der direkte Einsatz eines gemischt-ganzzahligen Programms in der dezentralen Anwen-
dung ist aufgrund des Rechenaufwands und der damit verbundenen Notwendigkeit hochwerti-
ger, in der Regel kommerzieller Solver, wenn iiberhaupt, nur mit Zusatzinvestitionen moglich.
Letzteres schlieBt auch die Anwendung eines stochastischen Programms aus, da der Aufwand
zur Losung die dezentral verfiigbaren Ressourcen iibersteigen wiirde. Die Problemstruktur eig-
net sich jedoch auch fiir die Anwendung einer Greedy-Heuristik, da jeder Zeitschritt durch die
jeweils giiltige thermische und elektrische Nachfrage sowie dem ggf. zeitabhingigen Strom-
preis charakterisiert ist und so unter Zuhilfenahme einer Bewertungsmetrik die Bildung einer
Rangfolge im Sinne der Zielsetzung minimaler Systemausgaben erlaubt. Hierbei stellt sich wie
bei jeder Heuristik das Problem, dass die Giite des Ergebnisses nicht ohne die hinreichende
Kenntnis des tatsidchlichen Optimums bewertet werden kann. Als Referenzmethode wird des-
halb ein MIP formuliert, dessen Losung als Benchmark fiir die Losungsgiite der Heuristik ver-
wendet werden kann. Dariiber hinaus gibt der Vergleich der Ergebnisse aller implementierter
Methoden in den beiden Fillen perfekter Kenntnis und fehlerbehafteter Prognose zukiinftiger
Lastgiinge Aufschluss dariiber, welche Auswirkungen Prognosefehler auf die erzielbaren Ein-
sparungen haben. Im Umkehrschluss ergeben sich aus den Vergleichen auch die Potenziale, die
durch eine Weiterentwicklung der Heuristik oder der Lastprognose ausschopfbar bleiben. Sze-
nariobasierte Vergleiche offenbaren des Weiteren die Auswirkungen zeitvariabler Tarife und
die der Moglichkeit, den Ladevorgang eines Elektrofahrzeugs zeitlich zu steuern. Hierbei sind
nicht nur die absoluten Unterschiede von Interesse, sondern auch eventuelle methodenbedingte
Auswirkungen unterschiedlicher Rahmenbedingungen auf die Ergebnisgiite der Heuristik. Der
ausfiithrliche Vergleich unterschiedlicher Varianten soll hierbei die identifizierte Schwiche ei-

ner mangelhaften Ergebnisbewertung in den bisher existierenden Arbeiten adressieren.

Die beschriebene Zielsetzung der pradiktiven Optimierung unter Unsicherheit begriindet die
Notwendigkeit einer kurzfristigen haushaltsindividuellen Lastprognose, welche als Grundlage
fiir die deterministischen Optimierungsmethoden zur Einsatzplanung dient. Das folgende Ka-
pitel widmet sich passenden Methoden zur kurzfristigen Lastprognose, mit einem Fokus auf die
Prognose des elektrischen Lastgangs. Eine Vorauswahl zu den in Abschnitt 6.2 ausfiihrlich un-
tersuchten Methoden erfolgt wiederum am Ende des Kapitels, bevor alle bisher ausgewihlten

Methoden in Kapitel 6 zu einem integrierten Modellsystem vereint werden.



Kapitel 5

Kurzfristige Lastprognose zur Begegnung

nachfrageseitiger Unsicherheiten

Die Zielsetzung der Entwicklung eines Modellsystems zur priadiktiven Optimierung des Anla-
genfahrplans einer Mikro-KWK-Anlage begriindet die Notwendigkeit einer geeigneten Me-
thode zur kurzfristigen haushaltsindividuellen Lastprognose. Diese soll mit gro3tmoglicher
Genauigkeit die unsicheren zukiinftigen Lastgénge des betrachteten Gebédudes prognostizie-
ren und hierfiir nur solche Eingangsdaten verwenden, die in jedem Haushalt ohne signifikante

Zusatzinvestitionen zur Verfiigung gestellt werden konnen.

Dieses Kapitel widmet sich der Identifikation einer geeigneten Methode, wobei der Fo-
kus auf die elektrische Lastprognose gelegt wird. Dies ist einerseits damit begriindet, dass
die Kenntnis der zukiinftigen elektrischen Last mageblich fiir die Moglichkeit der 6kono-
mischen Optimierung des Anlagenbetriebs ist. Andererseits ist dieser Fokus zielfiihrend, da
die kurzfristige elektrische Lastprognose aufgrund ihrer groen Relevanz fiir den stabilen Be-
trieb des Energiesystems auf aggregierter Ebene bereits weit verbreitet ist und die Forschung
entsprechend viele Methoden hervorgebracht hat. Abschnitt 5.1 widmet sich zunéchst einigen
prinzipiellen Fragestellungen im Bereich der kurzfristigen Lastprognose. Neben einer Klassifi-
zierung verschiedener Methoden erfolgt die Einfithrung geeigneter Fehler- und GiitemaBe, die
Beschreibung des Vorgehens zur Auswahl und Aufbereitung verwendeter Eingangsdaten sowie
die Definition prinzipiell unterschiedlicher Modellierungsansitze. Im Anschluss beschreiben
die Abschnitte 5.2 und 5.3 die grundlegende mathematische Definition vielfdltiger Methoden,
mit ihren jeweiligen Besonderheiten sowie Vor- und Nachteilen. Der darauf folgende Abschnitt
5.4 referenziert in kondensierter Form unterschiedliche artverwandte Arbeiten aus der Literatur
und schlieBt das Kapitel mit dem Ableiten einer Vorauswahl geeigneter Methoden ab, die im

Rahmen des Modellsystems umgesetzt werden.
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5.1 Vorbemerkungen zu den vorgestellten Methoden

Aufgrund der grolen Methodenvielfalt und intensiver Forschungsarbeit im Bereich der elek-
trischen Lastprognose wihrend der letzten Jahrzehnte sind einige Vorbemerkungen zum The-
menkomplex notwendig. Zunichst soll im folgenden Abschnitt eine Moglichkeit zur Klas-
sifizierung existierender Methoden anhand unterschiedlicher Kriterien gegeben werden. An-
schlieBend widmet sich ein Abschnitt der Giitebewertung unterschiedlicher Lastprognosemo-
delle, wobei mit der Entwicklung eines problemspezifischen FehlermaBles ein direkter Bezug
der Prognosebewertung zur in dieser Arbeit untersuchten Problemstellung hergestellt wird. Ein
weiterer Abschnitt geht auf mogliche Auf- und Nachbereitungsschritte fiir Input- und Output-
groBen von Lastprognosemodellen ein. Des Weiteren wird ein wesentlicher Punkt fiir die kon-
krete Umsetzung der Lastprognose fiir die spitere dynamische Anwendung adressiert, indem
auf die Problematik der Wahl eines geeigneten Modellansatzes eingegangen wird. Letzterer hat
sowohl groBen Einfluss auf das Datenmanagement als auch auf die Komplexitit eines einzelnen

Gesamtmodells oder diverser Submodelle.

5.1.1 Klassifizierung

Die elektrische Lastprognose ist bereits heute ein wesentlicher Baustein fiir den sicheren Be-
trieb des Energiesystems. Grof3e Energieversorger nutzen Prognosemethoden, um beispielswei-
se den mittel- und langfristigen Ausbau sowie den kurzfristigen Einsatz ihres Kraftwerkparks
zu planen. Hingegen versuchen Netzbetreiber die Auslastung elektrischer Netze vorherzusa-
gen. Entsprechend ihrer Bedeutung ist die Lastprognose ein weit verbreitetes Forschungsge-
biet, auf dem seit tiber 30 Jahren zahlreiche Arbeiten unterschiedlicher Zielrichtung entstanden
sind. Nahezu alle verfiigbaren Methoden sowie diverse Weiterentwicklungen und Kombinatio-
nen mehrerer Ansitze wurden eingesetzt, um das Ziel einer moglichst akkuraten Prognose zu
realisieren.

Als wesentliche Unterscheidungsmerkmale verschiedener Arbeiten konnen zunichst die im
Folgenden aufgelisteten Punkte dienen. Diese spiegeln sich zwischenzeitlich auch in ersten

Standardisierungsbemiihungen wider (Lopez et al., 2012; Hufendiek, 2001).

e Das Aggregationsniveau, auf dem die Prognose stattfinden soll: Haushalt, Straenzug,
Netzabschnitt, Stadt, Region, Land, Kontinent.

e Der betrachtete Zeithorizont: kurzfristig (bis zu einer Woche), mittelfristig (bis zu einem
Jahr), langfristig (mehrere Jahre).

e Die zeitliche Auflosung der Prognose (wird im Allgemeinen grober mit steigendem Zeit-

horizont).

Neben der prinzipiellen Klassifizierung unterschiedlicher Arbeiten nach ihrer Zielsetzung ist

insbesondere eine Unterscheidung anhand der jeweils verwendeten Methode zu treffen. Diese
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wird in der Regel in Abhédngigkeit der o. g. Parameter sowie der Datenverfiigbarkeit getroffen
und hat auch Auswirkungen auf das Vorgehen zur Pri- und Postkonditionierung der Ein- bzw.

Ausgabedaten.

Die spiter einzeln vorgestellten Methoden lassen sich in klassische statistische/6konome-
trische sowie in moderne Methoden des Soft Computing unterscheiden. Theoretisch konnten
zwar auch die meisten der letztgenannten Methoden im Bereich der Statistik eingeordnet wer-
den, doch durch die inzwischen weit verbreitete Abgrenzung in der Literatur gegeniiber klas-
sischen statistischen Methoden wird auch hier auf diese Einteilung zuriickgegriffen. Des Wei-
teren konnten bspw. kiinstliche neuronale Netze (KNN) zwischen parametrischen und nicht-
parametrischen statistischen Verfahren eingeordnet werden, wéhrend in der Statistik eine klare
Abgrenzung zwischen beiden Verfahren iiblich ist (Anders, 1997; Rentz et al., 1999). Fiir die
vorliegende Arbeit sind auerdem lediglich quantitative Methoden von Interesse, weshalb von
der Beschreibung qualitativer Prognosemethoden wie bspw. der Delphi-Methode oder Szena-
riotechniken abgesehen wird. Einen nochmals breiter angelegten Uberblick zur Thematik der
kurzfristigen (elektrischen) Lastprognose gibt bspw. Kyriakides u. Polycarpou (2007).

Eine weitere methodische Unterscheidungsmoglichkeit bezieht sich auf unterschiedliche
Zielsetzungen. Wihrend funktionsapproximierende Verfahren versuchen, den Verlauf einer
Funktion in Abhéngigkeit einer oder mehrerer InputgroBen zu approximieren, sind Modelle
zur Klassenbildung dazu geeignet, dhnliche Datensidtze so zusammenzufassen, dass mehrere
gegeniiber einander moglichst heterogene Klassen entstehen, die in sich selbst wiederum mog-
lichst homogen sind. Werden bei funktionsapproximierenden Verfahren ausschlielich Outputs
zeitverzogert (sog. Lags) als Inputs verwendet, handelt es sich um ein univariates Zeitreihen-
modell, z. B. ein Box-Jenkins-Modell (Stier, 2001). Werden hingegen (auch) weitere externe
GroBen verwendet, spricht man von einem multivariaten oder erkldrenden Ansatz. Diese wer-
den im Rahmen dieser Arbeit bevorzugt angewendet, da zur haushaltsindividuellen Lastpro-
gnose neben historischen Lastdaten weitere Groflen in das Modell integriert werden sollen, um
die Ergebnisse zu verbessern. Dazu zédhlen zukiinftig eventuell zeitvariable Tarife fiir den Be-
zug elektrischer Energie, die Anwesenheit der Bewohner des Haushalts oder Wetterdaten. Da
funktionsapproximierende Verfahren in der Lage sind, durch eine Generalisierung fiir unter-
schiedliche Konstellationen von Inputgroflen entsprechende Outputwerte zu berechnen, eignen
sie sich fiir die Zielsetzung im Rahmen dieser Arbeit. Dies konnte insbesondere zukiinftig
interessant werden, wenn belastbare Messdaten zu elektrischen Haushaltslastgédngen bei dyna-
mischer Tarifstruktur vorliegen. Durch geeignete Lernverfahren konnten moderne Methoden
die im Lastgang enthaltenen Sensitivitdten erfassen und fiir Prognosen nutzbar machen. Der-

zeit scheitert eine entsprechende Untersuchung jedoch noch an der mangelhaften Datenbasis.

Der Fokus dieses Kapitels liegt so weit wie moglich auf der kurzfristigen Lastprognose,

da diese relevant ist fiir die Ziele der vorliegenden Arbeit. Die Betrachtung ist hingegen nicht
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ausschlieBlich auf ein bestimmtes Aggregationsniveau beschrinkt, da insbesondere fiir Einzel-
haushalte bisher nur wenige Arbeiten existieren. Bei der spidteren Auswahl niher untersuchter
Methoden wird als Auswahlkriterium zudem beriicksichtigt, dass diese moglichst gut generisch
einsetzbar sein sollen. Das bedeutet vor allem, dass sie moglichst ohne aufwindige Anpas-
sungen fiir unterschiedliche Haushalte einsetzbar und moglichst robust gegeniiber Ausreiflern
und Sondersituationen sind. Eine der im weiteren Verlauf der Arbeit adressierten Folgen dar-
aus ist, dass bei Auswahl, Implementierung und Parametrierung der Methoden darauf geachtet
wird, nicht einen einzelnen Beispielhaushalt moglichst gut abzubilden, sondern basierend auf
der Betrachtung mehrerer Datensétze ein moglichst gutes durchschnittliches Ergebnis fiir viele
Einzelhaushalte zu erzielen. Dies hat den Vorteil, dass im Anwendungsfall eine aufwéndige
Modellanpassung bei Inbetriecbnahme entfallen kann. Letzteres ist gleichzeitig eine notwen-
dige Bedingung, da zum Zeitpunkt der Inbetriebnahme wahrscheinlich in vielen Féllen keine

ausreichende Datenbasis zur Verfiigung steht.

5.1.2 Bewertung von Lastprognosen

Zur vollstindigen Bewertung der Ergebnisse eines Lastprognosemodells sollten in Hinblick auf
die vorliegende Problemstellung mindestens Daten eines kompletten Jahres beriicksichtigt wer-
den, da nur so die typischerweise auftretenden saisonalen Unterschiede und Sondersituationen
im Lastgang vollstindig erfasst werden. Die allen Fehlermafen zugrunde liegenden Grofen
sind die Abweichungen der prognostizierten (P,) von den realen (P;) Lastwerten in allen Zeit-
schritten t € T des Betrachtungshorizonts 7.

Im Folgenden werden verschiedene Fehlermalie definiert. Neben solchen, die typischerwei-
se fiir die elektrische Lastprognose auf aggregierter Ebene angewendet werden und statistisch
unterschiedlich belastbare Aussagen treffen, wird auch ein problemspezifisches Fehlermal ein-
gefiihrt, das den speziellen Anforderungen im Kontext des Ziels einer 6konomisch optimierten
Einsatzplanung einer Mikro-KWK-Anlage gerecht wird. Einen Uberblick iiber die verschiede-
nen Kennzahlen gibt Tabelle 5.1. Jedes FehlermaB3 hat unterschiedliche Eigenschaften hinsicht-
lich seiner Aussagekraft und kann teilweise in mehreren Varianten angegeben werden (Danne-
cker et al., 2010; Hyndman u. Koehler, 2006; Hufendiek, 2001).

e Der mittlere Fehler (Mean Error, ME) zeigt, ob das betrachtete Modell einen systema-
tischen Fehler besitzt, und wird hiufig auch prozentual angegeben (Mean Percentage
Error, MPE). Falls der Fehler nahe Null liegt, werden die Werte im Mittel weder unter-
noch iiberschitzt. Bezogen auf die Lastprognose bedeutet dies, dass die jdhrliche pro-
gnostizierte Summe des Energiebedarfs gut mit der realen Summe iibereinstimmt.

e Der mittlere absolute Fehler (Mean Absolute Error, MAE) zeigt die mittlere absolute
Abweichung der Prognose zur Realitit. Der Wert ist skalenabhéngig und somit nur inter-

pretierbar, wenn die Groenordnungen der Zielwerte bekannt und aussagekriftig sind.
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e Der mittlere absolute prozentuale Fehler (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) be-
zieht wie der MAE alle absoluten Abweichungen ein und setzt sie ins Verhéltnis zum
realen Wert. Die prozentualen Fehlermalle bieten den Vorteil, dass sie unabhiingig von
der GréBenordnung der prognostizierten Grof3e sind. Jedoch leidet die Interpretierbarkeit
stark, wenn einige reale Werte nahe Null liegen. Wenn einer der realen Werte gar Null
entspricht, lassen sich die prozentualen Malle ohne den Ausschluss dieser Wertepaare
nicht mehr berechnen (Anders, 1997, S.81).

e Der Median des absoluten prozentualen Fehlers (Median Absolute Percentage Error,
MAJAPE) reprisentiert den Median aller absoluten prozentualen Fehler. Durch die Wahl
des Medians statt des Mittelwerts wird der Fehler weniger stark iiberschitzt, da die Aus-
wirkungen punktuell hoher prozentualer Fehler geringer sind als bei der Berechnung des
MAPE.

e Der mittlere quadratische Fehler (Mean Squared Error, MSE) ist ebenfalls skalenabhiin-
gig und berechnet die mittlere quadrierte Abweichung vom Sollwert. Hohe Abweichun-
gen werden aufgrund der Quadrierung stirker gewichtet. Wenn der ME nahe Null liegt,
reprasentiert der MSE nédherungsweise die Varianz der Prognosefehler.

e Die Wurzel des MSE (Root Mean Sqaured Error, RMSE) entspricht ndherungsweise der
Standardabweichung der Prognosefehler. Der RMSE ist eines der am meisten verwen-
deten FehlermaBe in der Literatur. Er ist wiederum nur dann interpretierbar, wenn die
GrofBenordnungen der realen Werte bekannt sind.

e Der relative RMSE (Relative Root Mean Squared Error, RRMSE) vergleicht den RMSE
der untersuchten Prognose mit dem eines naiven Modells mit zeitlicher Verschiebung d
(Lag). Liegt der RRMSE unter eins, bedeutet dies, dass das Modell besser arbeitet als die
unterstellte naive Prognose.

e Der normierte RMSE (Normalized Root Mean Sqaured Error, NRMSE) bezieht den
RMSE auf die Schwankungsbreite der realen Zeitreihenwerte. Dementsprechend wird
der NRMSE in der Regel als prozentualer Wert angegeben. Niedrige Werte lassen auf
eine geringe Varianz der Residuen schlieen.

e Die gesamte von der Prognose ungedeckte Nachfrage, die theoretisch im Leistungsbe-
reich der Mikro-KWK-Anlage ldge und somit durch diese gedeckt werden konnte (Total
Deficient Cover of Energy CHP, TDCEcgp), ist ein problemspezifisch entwickeltes Feh-
lermall zur Bewertung der Prognose im Hinblick auf deren spiteren Verwendungszweck.
Das Fehlermal} kann sinnvollerweise auch prozentual angegeben werden (Total Percen-
tage Deficient Cover of Energy CHP, TPDCEyp) und ist nur gemeinsam mit einem ME
nahe Null aussagekriftig. Dariiber hinaus ist es abhiingig von der jeweils unterstellten

Anlagenleistung.

Basierend auf obiger Beschreibung werden fiinf Fehlermale sowie ein Giitema8 fiir die Be-

wertung der Prognosegiite ausgewihlt. Dabei ist zu beachten, dass bei der durchzufiihrenden
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Tabelle 5.1: Bewertungsmale der Prognosegiite von Lastprognosemodellen in Anlehnung an Danne-
cker et al. (2010); Hyndman u. Koehler (2006); Hufendiek (2001); Bol (2004)

Abk. Bezeichnung Berechnung
ME Mean Error ﬁ YerB—P,
B-P
MPE Mean Percentage Error ﬁ “Lrer P
MAE Mean Absolute Error ﬁ Yier|B — B
Mean Absolute 1 ,—P|
MAPE Percentage Error 7 Laer 7,
MAAPE Median Absolute median <| pl,p,\>
Percentage Error B
MSE Mean Squared Error ﬁ Yeer (B Pt)2
2
RMSE Root Mean Sqaured Error \/ |71| Yier (B —R)
RRMSE Relative Root Mean Yeer(B—P )2
Squared Error Yoor (PP )
NRMSE Normalized Root Mean \}T Yoer (PP )2
Squared Error P T
t,max — L't min
Total Deficient Cover of . A
TDCEcnp Energy CHP Yier max{0,min{Pcpp, i} — P} - hy
Total Percentage Deficient Y, max{0,min{Peyp.P} —B} -y
TPDCEchp Cover of Energy CHP Yeer Fr-hy
Empirischer Korrelations- Z’ET(P’:F’)(P’ 71?) —
' koeffizient VEier (PP Lier (AP,

Prognose die Groenordnungen der vorherzusagenden Zeitreihen bekannt sind. Daher ist eine
eventuelle Skalenabhingigkeit im beschriebenen Anwendungsfall nicht zwangsldufig als nach-
teilig anzusehen, obgleich die Interpretation des ausgewiesenen Fehlers stets unter Beriicksich-
tigung der jeweiligen Grolenordnungen zu erfolgen hat. Als skalenabhingige Fehlermalle wer-
den die weit verbreiteten ME, MAE und NRMSE ausgewdhlt. Ersterer dient vor allem dazu,
einen systematischen Modellfehler auszuschlieBen, wihrend der MAE die durchschnittliche
Prognosegiite repriasentiert. Der NRMSE wurde gewihlt, da er gegeniiber dem RMSE leich-
ter interpretierbar ist, da er die Schwankungsbreite der realen Zeitreihe mit einbezieht und als
prozentualer Wert ausgewiesen werden kann. Um neben der isolierten Beurteilung jeder Pro-
gnose auch den Vergleich von Prognosegiiten fiir verschiedene Zeitreihen zu ermoglichen, wird
mit dem MdAPE ein skalenunabhéngiges Fehlermal} ausgewihlt. Dieses eignet sich aufgrund
der Charakteristik elektrischer Haushaltslastgénge, welche in viertelstiindlicher Auflésung oft

Werte nahe Null aufweisen, besser als der sonst hdufig verwendete MAPE. AbschlieBend bie-
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Abbildung 5.1: Veranschaulichung ausgewahlter FehlermaRe fiir Lastprognosemodelle. Die Uberde-
ckung der Prognose unterhalb der elektrischen Leistung der angenommenen Anlage ist malgeb-
lich fiir den Wert des TPDCEcpp. Die naive Prognose reprasentiert die naive Fortschreibung
kiirzlich beobachteter Lastdaten.

tet insbesondere das problemspezifisch entwickelte Fehlermal TPDCEcgp in Verbindung mit
dem ME die Moglichkeit, die Qualitit der erstellten Prognose direkt in Bezug auf deren spite-
ren Verwendungszweck zu beurteilen (vgl. Abbildung 5.1).

Die ausgewihlten Fehlermafle werden auferdem mit dem empirischen Korrelationskoef-
fizienten r (vgl. z. B. Bol, 2004) als Giitemal} des linearen Zusammenhangs zwischen den
Prognose- und Zielwerten erweitert. Die verwendeten Wertepaare sind dabei der jeweilige
Zielwert und der zugehorige Prognosewert. Mit Hilfe von r wird ausgedriickt, inwieweit die
Ausprdgungen der prognostizierten und realen Lastzeitreihe in Verbindung stehen. Der Wert

ist jedoch wiederum alleinstehend nicht aussagekriftig.
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Die ausgewdhlten Metriken finden im Rahmen der Methodenauswahl in Abschnitt 6.2.5
sowie der Fallstudie in Kapitel 7 Anwendung. Da der Charakter realer elektrischer Haushalts-
lastgiinge stark fluktuierend und somit schwer prognostizierbar ist, ist anzunehmen, dass die
erreichbaren Ausprigungen der Fehlermalle nicht mit denen von Modellen auf aggregierter
Ebene vergleichbar sind. Jedoch kann bspw. mit Hilfe des TPDCEcgp schon vorab nidherungs-
weise abgeschitzt werden, inwieweit die erstellte Prognose gewinnbringend zur Losung des
ibergeordneten Problems beitragen kann. Gleichwohl ist festzuhalten, dass keines der verwen-
deten Maf3e alleinstehend ausreicht, um das am besten geeignete Modell zu identifizieren. Des-

halb sind alle Auspriagungen immer im Kontext derer anderer Metriken zu bewerten.

5.1.3 Auswahl und Aufbereitung der Inputs und Outputs

AuBler bei der univariaten Zeitreihenanalyse ist fiir die in den folgenden Abschnitten beschrie-
benen multivariaten Methoden eine Auswahl hinsichtlich der zu verwendenden Einflussgrofen
zu treffen. Alle denkbaren GroBen in die Modelle zu integrieren schlédgt in der Regel fehl, da
entweder die Modellkomplexitit durch viele Einflussgrofen stark ansteigt oder die Zahl der
Trainingsdatenpaare nicht mehr ausreicht, um alle dadurch benétigten Parameter wihrend des
Trainings anzupassen. Dariiber hinaus kann v. a. bei der Verwendung sehr vieler Einflussgrofien
das Problem der sogenannten Multikollinearitdit auftreten, wenn mehrere der erkldrenden Va-
riablen untereinander stark korreliert sind (Backhaus et al., 2006). Beispielsweise fithrt Multi-
kollinearitét bei Regressionsverfahren zu einer mangelnden Interpretierbarkeit der berechneten
Regressionsparameter (vgl. Abschnitt 5.2.2 und Backhaus et al. (2006)).

Fiir den realen Einsatz muss des Weiteren die einfache Verfiigbarkeit aller verwendeten Ein-
gangsgroflen im jeweiligen Haushalt sichergestellt sein. Da aus Datenschutzgriinden (Molina-
Markham et al., 2010; Kim et al., 2010; McDaniel u. McLaughlin, 2009) keine Kommunikation
sensibler Informationen nach auflen stattfinden soll, ist eine Ubermittlung an eine zentrale Pro-
gnosinstanz ausgeschlossen. Grundlegende Strategien zur Auswahl der Einflussgrof3en sowie
deren Aufbereitung werden in den folgenden Abschnitten kurz angesprochen. Eine weitaus

umfangreichere Darstellung ist bspw. Hufendiek (2001) zu entnehmen.

Preprocessing

Fiir die Aufbereitung der zur Prognose verwendeten Einflussgrofen ist zunéchst die zu progno-
stizierende Zeitreihe selbst zu betrachten. Sie ist im Fall der Betrachtung eines Jahres mit einer
zeitlichen Auflosung von einer Stunde als ein Vektor der Lange 8.760 gegeben. Viele Modelle
erfordern eine Bereinigung der gegebenen Zeitreihe von Trends und Saisonalitdten, um deter-
ministische Anteile auszufiltern. Im Allgemeinen ist jedoch bei einem jdhrlichen elektrischen
Lastgang kein globaler Trend feststellbar, solange davon ausgegangen werden kann, dass keine
relevanten Neuanschaffungen wihrend des Jahres getétigt wurden. Es existieren jedoch ausge-

prigte saisonale Trends, da im Winter der Strombedarf in Haushalten ansteigt. Aufgrund der
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unterjihrig wiederholt durchgefiihrten Prognose auf Basis eines begrenzten Datenumfangs, der
in der Regel nur teilweise saisoniibergreifend ist, muss der jahreszeitliche saisonale Trend nicht
entfernt werden, da sich dieser bereits in den jeweiligen Trainingsdatensitzen wiederfindet.
Die Bereinigung tiglicher und wochentlicher Saisonalitéten ist hingegen ggf. notwendig, da
der elektrische Lastgang eines Haushalts tages- und wochentypischen Schwankungen unter-
liegt. Diese werden durch gleitende Mittelwertbildung erfasst und durch Subtraktion eliminiert.
Das Prognosemodell erfasst nun nur noch die verbleibenden Schwankungen und versucht diese
zu prognostizieren. Am Ende wird durch die Addition der zunéchst ausgefilterten Mittelwerte
die Riicktransformation erreicht. Die Bereinigung der Zeitreihe ist insbesondere fiir klassische
univariate Methoden wie z. B. die der exponentiellen Glittung (vgl. Abschnitt 5.2) notwendig.
Methoden wie kiinstliche neuronale Netze oder Neuro-Fuzzy-Systeme erfordern aufgrund ihrer
universellen Approximationseigenschaften (Hornik et al., 1989; Wang, 1992; Jang, 1992) nicht
zwingend eine entsprechende Aufbereitung (Hufendiek, 2001; Bishop, 1995). Dies bestitigen

eigene Untersuchungen im Rahmen der Modellentwicklung.

Der thermische Lastgang setzt sich zusammen aus Bedarfen zur Warmwasserbereitung und
zu Heizzwecken. Letztere dominieren auller in Gebduden mit sehr hohem Dimmstandard v.
a. in den Wintermonaten den thermischen Lastgang. Wihrend der variable Anteil des elektri-
schen Lastgangs nahezu ausschlieBlich vom Verhalten der Bewohner determiniert ist, gilt fiir
den thermischen Lastgang deshalb in der Regel eine starke Abhéngigkeit vom Gebdude und
seiner thermischen Eigenschaften. Nutzereinfliisse sind zwar ebenfalls vorhanden (Zeitpunk-
te von Warmwasserentnahmen, Liiftungsverhalten, ...), doch fallen diese im Vergleich zum
regelmiBigen Heizbedarf weit weniger ins Gewicht. Dariiber hinaus werden sie durch den ob-
ligatorischen thermischen Pufferspeicher von Mikro-KWK-Anlagen vergleichméBigt. Fiir die
Prognose thermischer Lasten bietet sich somit aufgrund der naturgeméil starken Wetterabhiin-
gigkeit ein multivariates Verfahren mit datenseitigem Preprocessing auf Basis eines Klassifika-
tionsverfahrens an. Univariate Verfahren konnen hingegen aufgrund der klaren Abhéngigkeit
von exogenen GroBen nicht angewendet werden. Zur Umsetzung konnen bspw. allgemeine
Wetterdaten (Temperaturverlauf, Bewolkungsgrad, ...) zu einem Typtagindikator zusammenge-
fasst werden, welcher gemeinsam mit anderen Faktoren in die Prognose der thermischen Last
mit einfliet (VDI, 2008; Pielke, 2010). Der Typtagindikator wird anschlieend, falls notwen-
dig, mit Hilfe von Aufbereitungsverfahren wie bspw. einer bestimmten Form der Codierung
modellspezifisch aufbereitet (Hufendiek, 2001).

Postprocessing

Das Postprocessing dient der Beseitigung bzw. Korrektur offensichtlich unrealistischer Ausga-
ben eines Prognosemodells. Bedingt durch bestimmte Modelleigenschaften, v. a. im Fall mul-

tivariater Methoden, kann es bspw. zu sehr hohen oder gar negativen Ausgabewerten fiir die
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prognostizierte Last kommen. Dies geschieht in der Regel dann, wenn bereits die Eingangs-
groBen einen Ausreiller enthalten, in der Trainingsdatenmenge eine bestimmte Parameterkom-
bination nicht mit einem Trainingsdatensatz abgedeckt wurde oder noch keine ausreichende
Generalisierung erreicht werden konnte. Deutliche Ausreiler auf Seite der Outputs sind jedoch
in der Regel unter Einbezug des bis zum betrachteten Zeitpunkt bekannten Datensatzes leicht
zu erkennen und konnen mittels einfacher Regeln, z. B. mit Hilfe dynamischer Unter- und
Obergrenzen, entfernt werden, ohne die Aussagekraft des Modells wesentlich zu schmilern.

In der Literatur finden sich auch weitaus komplexere Verfahren zum Postprocessing. Kajl
et al. (1997) verwenden ein Fuzzy-System zur Korrektur von Ausgabewerten, die ein kiinstli-
ches neuronales Netz zuvor ermittelt hat. Die Wissensbasis wurde dafiir in 18 Simulationen er-
arbeitet und in neun Fuzzy-Regeln umgesetzt. Das Postprocessing verbessert die Performance
auch fiir nicht in der urspriinglichen Simulationsmenge enthaltene Datensitze. Cheng u. Wei
(2010) verwenden eine adaptive Prognosegleichung, um die durch ein Neuro-Fuzzy-System
erstellte Prognose anzupassen. Die auf Chen et al. (2007) basierende Gleichung baut auf einer
Fibonacci-Folge auf und ermoglicht die Anpassung von Ein-Schritt Prognosen. Die Prognose-
giite wird durch die Anwendung des Verfahrens fiir den untersuchten Fall verbessert.

Neben den vergleichsweise aufwindigen Verfahren der genannten Beispiele konnen Aus-
reiler auch mit geringerem Aufwand und kleinstmoglicher dynamischer Wissensbasis entspre-

chend einfacher Regeln korrigiert werden.

1. Bei prognostizierten Werten, die iiber dem bisher beobachteten Maximalwert liegen, wird
der Prognosewert durch eben diesen Maximalwert oder durch ein hohes Quantil des bis
dahin bekannten Datensatzes ersetzt.

2. Bei prognostizierten Werten, die kleiner als Null und somit unrealistisch sind, wird der
Prognosewert durch Null oder durch ein niedriges Quantil (bspw. Baseload) des bis dahin

bekannten Datensatzes ersetzt.

Diese Regeln finden bei den in dieser Arbeit erstellten Modellen Anwendung, wodurch die

Prognosegiite verglichen mit unbehandelten Ausgabewerten gesteigert werden kann.

5.1.4 Wahl des Modellansatzes

Das Ziel der kurzfristigen Lastprognose in der vorliegenden Arbeit bedingt den sogenannten
online Ansatz. Dies bedeutet, dass die Prognose mit jeweils vorgeschaltetem Training in wie-
derholten Zyklen, bspw. tiglich, stattfindet. Entsprechend ist eine Auswahl hinsichtlich des
Umfangs der je Zyklus verwendeten Trainingsdatensidtze zu treffen. Entweder konnen dem
Modell stets alle Daten zur Verfiigung gestellt werden (kumulativer Ansatz), oder aber nur ein
jeweils begrenzter Datenumfang im Sinne eines gleitenden Fensters (rollierender Ansatz). Eine
vergleichende Untersuchung (Yang et al., 2005) zeigt, dass fiir den online Ansatz zur Progno-

se des Energiebedarfs in Gebduden der Ansatz mit gleitendem Fenster meist besser geeignet



Kurzfristige Lastprognose zur Begegnung nachfrageseitiger Unsicherheiten 89

ist. Dies kann v. a. durch jahreszeitliche Unterschiede begriindet werden. Deshalb wird im
Folgenden fiir alle Analysen dieser Ansatz verwendet, obgleich die spitere Implementierung
prinzipiell auch die Anwendung des kumulativen Ansatzes erlauben wiirde, indem die Anzahl
der zu verwendenden Trainingsdatensitze auf eine Zahl gesetzt wird, die groBer als die der

insgesamt zur Verfiigung stehenden Datensitze ist.

Modelle zur kurzfristigen Lastprognose, die wiederholte Zyklen (Training und Prognose)
durchlaufen, konnen dariiber hinaus zwei prinzipiellen Herangehensweisen hinsichtlich der
Modellanzahl und zugehorigen Partitionierung der Trainingsdatensitze je Zyklus folgen (vgl.
Hippert et al. (2001) und Abbildung 5.2):

(1) Im Einzelmodellansatz (EMA) wird eine einzige Modellinstanz verwendet, welche lau-
fend im Rahmen des Trainings aktualisiert wird. Der Tagestyp (bspw. der Wochentag)
und die Stunden gehen bei diesem Modellansatz als Parameter in das Prognosemodell
ein, sodass bspw. fiir den Fall eines kiinstlichen neuronalen Netzes die Notwendigkeit
eines Ausgabeneurons fiir jede Stunde eines Tages umgangen wird. Die Vorteile des An-
satzes sind ein einfaches Datenmanagement sowie die Chance, dass das Prognosemodell
durch die groBere Trainingsdatenmenge besser generalisiert. Gleichzeitig besteht jedoch
die Gefahr, dass Besonderheiten einzelner Typtage oder Stunden nicht ausreichend be-
riicksichtigt werden.

(2) Im Multimodellansatz (MMA ) werden mehrere Modellinstanzen zur Erstellung der Prog-
nosen verwendet. Beispielsweise wird je Typtag (Tagesmodellansatz, TMA) oder Stunde
(Stundenmodellansatz, SMA) ein Modell erstellt, das anschliefend ausschlieflich mit
den Daten typgleicher Tage bzw. Stunden trainiert wird. Dementsprechend gehen die
Parameter Typtag bzw. Stunde nicht in die Modelle ein. Dies reduziert einerseits die
Komplexitit der Einzelmodelle, verkompliziert andererseits jedoch das Datenmanage-
ment im Vorfeld der Prognose. Es muss sichergestellt werden, dass den unterschiedli-
chen Instanzen lediglich jene Daten zum Training iibergeben werden, die auch tatséch-
lich dem modellspezifischen Tagestyp bzw. der betrachteten Stunde entsprechen, um eine
Verfilschung der Ergebnisse zu vermeiden. Der Vorteil des Ansatzes ist, dass die Beson-
derheiten jedes Typtags bzw. jeder Stunde besser in den Modellen abgebildet werden
konnen als im EMA. Andererseits stehen deutlich weniger Trainingsdaten je Modell zur
Verfiigung, was gegebenenfalls die Fahigkeit zur Generalisierung beeintrachtigen kann.
Letzteres erschwert auch die Kombination von TMA und SMA (TSMA), da dann nur
noch sehr wenige Datensitze je Typtagstunde zur Verfiigung stehen (z. B. bei zehn Typ-
tagen ca. 36 im ersten Jahr). Der TMA erfordert genau wie der EMA in jeder Iteration
die Prognose von 24 Stunden in die Zukunft, wihrend SMA und TSMA auch Einschritt-

prognosen erlauben.
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Abbildung 5.2: EMA und MMA im Vergleich hinsichtlich der verwendeten Trainingsdaten. Im EMA
stehen in Abhangigkeit des Trainings-Zeithorizonts die Daten der unmittelbaren Vorgingertage
fiir das Training zur Verfliigung. Im Fall des MMA (hier TMA) werden die Daten typgleicher
Tage oder Stunden zum Training separater Modelle verwendet.

Die Wahl des am besten geeigneten Modellansatzes kann auf theoretischer Ebene nicht
zweifelsfrei getroffen werden. Allerdings existieren innerhalb der zur Auswahl stehenden Mo-
dellansitze signifikante Rechenzeitunterschiede. Da die Ansdtze EMA und TMA Prognosen
fiir 24 Zeitschritte in die Zukunft erstellen, muss bei téglicher Iteration jeweils nur ein Modell
trainiert und ausgewertet werden. Im Gegensatz dazu erfordern SMA und TSMA fiir eine day-
ahead Prognose das tégliche Trainieren und Auswerten von 24 unterschiedlichen Modellen,
was in der Regel zu erheblich erhohten Rechenzeiten fiihrt. Insofern ist der Einsatz letzterer
Modellansitze nur dann gerechtfertigt, wenn entweder eine signifikant hohere Prognosegiite
erreicht werden kann als im EMA und TMA oder die Berechnungszeit aufgrund einer perfor-
manten Methode nicht ins Gewicht fillt.

Das im Rahmen der vorliegenden Arbeit entwickelte Lastprognosemodul des Modellsys-
tems P-OPT (vgl. Abschnitt 6.2 zur Implementierung) ist flexibel aufgebaut und ermdoglicht
die Durchfiihrung und somit auch den Vergleich aller Modellansitze. Eine vorgelagerte Clus-
teranalyse kann die Suche nach einer geeigneten Typtagstruktur erleichtern. In der Regel reicht
jedoch eine intuitive Partitionierung (bspw. nach Wochentagen) aus. Letzteres ist im Sinne ei-
nes generischen Ansatzes fiir den realen Einsatz auch besser geeignet, da zum Zeitpunkt der
Inbetriebnahme nur unzureichende Informationen vorliegen und eine aufwindige Clusterung
erst nach einiger Zeit moglich wire. Dariiber hinaus wire auch eine laufende Clusterung und
ein darauf aufbauendes dynamisches System denkbar, welches jedoch nicht Gegenstand der

vorliegenden Arbeit ist, sondern Gegenstand zukiinftiger Forschung sein sollte.
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5.2 Klassische statistische und okonometrische Methoden

In diesem Abschnitt werden verschiedene klassische statistische Methoden zur kurzfristigen
Lastprognose diskutiert und bewertet. Die Einfiihrung der naiven Referenzmethode dient dem
Vergleich mit anderen uni- und multivariaten Methoden. Ein Schwerpunkt liegt auf multivaria-

ten Methoden, da diese im Sinne eines erklidrenden Ansatzes geeigneter erscheinen.

5.2.1 Naive Prognose

Die sogenannte naive Prognose ist kein Prognosemodell im eigentlichen Sinne. Dennoch kann
sie sinnvoll eingesetzt werden, um die prinzipielle Eignung anderer Verfahren zu beurteilen.
Vergleicht man das Fehlermal} eines Prognosemodells mit dem der naiven Prognose, sollten
aufwindige Modelle mindestens besser sein, um ihren Einsatz zu rechtfertigen. Der Fehler
eines naiven Modells stellt somit eine Grenze des erlaubten Fehlers eines komplexen Progno-
semodells dar. Der Lastprognosewert P, wird bei der naiven Prognose durch Fortschreibung

des Werts einer vergleichbaren Stunde mit einem Lag in Hohe von d Zeitschritten erreicht.

Pr1=Fi1-4 (5.1)

Bezogen auf die Problemstellung ist eine intuitive Mdoglichkeit, fiir jede Stunde den Wert der
Last in der Vorwoche oder des Vortags zur selben Stunde als Prognose zu verwenden. Dies
entspricht den Lags d = 168 bzw. d = 24.

5.2.2 Multiple Regression

Regressionsmodelle sind parametrische Verfahren, die versuchen, eine abhidngige Gré8e y; mit-
tels Regressionsparametern und den Variablen x; zu erklédren. In der einfachsten Form der li-

nearen Regression folgt die abhingige Groe dem Zusammenhang gemifl Gleichung 5.2.

yi=PBo+B1-x+& (5.2)

Der Wert & bezeichnet hierbei einen (optimalerweise normalverteilten) stochastischen Fehler-
term. Das Ziel ist es, die Regressionsparameter f3; so anzupassen, dass eine moglichst gute
Anniherung an beobachtete Ausprigungen (yy,x;) erfolgt. Die gesuchte Regressionsgerade er-
gibt sich bspw. mit Hilfe der Methode der kleinsten Fehlerquadrate unter der Annahme, dass
die StorgroBe & normalverteilt und unabhédngig von x; und y; ist (Bol, 2004). Anstelle des li-
nearen kann auch ein polynomialer Ansatz hoherer Ordnung gewihlt werden, um nichtlineare
Zusammenhinge abzubilden. Hierzu muss jedoch die Gestalt des nichtlinearen Zusammen-
hangs bekannt sein. Die Identifikation gestaltet sich in der Praxis schwierig und hiingt stets

vom betrachteten Problemfall ab. Mit Hilfe einer geeigneten Transformation (bspw. Logarith-
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mieren) konnen nichtlineare Zusammenhinge auch in lineare iiberfiihrt werden. Dies erfordert
jedoch ebenfalls die exakte Kenntnis der Art des nichtlinearen Zusammenhangs.

Wenn die abhingige GroBe y; nicht nur von einer, sondern von N unabhingigen Variabeln
X14,..-,XN, abhédngt, findet die sogenannte multiple lineare Regression Anwendung. Entspre-

chend wird Gleichung 5.2 erweitert zu Gleichung 5.3.

N
Yt = ﬁO + Z ﬁn “Xnt & (5.3)
n=1

Anpassungen fiir nicht-lineare Zusammenhénge sind wiederum durch Linearisierung oder
polynomiale Formulierung moglich. Eine Beschrinkung bildet hierbei jedoch die Anzahl der
bekannten Datenpunkte. Wenn weniger bekannte Datensétze als anpassbare Parameter vor-
handen sind, entsteht bei Anwendung der Methode der kleinsten Fehlerquadrate ein unterbe-
stimmtes Gleichungssystem und nicht alle Parameter konnen exakt bestimmt werden. Fiir ein
eindeutig bestimmtes System sind bei N EinflussgroB3en N + 1 Datenpunkte notig, im Falle von

verrauschten Daten, wie sie in der Realitét vorliegen, ein Vielfaches davon (Hufendiek, 2001).

5.2.3 Exponentielle Gliattung

Bei der exponentiellen Glittung (exponential smoothing, ES) handelt es sich um ein verbrei-
tetes univariates Verfahren fiir kurz- bis mittelfristige Prognosehorizonte. Das Verfahren geht
urspriinglich auf Brown (1963) zuriick, der eine einfache Prognoseformel entwickeln wollte,
die sich fiir im Zeitablauf haufig wiederholte Anwendungen eignet (Schlittgen, 2001).
Wichtig fiir die Anwendung und Implementierung von Modellen zur exponentiellen Glét-
tung ist, ob die betrachtete Zeitreihe mit Trend- und/oder Saisonkomponenten behaftet ist
(Stier, 2001). Im Fall ohne Trend- oder Saisonkomponenten schwankt die betrachtete Zeitreihe
lediglich um ein konstantes Niveau. Das geglittete Level L, unterliegt der rekursiven Beziehung
gemil Gleichung 5.4 und wird mit jeder neuen Beobachtung aktualisiert und fortgeschrieben.
Die geeignete Wahl eines Startwerts L ist notwendig, wobei hierfiir verschiedene Moglich-
keiten in Betracht kommen. Entweder wird der Startwert dem ersten Reihenwert gleichgesetzt
oder aber der Mittelwert aller Reihenwerte angenommen. Das Verfahren ermoglicht im Stan-
dardfall eine Ein- oder m-Schritt-Prognose mit konstantem Levelwert. Der Glidttungsparameter
0 < a <1 repriasentiert dabei das Gedichtnis des Verfahrens. Kleine Werte fiir o bedeuten
ein langes Gedichtnis, wihrend groe Werte ein kurzes Gedéchtnis und somit eine stirkere

Adaptivitit implizieren. Fiir o¢ = 1 entspricht das Modell der naiven Ein-Schritt-Prognose.

Lt:OC'xt—l—(l—OC)~L,_| (54)
L=a-x+a (1—a)x_j+oa (1—a) x_2+.. (5.5)
Pii=Pim=L (5.6)



Kurzfristige Lastprognose zur Begegnung nachfrageseitiger Unsicherheiten 93

Das geglittete Level reprisentiert den gewichteten Durchschnitt aus den aktuellen und den
vergangenen Reihenwerten, wobei die Gewichte exponentiell abnehmen. Der Ein-Schritt-Pro-
gnosewert P, | entspricht dem Level, das zum Zeitpunkt ¢ ermittelt wurde. Dieser wird auch
fiir m-Schritt-Prognose P, | fortgeschrieben, weshalb der Ansatz fiir die Prognose von Zeitrei-
hen mit Trend- oder Saisonkomponenten ungeeignet ist. Da der Glidttungsparameter o vorge-
geben werden muss, wird dieser in der Regel durch sogenannte ex-post Prognosen mit dem
Ziel der Minimierung eines bestimmten Fehlermales (meist die Summe der quadrierten Ab-
weichungen) bestimmt. Vielfach zeigt sich fiir langere Zeitreihen, dass ein Glidttungsparameter
nahe Eins optimal ist, wodurch die Prognose lediglich eine Phasenverschiebung zur originalen
Zeitreihe aufweist (Stier, 2001).

Die oben genannten Schwichen werden in den Arbeiten von Holt (Holt, 1957) und Winters
(Winters, 1960) adressiert, welche jeweils Erweiterungen fiir eine Trend- bzw. Saisonkom-
ponente einfithren. Die exponentielle Glattung nach Holt geht davon aus, dass die betrachtete
Reihe lediglich eine Trendkomponente besitzt, die mit einem zeitlich verdnderlichen und durch
exponentielle Glattung fortgeschriebenen Trendparameter erfasst werden kann. Deshalb wird
auch von doppelter exponentieller Glidttung gesprochen (Stier, 2001). Level L; und Trend T;
werden fortlaufend aktualisiert, wofiir nun zwei Glittungsparameter o und  notwendig sind.
Beide konnen analog zum einfachen Modell exponentieller Glittung ex-post mit Hilfe eines

Trainingsdatensatzes optimiert werden.

Lt:Obx;—i—(l—OC)-(Lt_l—f—]}_]) (57)
=B (Li—L—1)+(1-PB) T— (5.8)
Prom=Li+mT, (59

Die exponentielle Gliattung nach Winters baut auf dem Modell Holts auf (HWES) und be-
riicksichtigt neben einer Trend- auch eine Saisonkomponente. Letztere wird durch die Peri-
odizitit s erfasst und mit einem dritten Glattungsparameter y fortgeschrieben. Im additiven

Holt-Winters-Modell werden Trend- und Saisonkomponente additiv verkniipft.

Li=o(x—S—s)+(1—0) (Li—1+T-1) (5.10)
=B (Li—L—1)+(1-B)- T (5.11)
Se=7v (¢ —L)+(1—7) Si—s (5.12)
P =L+T+S, (5.13)

Piim=Li+m-T,+S;(m) (5.14)
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Entsprechend verkniipft das multiplikative Holt-Winters-Modell Trend- und Saisonkompo-

nente multiplikativ. Die angepassten Gleichungen lauten folgendermal3en.

Xt

L=+ (1= a) (Lo +Tm) (5.15)
1—s
T, =B-(L—L1)+(1-B) Ty (5.16)
S=1-7+01=1-S (5.17)
Pp1=(L+T)-S; (5.18)

Die Entscheidung fiir den additiven oder multiplikativen Ansatz kann auf theoretischer Ebe-
ne nicht zweifelsfrei getroffen werden. Empirische Studien lassen zwar vermuten, dass das
multiplikative Modell oft bessere Ergebnisse liefert als das additive (Stier, 2001), doch trifft
diese Aussage nicht unbedingt in jedem Fall zu. Eine generelle Uberlegenheit eines der beiden
Ansitze kann formal nicht bewiesen werden (Stier, 2001). Beispielsweise argumentiert Tay-
lor (2003), dass sein entwickeltes Modell zur kurzfristigen Lastprognose mittels exponentieller
Glattung unter Beriicksichtigung einer doppelten Saisonalitidt sowohl im additiven als auch
im multiplikativen Ansatz gleich gut abschneiden. Beide Implementierungen arbeiten dariiber
hinaus genauer als das zu Vergleichszwecken implementierte multiplikative dopppelt-saisonale
ARIMA Modell (vgl. folgender Abschnitt).

5.2.4 Box-Jenkins-Methoden

Unter dem Begriff Box-Jenkins-Methoden (Box u. Jenkins, 1970) sind die sogenannten au-
toregressive (integrated) moving average Modelle ARMA und ARIMA sowie deren Derivate
zusammengefasst. Die univariaten Methoden versuchen die bestmdgliche Anniherung an eine
Zeitreihe zu finden, um mogliche Entwicklungen zu simulieren oder Vorhersagen fiir zukiinfti-

ge Werte abzuleiten.

Mathematische Beschreibung

Das autoregressive (AR) Modell stellt einen stochastischen Prozess dar, der in die Gruppe
der linearen Vorhersageformeln eingeordnet werden kann. Der AR(1)-Prozess 1. Ordnung ist
definiert gemil} Gleichung 5.20, der p. Ordnung AR(p) gemill Gleichung 5.21 (Stier, 2001).
Das Grundverstindnis der betrachteten Zeitreihe dndert sich somit dahingehend, dass sie nun

als die Realisierung eines stochastischen Prozesses verstanden wird.

X[ - ¢Xt—1 + gt (520)
X =0 Xi 1+ @X 2+ ...+ X p+ & (5.21)
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Der Term & bezeichnet dabei das sogenannte weifle Rauschen, welches dadurch charak-
terisiert ist, dass die normalverteilten Zufallsvariablen & paarweise unkorreliert sind und den
Erwartungswert Null bei einer Varianz von o2 aufweisen. Der Begriff autoregressiv (AR) weist
darauf hin, dass der Prozess zu jedem Zeitpunkt auf sich selbst im Vorgéingerzeitpunkt Bezug
nimmt (Stier, 2001).

Der moving average (MA) Teil eines ARMA-Modells reprisentiert den gleitenden Mittel-
wert einer Menge vorheriger Werte. Im einfachsten Fall werden alle Werte gleichgewichtet,
jedoch wird iiblicherweise eine andere Form der Gewichtung vorgenommen, wie bspw. bei der
exponentiellen Glédttung. Allgemein, und unter der Verwendung weiflen Rauschens &, kann der
Prozess q. Ordnung MA(q) gemil Gleichung 5.22 definiert werden.

X[ - 8; + 98t_1 + + qut—q (522)

MA-Prozesse sind somit gewichtete Mittel aus unkorrelierten Zufallsvariablen ohne die Be-
schrinkung, dass die Summe aller Gewichte gleich Eins sein muss (Stier, 2001). Zusammen-
gefasst ergibt sich ein ARMA(p,q) Prozess als Kombination beider Verfahren und ist definiert
gemil Gleichung 5.23.

Xt = (pIXt—l + (szt_z + eee + (prtfp + gt + 981»_1 + eee + 96]81‘*(1 (5.23)

Der Zusatz 1 fiir integrated bei ARIMA-Modellen steht fiir Modelle, bei denen die zu mo-
dellierende Zeitreihe nicht stationir ist und differenziert werden muss, um Trends zu besei-
tigen. Die Notation ARIMA(p,d,q) orientiert sich an der bereits genannten, jedoch mit dem
zusitzlichen Parameter d, der den Integrationsgrad repréisentiert. Der mathematische Kern von
Box-Jenkins-Modellen ist in allen Varianten ein lineares Gleichungssystem (Stier, 2001).

Im Standardfall handelt es sich bei AR(I)MA Modellen um univariate Verfahren, die jedoch
durch direkte Verallgemeinerung in vektorielle (VAR(I)MA) bzw. multivariate (AR(I)MAX)
Modelle iiberfiihrt werden konnen (Stier, 2001). Da AR(I)MAX als sogenannte Transferfunk-
tionen-Modelle eng mit Regressionsmodellen verwandt sind, beschrinkt sich die Betrachtung
im Rahmen dieser Arbeit auf Letztere. Neben den genannten Ausprigungen der Box-Jenkins-
Methoden existieren auch Erweiterungen zur direkten Beriicksichtigung von Saisonalitéten in
Zeitreihen in Form von saisonalen (S)ARIMA-Modellen. Hierzu sei auf weiterfithrende Lite-
ratur verwiesen (Stier, 2001; Schlittgen, 2001).

Prognosen auf Basis von Box-Jenkins-Methoden

Mit Hilfe der in Form von ARMA oder ARIMA-Prozessen modellierten Zeitreihen konnen
Prognosen einfach erstellt werden. Da diese ebenfalls rekursiv sind, kann eine n-Schritt-Prognose
aus der (n-1)-Schritt-Prognose erstellt werden. Dabei werden die bis zum n-ten Schritt erstell-

ten Prognosen behandelt, als ob es sich bei ihnen um reale Beobachtungen handeln wiirde.
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Allgemein kann die Prognose X;, fiir den Zeitpunkt 7 4+ n entsprechend Gleichung 5.24 defi-

niert werden.
Xt+n = QDIXH-n—l +.+ (PpXt—i-n—p +&4nt 01 Eqn—1+...+ qul—i-n—q (5.24)

Hieraus wird deutlich, dass bei ARMA(p,q)-Modellen die Prognose von Werten, die weiter als
q Zeitschritte in der Zukunft liegen, nur noch vom AR-Teil des Prozesses abhingen. Die unbe-
kannten Koeffizienten in Gleichung 5.24 konnen mittels des Least Mean Squares Algorithmus

online verbessert werden (Liu et al., 1996).

Modelle zur Lastprognose auf aggregierter Ebene mittels Box-Jenkins-Modellen wurden
vielfach umgesetzt (vgl. z. B. Alfares u. Nazeeruddin, 2002). Inzwischen wurden die Modelle,
zumindest in der Forschung, vielfach durch kiinstliche neuronale Netze oder andere moderne
Methoden des Soft-Computing ersetzt. Vor allem in Bezug auf die Abbildung nichtlinearer Zu-
sammenhinge sind letztgenannte Methoden den rein linearen Verfahren oft iiberlegen. Dartiber
hinaus sorgen standardisierte Lernverfahren im Soft Computing fiir einen einfacheren Einstieg
in die Modellbildung und schnellere Erfolge hinsichtlich einer problemadiquaten Prognosegii-
te. Verschiedene vergleichende Untersuchungen (Zhao u. Magoules, 2012; Liu et al., 1996) zei-
gen auBlerdem, dass neuere Methoden hinsichtlich der Prognosegiite in vielen Féllen iiberlegen
sind, bei gleichzeitig geringerem Aufwand der Modellerstellung, besserer Interpretierbarkeit
der Ergebnisse sowie grolerem Potenzial zu weiteren Verbesserungen. Andererseits existieren
keine formalen Verfahren, um die generelle Uberlegenheit einer bestimmten Methode nach-
zuweisen. Empirische Studien kdnnen zwar Hinweise geben, eine konkrete Beurteilung kann

aber nur fiir jede Problemstellung separat erfolgen (vgl. hierzu z. B. Stier, 2001).

5.2.5 Kalman Filter

Das Kalman-Filter ist der Gruppe der linearen Zustandsraummodelle bzw. deren Unterklasse
der strukturellen Modelle zuzuordnen (Stier, 2001; Schlittgen, 2001). Grundlage ist die Annah-
me, dass ein sich zeitlich entwickelndes System nur behaftet mit Stérungen beobachtet bzw.
gemessen werden kann. Entsprechend wird die Beobachtung ¥; mathematisch zunichst mit
der additiven Verkniipfung des realen Zustands X; und einem stochastischen Fehlerprozess 1,

beschrieben.
=X +mn (5.25)

Die zeitliche Entwicklung des Systems erfolgt anschlieBend ebenfalls in additiver Verkniip-
fung mit weiBem Rauschen &. Durch den Ubergang zu einer vektoriellen Darstellung erhilt
man ein System, in dem der aktuelle Zustand des Zufallsvektors x; nur vom unmittelbaren

Vorginger abhingt (Schlittgen, 2001). Insgesamt ergibt sich das Zustandsraummodell durch
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eine Systemgleichung (Gleichung 5.26) und eine nunmehr ebenfalls vektoriell formulierte Be-
obachtungsgleichung (Gleichung 5.27). Zur vollstindigen Definition sind weiterhin die drei

Parametermatrizen A, B und C zu definieren.

Xt — AXt_l + Bgt (5.26)
Y = Cx¢+ 1) (5.27)

Mit dem Ziel der Prognose eines zukiinftigen Zustands X, | bei gegebenen Beobachtungen y =
(y1,..-,y;) ist die Bestimmung der Likelihoodfunktion in Abhéngigkeit der Parametermatrizen
A, B und C notwendig. Das Kalman-Filter ist dazu geeignet, diese rekursiv zu bestimmen.

Zunichst wird die dazu Ein-Schritt-Prognoseaufgabe formal definiert (Schlittgen, 2001):
X1 = AX;. (5.28)

Die Notation X; bezeichnet dabei die Schitzungen, die mit Hilfe des Kalman-Filters erstellt
werden. Der Fehlerprozess entfillt, da er mit seinem Erwartungswert von Null eingesetzt wird.

Das Rekursionsschema des Kalman-Filters erlaubt die Bestimmung der Prognose in zwei
Schritten. Neue Schitzungen X; werden mit Hilfe neuer Beobachtungen erstellt. Ziel ist es, die
Schitzfehlerkovarianz G; zu minimieren, wofiir eine entsprechend bestimmte Gewichtungsma-
trix Ky, die sogenannte Kalman-Verstirkung, sowie die Kovarianzmatrix Q, des Rauschvektors
eingehen. Insgesamt ergeben sich zwei durchzufiihrende Schritte, beginnend mit dem Pradik-
tionsschritt (Schlittgen, 2001).

X =A% (5.29)
j, = CX, (5.30)
G =A_iG_ Al | +B,_1Q,_B] (5.31)

Beim zweiten Schritt handelt es sich um den sogenannten Korrekturschritt, in den die Kalman-
Verstarkung K; eingeht. Letztere legt fest, wie stark neue Messungen gegeniiber dem vorhe-
rigen Zustand eingehen. Die Varianz GTZI und Kovarianzmatrix P, werden dabei als bekannt
vorausgesetzt (vgl. Schlittgen (2001) zu deren Bestimmung).

K, =P,C/ (C,G/C] + ;)" (5.32)
% =% + K (v, — 1) (5.33)
G, =G, —K,CG, (5.34)

Die Hauptschwierigkeit bei der Verwendung des Kalman-Filters zur Lastprognose liegt in
der Bestimmung der Parameter des Zustandsraums. Entweder muss das Modell bereits be-

kannt sein oder ein aufwindiger Identifizierungsprozess durchgefiihrt werden (Moghram u.
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Rahman, 1989; Schlittgen, 2001). Hierzu werden bspw. Methoden der Spektralanalyse ein-
gesetzt (Brown u. Hwang, 1992; Trudnowski et al., 2001). Der Aufwand und die mangelnde
Formalisierbarkeit entsprechender Verfahren stehen allerdings dem Ziel eines generischen Ein-

satzes fiir heterogene Haushalte entgegen.

5.3 Methoden des Soft Computing

Die in den folgenden Abschnitten beschriebenen Methoden kdnnten vielfach auch als statisti-
sche Methoden klassifiziert werden. Aufgrund der inzwischen etablierten Abgrenzung werden
sie jedoch unter dem Begriff des Soft Computing zusammengefasst. Sie zeichnen sich durch
Steuerbarkeit, Robustheit und teilweise auch durch standardisierte Lernverfahren aus (Zadeh,
1994). Des Weiteren besitzen die Methoden in der Regel eine stirker ausgeprigte Fihigkeit zur

Generalisierung, was sie von den oben beschriebenen klassischen Methoden abgrenzt.

5.3.1 Mustererkennungsverfahren

Mustererkennungsverfahren versuchen aus einer vorhandenen Datenbasis mittels Vergleichs-
verfahren einen fiir den Prognosehorizont dhnlichen Zeitraum zu identifizieren. Der Abgleich
wird dabei anhand von lastdeterminierenden Eingangsdaten durchgefiihrt. Als Prognose wird
dann der Lastgang des am besten passenden Zeitraums verwendet. Es existieren unterschiedli-
che Verfahren hinsichtlich des Abgleichs bzw. der Mustersuche in den Vergangenheitsdaten.

Das am weitesten verbreitete und intuitivste Verfahren ist das Verfahren des dhnlichsten Ver-
gleichstags. Anhand von Daten zu Temperatur, Wochentag und Tagestyp (Urlaub, Arbeit, ...)
wird im Archiv der dhnlichste Tag gesucht und als Prognose herangezogen. Andere Verfahren
nutzen die sogenannte fraktale Mustererkennung, um mittels Lastmustern der jlingsten Ver-
gangenheit auf den Lastverlauf der Zukunft zu schlieen (Rauschenbach et al., 1994; Werns-
tedt et al., 1996). Diese Verfahren sind wegen der eingesetzten Methoden (z. B. Kohonen-
Netze, Fuzzy-Klassifikatoren, Support Vector Machines) am ehesten den Methoden des Soft-
Computing zuzuordnen (Hufendiek, 2001).

Aufgrund der hauptsichlich gebdudeabhingigen Bedarfscharakteristik sind entsprechende
Verfahren fiir die Prognose thermischer Lasten interessant. Anhand eines exogen vorgegebenen
zukiinftigen Verlaufs der AuBlentemperatur kann ein entsprechender Vergleichs- oder Typtag
identifiziert werden, um basierend darauf den thermischen Lastgang zu prognostizieren.

Weitere typtagbasierte Methoden konnen im weitesten Sinne den Mustererkennungsverfah-
ren zugeordnet werden. Beispielsweise basiert das HO-Profil als Standardlastprofil des Elektri-
zitdtsbezugs von Haushalten auf mehreren, saisonal unterschiedlichen Typtagen. Basierend auf
der Prognose mittels des HO-Profils gehen viele Haushalte aggregiert in die Kraftwerkseinsatz-
planung von Energieversorgern ein. Insofern liegt es nahe, das HO-Profil als einfache Prognose

fiir Einzelhaushalte zu verwenden. Obwohl zu erwarten ist, dass ein auf aggregiertem Niveau
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erstelltes Standardlastprofil einem Einzelhaushalt nicht gerecht werden kann, kann die Progno-
se mittels HO-Profil neben der naiven Prognose zumindest als weitere Referenz dienen, um die

Giite komplexerer Modelle zu bewerten.

5.3.2 Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) stellen eine vergleichsweise neue Methode im Bereich des
maschinellen Lernens dar (Vapnik, 1995) und werden inzwischen vermehrt auch zur kurz-
fristigen Lastprognose eingesetzt (Kyriakides u. Polycarpou, 2007). Bei der Anwendung zur
Regression wird in der Regel von Support Vector Regression (SVR) gesprochen. Die zentrale
Idee hinter SVM ist es, den multidimensionalen Datenraum zu partitionieren, indem lineare
Trennflachen in Form von Hyperebenen zwischen die Objekte gelegt werden. Falls eine lineare
Trennung im Eingaberaum nicht moglich ist, wird die Dimension so lange erhoht, bis die linea-
re Trennbarkeit wieder gegeben ist. Zur Losung wird der sogenannte Kernel-Trick angewendet,
der implizite Berechnungen im hochdimensionalen Raum ermoglicht (Chen u. Chang, 2004).

Analog zur multiplen Regression sei die abhédngige GroBe (Prognose) als y; bezeichnet und
von N unabhiingigen Variablen x4, ..., xy ; beschrieben. Die ggf. nichtlineare Regressionsfunk-
tion zur Prognose wird mit f(x) bezeichnet. Eine eventuelle Ubertragung in den hoherdimen-
sionalen Raum, in dem die lineare Regression durchgefiihrt wird, erfolgt mit Hilfe der soge-
nannten Kernel-Funktion ¢ (x) (Sapankevych u. Sankar, 2009). Allgemein formuliert 16st die
SVR ein Optimierungsproblem folgender Form (Chen u. Chang, 2004).

[
ngléné*—w W+C§ &+ &) (5.35)
sty — (W o(x)+b) <e+& i=1,..,1
(W o(xi)+b)—y, <e+§ i=i..l
&,65 >0 i=1,..1 (5.36)

Dabei bezeichnen &; und & den unteren und oberen Trainingsfehler, die in Abhéngigkeit der
Parameter € und b restringiert sind. Zu starke oder mangelnde Anpassung an die Trainingsdaten
wird mittels der Minimierung des mit C gewichteten Trainingsfehlers gemeinsam mit dem

Regulierungsterm der Gewichte %WT

w vermieden (vgl. Zielfunktion 5.35). Das oben definierte
Problem kann mit € = 0 und ohne Ubertragungsfunktion ¢ (x;) auf die Methode der kleinsten
Quadrate und somit die traditionelle multiple Regression iiberfiihrt werden. Insofern handelt
es sich bei der SVR auch um eine generische und flexible Methode zur Darstellung jeglicher

Regressionsaufgaben (Chen u. Chang, 2004).
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5.3.3 Kiinstliche neuronale Netze

Kiinstliche neuronale Netze (KNN) gehoren zu den sogenannten adaptiven Netzen und haben
thren Ursprung in der Erforschung biologischer Nervenzellen. Da diese trotz der langsamen
Schaltzeiten einzelner Neuronen in der Lage sind, durch einen hohen Grad an Parallelisie-
rung komplexe Probleme effizient zu 16sen, wurden KNN in Anlehnung an dieses biologische
Prinzip entwickelt. Dennoch sind KNN eher als Art der Abstraktion bzw. Modellbildung der
Informationsverarbeitung zu verstehen und weniger als eine moglichst exakte Nachbildung
der biologischen Form neuronaler Netze. Im Folgenden werden die Struktur von KNN sowie
verbreitete Lernalgorithmen zur Adaption bzw. Generalisierung beschrieben. Der Begriff Ge-
neralisierung beschreibt die Fihigkeit, nach dem Training auch zu Inputvektoren, die nicht
zur Trainingsmenge gehorten, einen passenden Outputvektor zu berechnen (Fu, 2003). Des-
halb sind neuronale Netze gut geeignet fiir Prognoseaufgaben. Eine vollstindige mathemati-
sche Beschreibung verschiedener Ausprigungen von KNN kann entsprechender Fachliteratur
entnommen werden (z. B. Poddig u. Sidorovitch (2001), Scherer (1997), Nauck et al. (1996)).

Struktur und Arbeitsweise Kiinstlicher neuronaler Netze

KNN bestehen aus vielen sogenannten Neuronen, die jeweils einfache Automaten oder Prozes-
soren (vgl. Abbildung 5.3) darstellen und erst zusammengeschaltet ein komplexes Netzwerk
bilden. Die einzelnen Neuronen berechnen in Abhédngigkeit ihrer Eingabe und ihrem Zustand
eine Ausgabe und geben diesen Wert an die nachfolgende Schicht weiter. Meist wird hierzu ein
streng hierarchischer Aufbau gewdhlt (vgl. Abbildung 5.3). Die beiden duBeren Schichten eines
KNN werden als Ein- und Ausgabeschicht (In- und Output Layer) bezeichnet, wihrend die in-
nenliegenden Schichten als versteckte Schichten bzw. hidden layer bezeichnet werden. Werden
Verbindungen eines Neurons nur in die nachfolgende Schicht erlaubt, spricht man von einem
vorwidrtsbetriebenen (feed-forward) Netz. Sind hingegen Riickkopplungen zwischen Schichten
oder Neuronen selbst gestattet, wird der Begriff rekurrentes (recurrent) Netz verwendet (Mi-
chels et al., 2002).

Zur Beschreibung der Arbeitsweise neuronaler Netze ist zum einen relevant, wie ein ein-
zelnes Neuron in Abhéngigkeit seiner Parameter sowie der individuellen Eingabewerte seinen
Ausgabewert berechnet. Zum anderen ist zu definieren, wie die Neuronen miteinander intera-
gieren. In einem vorwirtsbetriebenen Netz erfolgt die Berechnung der Ausgabe schichtweise
aufeinander aufbauend (Propagation), beginnend in der ersten Schicht.

Jedes Neuron u; berechnet zundchst die Netzeingabe mit Hilfe der Netzeingabefunktion
Jner. Hierbei gehen die Eingaben inyy,, ..., in,,, (entsprechend den Ausgaben der vorgelagerten
Neuronen) sowie die Verbindungsgewichte wy,,, ..., wy,, und eventuell Parameter o7, ...,0; in
die Berechnung ein. Mit Hilfe der Aktivierungsfunktion wird aus der Netzeingabe net,, even-

tuellen externen Eingaben ext, sowie weiteren Parametern 0y, ..., 6; die aktuelle Aktivierung
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Abbildung 5.3: Struktur eines vorwartsbetriebenen KNN (Borgelt et al., 2003)

act, berechnet, auf deren Basis die Ausgabefunktion f,,; schlieBlich die neue Ausgabe out,
bestimmt. Fiir die Aktivierungsfunktionen werden meist sigmoide Funktionen verwendet, die
Ausgabefunktion ist hiufig eine Identitdtsfunktion (Michels et al., 2002; Borgelt et al., 2003).

Das bekannteste Netzmodell ist das sogenannte Multilayer-Perzeptron (MLP), welches ein
vorwirtsbetriebenes Netz mit beliebig vielen Neuronen und inneren Schichten ist (vgl. Ab-
bildung 5.3). Es konnte gezeigt werden, dass ein MLP ein universeller Approximator ist und

somit jede stetige Funktion beliebig gut approximieren kann (Hornik et al., 1989).

Entsprechend obiger Beschreibung sind Neuronen bzw. adaptive Knoten geprigt durch die
Eigenschaft, dass der generierte Ausgabewert neben den Eingabewerten auch von individuellen
Knotenparametern abhingt, welche gemdf verschiedener Lernalgorithmen angepasst werden
konnen. Die Lernalgorithmen verfolgen dabei das Ziel, einen vorher definierten Fehlerwert zu
minimieren (Poddig u. Sidorovitch, 2001; Jang, 1993). Hierbei konnen nicht-iiberwachte und
tiberwachte Lernverfahren unterschieden werden. Wihrend nicht-iiberwachtes Lernen das Ziel
hat dhnliche Eingabewerte mit dhnlichen Ausgabewerten zu belegen (ohne jedoch die ,,richti-
gen* Ausgabewerte vorher zu kennen), dient das iiberwachte Lernen dem Training des KNN

mit Hilfe bekannter Eingabe-Ausgabepaare (Michels et al., 2002). Da Trainingsdatenpaare fiir
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letztere Methode unerlisslich sind, wird oft auch von einem datengetriebenen Ansatz gespro-
chen. Beim nicht-iiberwachten Lernen ist es oft moglich ein FehlermaB fiir den Lernvorgang zu
definieren, mit dessen Hilfe das sogenannte ,,verstirkte Lernen‘ (reinforced learning) durch-
gefiihrt werden kann (Barto et al., 1983; Sutton u. Barto, 1998). Fiir die vorliegende Arbeit ist
jedoch lediglich iiberwachtes Lernen relevant, da stets Beispieldaten fiir das Training zur Ver-
fiigung stehen. Im Folgenden wird deshalb der wohl bekannteste Algorithmus hierfiir beschrie-
ben, der gradientenabstiegsbasierte Lernalgorithmus. Dieser ist auch Teil der spéter definierten

hybriden Lernregel, die im Neuro-Fuzzy-System ANFIS Anwendung findet.

Gradientenabstiegsbasierter Lernalgorithmus

Ein einfacher und weit verbreiteter Algorithmus fiir iiberwachtes Lernen in adaptiven Netzen ist
der gradientenabstiegsbasierte Lernalgorithmus. Die Darstellung erfolgt in Anlehnung an Jang
(1993). Eine vollstindige Herleitung des gradientenabstiegsbasierten Lernverfahrens kann der
Dissertation von Werbos entnommen werden (Werbos, 1974).

Es sei ein Netzwerk mit L Schichten und n; Knoten in Schicht k € [1, L] gegeben. Der Knoten
an Position i der Schicht k£ wird bezeichnet mit (k,i), seine Knotenfunktion zur Ermittlung
der Ausgabewerte mit Of‘ . Der nun betrachtete Knoten sei des Weiteren ein adaptiver Knoten.
Wie oben beschrieben zeichnet den adaptiven Knoten aus, dass er neben Inputsignalen auch
einen lokalen Parametersatz in seiner Knotenfunktion beriicksichtigt, welcher im Lernprozess
entsprechend des Lernalgorithmus angepasst wird. Seien a,...,x im Folgenden die Parameter
des Knoten (k, i), dann ist O¥ wie folgt definiert.

of = f(o4!,..,08 ! a, ... x) (5.37)

ERELLP RIS

Bei einem Trainingsdatensatz mit P Eintrigen wird nun die Fehlerfunktion E), fiir die Kompo-

nente p € [1,P] als die Summe der quadrierten Fehler wie folgt definiert:

nr

Ey=Y (Tup—0h ). (5.38)

m=1

Dabei steht 7, , fiir die m-te Komponente des gewiinschten Ausgabevektors und 0517 p fiir die
m-te Komponente des vom Modell ausgegebenen Vektors, jeweils bezogen auf den p-ten Ziel-
vektor. Aus dieser Formulierung folgt unmittelbar, dass die Summe alle E, mit p € {1,...,P}
den gesamten Fehler E reprisentiert. Das Ziel des Lernalgorithmus muss dementsprechend
sein, den gesamten Fehler E durch Variation der Parameterwerte der adaptiven Knoten zu mi-

nimieren.

Fiir das gradientenbasierte Lernverfahren muss zunéchst die Fehlerrate jeder Knotenausgabe
O fiir die p-ten Trainingsraten berechnet werden. Formal ldsst sich diese Fehlerrate als dE,, /9O
darstellen. Fiir die Position i der letzten Schicht L ldsst sich die Fehlerrate direkt berechnen:
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JE,

=—2.(T;,-0F) . (5.39)
L Lp
90k,

Fiir innere Knoten erfolgt die Berechnung entsprechend der Kettenregel. Dies ldsst sich fiir
einen beliebigen Knoten (k, i), fiir den 1 < k < L— 1 gilt, wie folgt ausdriicken:

k+1
O, " 0, 0L,
20%, aok+1 0%,

(5.40)

m=1

Dementsprechend kann die Fehlerrate eines inneren Knotens als Linearkombination der
Fehlerraten der Knoten der nédchsten Schicht ausgedriickt werden. Sei nun a ein Parameter,
von dem eine oder mehrere Knotenfunktionen des adaptiven Netzes abhingen. Die Menge der
Knoten, deren Output von a abhingen, wird mit S bezeichnet. Bezogen auf den Parameter a

und den p-ten Eingabevektor (Trainingsdaten) gilt:

JE, JE, J0*

da O*Z;‘S 00* da

(5.41)

Die gesamte Fehlerrate bezogen auf den Parameter a ist dann gleich der Summe aller zu-
gehorigen E,. Folglich kann die Anpassungsfunktion fiir @ gemifl Gleichung 5.43 angegeben
werden. Dabei steht 1) fiir die sogenannte Lernrate (Gleichung 5.44).

) on
aa Z - (5.42)
Ag — _n.a_E (5.43)
da
k
n=—F— (5.44)
r (%)

Hierbei bezeichnet k die Schrittweite, also die Linge jedes Gradienteniibergangs im Para-
meterraum. Wird die Schrittweite variiert, dndert sich mit ihr auch die Geschwindigkeit der
Konvergenz. Die Anpassung des Wertes von k geschieht auf Basis verschiedener Regeln oder
Heuristiken, welche abhédngig von der jeweiligen Implementierung sind (MATLAB, 2012). Ba-
sierend auf diesen Ausfiihrungen konnen zwei verschiedene Lernansitze zum Tragen kommen.
Das sogenannte offline learning basiert auf Gleichung 5.42, was bedeutet, dass die Aktualisie-
rung der Parameter erst nach Abarbeitung des gesamten Trainingsdatensatzes ausgefiihrt wird.
Im Gegensatz dazu basiert das sogenannte online learning auf Gleichung 5.41 und die Anpas-

sung der Parameter wird unmittelbar nach der Berechnung jeder Knotenfunktion durchgefiihrt.
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5.3.4 Fuzzy-Systeme

Die Grundidee von Fuzzy-Systemen ist, unscharfe Begriffe, wie sie beispielsweise in der Um-
gangssprache verwendet werden, in Signale umzuwandeln, welche maschinell weiter verwen-
det werden konnen. Die Notwendigkeit hierzu ist durch die Tatsache gegeben, dass Computer-
oder Steuerungssysteme nicht ohne weiteres in der Lage sind, unscharfe linguistische Anga-
ben zu verarbeiten bzw. Schliisse aus ihnen zu ziehen. Beispielsweise geniigt einem Menschen
die Angabe ,,beschleunige das Fahrzeug nicht zu stark, da die StraBle glatt ist”, um unmittel-
bar Schliisse auf das angebrachte Verhalten zu ziehen. Entsprechend der Anweisung richtet
der Mensch seine folgenden Handlungen aus und betitigt das Gaspedal nur vorsichtig. Eine
maschinelle Verarbeitung des entsprechenden Kommandos ist hingegen nicht ohne weiteres
moglich, da abhédngig von der Eingabe ,,Vorsicht glatt* ein umsetzbarer numerischer Wert fiir
die Beschleunigung a festgelegt werden muss (beispielsweise in der Form a < 1,5%).

Die oben definierte Anforderung an ein Fuzzy-System wird iiber sogenannte ,,unscharfe
Mengen* umgesetzt. Dazu wird eine Fuzzy-Menge u eingefiihrt, welche jedem Wert x aus der
Grundmenge X einen Zugehorigkeitsgrad pt(x) im Intervall [0, 1] zuweist. Der Begriff und die
grundlegende Theorie zu Fuzzy-Mengen wurde bereits 1965 von Zadeh eingefiihrt, mit dem
Ziel, einen neuen Ansatz in der Systemtheorie und Regelungstechnik zu prigen (Zadeh, 1965).

Das Ziel von Fuzzy-Mengen ist es, die binidre Sichtweise der Zugehorigkeit eines bestimm-
ten Wertes zu einer bestimmten Menge aufzuweichen. Dies ist notwendig, da linguistische
Ausdriicke sich nicht als klar abgrenzbare Mengen eignen (Borgelt et al., 2003). Haufig kommt
es bei einer scharfen Abgrenzung zu unerwiinschtem Verhalten in Grenzbereichen. Beispiels-
weise wire es nicht nachvollziehbar, nahezu identische Temperaturen von 19,9 °C und 20 °C
einmal als kiihl und einmal als warm zu bezeichnen. Diese Schwierigkeit wird mit Hilfe des
oben definierten Zugehorigkeitsgrads pt(x) € [0, 1] und iiberlappenden Fuzzy-Mengen umgan-
gen. Dabei stellt der Zugehorigkeitsgrad weiterhin einen teilweise subjektiven Wert dar, der
nicht immer durchgehend interpretierbar und begriindbar ist (Michels et al., 2002). Da Fuzzy-
Mengen in den meisten Fillen iiber die Grundmenge der reellen Zahlen R bzw. einem festen
reellwertigen Intervall definiert sind, werden die Zugehorigkeitsgrade eines Wertes x mit Hilfe
einer Zugehorigkeitsfunktion F(x) bestimmt, die in Abhéngigkeit der Problemstellung unter-
schiedliche Formen haben kann. Beispielsweise werden oft Trapezfunktionen (vgl. Gleichung

5.45) angewendet, deren jeweilige Form von den vier Parametern a, b, ¢ und d abhingt.

=

s fallsa<x<b,

F(x) 1, falls b<x<c,
X)) =

% falls c < x <d,

c’

(5.45)
0, sonst.

Auf den oben definierten Fuzzy-Mengen baut die sogenannte Fuzzy-Logik auf. Im wei-

testen Sinne bezeichnet Fuzzy-Logik alle Anwendungen, in denen Fuzzy-Mengen verwendet
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werden, insbesondere also die Fuzzy-Regelung. Eine etwas enger gefasste Definition bezeich-
net Fuzzy-Logik als Methode des approximativen Schlieens, innerhalb dessen Fuzzy-Mengen
in einem Inferenzmechanismus (regelbasierte Schlussfolgerung) verwendet werden (Michels
et al., 2002). Im Verlauf dieser Arbeit ist insbesondere der Inferenzmechanismus relevant, da
die regelbasierte Schlussfolgerung auf Basis der Zugehorigkeitswerte eine der Grundlagen der
spiter betrachteten Neuro-Fuzzy-Modelle bzw. im Speziellen des Modells ANFIS bildet (vgl.
Abschnitt 5.3.5). Weitere Gebiete der Fuzzy-Logik wie beispielsweise die Fuzzy-Klassifikation
oder die Fuzzy-Clusteranalyse sind fiir die vorliegende Arbeit nicht unmittelbar relevant und
ausfiihrlich in entsprechender Fachliteratur beschrieben (vgl. z. B. Michels et al. (2002) oder
Hoppner et al. (1997)).

Vor der Charakterisierung von Fuzzy-Reglern ist ein weiterer wesentlicher Teil der Fuzzy-
Logik zu definieren. Die Verkniipfung mehrerer Zugehorigkeitsgrade im Sinne einer Wenn-
Dann Regel erfolgt iiber sogenannte t-Normen (Konjunktion) und t-Conormen (Disjunktion).
Diese sind definiert als kommutative, assoziative und monoton nicht-fallende Wahrheitswert-

funktionen (Michels et al., 2002). Beispiele von t-Normen sind:

Minimum: f(a,f) =min{a,B}
Lukasiewicz-t-Norm:  ¢(¢, ) = max{o+ 3 — 1,0}
algebraisches Produkt: (o, B) = -

0 falls 1 ¢ {a, B}

drastisches Produkt:  #(o,) = )
min{a,B} sonst.

Beliebig viele weitere Normen lassen sich durch Parametrisierung erreichen. Beispiele fiir

t-Conormen fiir Wahrheitsfunktionen der Disjunktion sind:

Maximum: s(o,) = max{a,B}
Lukasiewicz-t-Conorm:  s(a,f) = min{a+ 3,1}

algebraische Summe: s(o,B)=a+p—a-p
(o B) = { 1 falls 0 ¢ {a, B}

drastische Summe:
max{o,B} sonst.

Charakterisierung von Fuzzy-Reglern

Fuzzy-Regler dienen der Beschreibung von Kennfeldern und kénnen somit auch als wissens-
basierte Funktionsapproximatoren beschrieben werden (Borgelt et al., 2003). Sie eigenen sich
demnach ebenfalls zur Priddiktion von Systemverhalten, solange ausreichend qualitatives Ex-
pertenwissen z. B. aus der Vergangenheit in Form von Beobachtungen vorliegt. Zur Pradiktion
muss allerdings vorausgesetzt werden, dass das System im Sinne seines prinzipiellen Verhal-

tens zeitlich stabil bleibt, da Fuzzy-Regler durch ihre feste Konfiguration statische Systeme
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Abbildung 5.4: Fuzzy ,wenn-dann” Regeln und Struktur zweier verbreiteter Reglerkonzepte. Beim

Mamdani-Regler wird der Ausgabewert aus der Ausgabe-Fuzzy-Menge durch Defuzzifikation
mittels der Center of Gravity (COG) oder der Mean of Maximum (MOM) Methode bestimmt.
Im Falle des Takagi-Sugeno-Reglers erfolgt die Defuzzifikation iiber mehrere Ausgabefunktio-
nen, die als gewichteter Mittelwert zu einem einzelnen Ausgabewert zusammengefasst werden.
Die Gewichte basieren auf der Verrechnung mehrerer Zugehorigkeitsgrade im Regelteil des Sys-
tems. Hierbei kdnnen unter anderen min-, max- oder [J-Operatoren verwendet werden. Eigene
Darstellung, basierend auf Borgelt et al. (2003) und Jang (1993).

darstellen. Dies widerspricht zunédchst der Verwendung von Fuzzy-Reglern als Pridiktoren fiir

ein zeitlich-dynamisches System, wie es der Lastverlauf eines Haushalts iiber ein Jahr ist, bspw.

bedingt durch Verhaltensdnderungen der Bewohner oder jahreszeitliche Unterschiede.

Die Struktur verbreiteter Fuzzy-Regler, die auf der informationstechnischen Abbildung von

,wenn-dann* Regeln und darauf aufbauender Inferenz (Schlussfolgerung) basiert, ist in Abbil-

dung 5.4 dargestellt. Es werden nacheinander folgende Schritte durchgefiihrt:

1.
2.
3.
4.

Die realen Eingabewerte werden fuzzifiziert, also Fuzzy-Mengen zugeordnet.
Anschlieend werden darauf aufbauend die Fuzzyregeln angewandt.

Inferenzregeln bestimmen das Ergebnis der internen Verarbeitung.

Das Fuzzyergebnis wird defuzzifiziert, also in einen oder mehrere reale (numerische)

Ausgabewerte umgewandelt.

Der erste Schritt der Fuzzifizierung erfolgt fiir jeden Eingabewert entsprechend der jeweils

definierten Zugehorigkeitsfunktion. Die anschlieBende Auswertung der Fuzzyregeln erfolgt auf

Basis der zugeordneten t-Normen oder t-Conormen zur Verrechnung der einzelnen Zugehorig-
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keitsgrade (vgl. Abbildung 5.4). Die Ermittlung des Ausgabewerts erfolgt in einem Defuzzifi-
zierungsschritt und unterscheidet sich je nach Typ des eingesetzten Fuzzy-Reglers. Der erste
Schritt der Fuzzifizierung wird hiufig als Prdmissenteil und der zweite Schritt der Schluss-
folgerung als Konklusionsteil bezeichnet. Unterschiedliche Modelle von Fuzzy-Reglern unter-
scheiden sich insbesondere im Konklusionsteil. Im Folgenden werden die zwei wichtigsten und

hiufigsten Arten, die Mamdani- und die Takagi-Sugeno-Regler, kurz definiert.

Mamdani-Regler
Der Mamdani-Regler (Mamdani u. Assilian, 1975) basiert auf mehreren Regeln der Form

If x is uy and y is up then z is ur.

Abbildung 5.4 verdeutlicht die genaue Herangehensweise in Form eines einfachen Systems
mit zwei Eingabegrofen und zwei Regeln. Die Konjunktion der fuzzifizierten Eingabewerte in
den Regeln erfolgt mittels der min-t-Norm, womit je Regel der Zugehorigkeitsgrad z fiir die
Zugehorigkeitsfunktionen der Ausgabe bestimmt werden kann. Das Zusammenfassen aller Re-
geln ergibt einen Zugehorigkeitsbereich, der defuzzifiziert werden muss, um eine verwendbare
Ausgabe zu erlangen. Hierfiir wird bei Mamdani-Reglern oft die COG-Methode (Center-of-
Gravity) angewendet, die den Ausgabewert als Schwerpunkt (bzw. dessen x-Achsenabschnitt)
der Fliche des ermittelten Zugehorigkeitsbereichs ermittelt. Eine weitere Moglichkeit der De-
fuzzifizierung ist die Anwendung der MOM-Methode (Mean-of-Maximum), welche den Mit-

telwert der x-Achsenabschnitte mit den hochsten Werten als Ausgabewert bestimmit.

Takagi-Sugeno-Regler
Regler nach dem Modell von Takagi und Sugeno (Takagi u. Sugeno, 1985; Sugeno, 1985),

auch TS-Regler genannt, verwenden Regeln der Form
If xis s and y is pp then z = F(x, ..., y).

Analog zu dem Vorgehen beim Mamdani-Regler werden die Eingabewerte fuzzifiziert und
mittels einer t-Norm kombiniert. Hierbei kommen meist die Minimum-t-Norm oder die Pro-
duktbildung zum Einsatz (Borgelt et al., 2003). Die Konklusion erfolgt im Unterschied zum
Mamdani-Regler nicht mit Hilfe einer Ausgabe-Fuzzy-Menge, sondern in Form einer von den
Eingabewerten abhiingigen Funktion. Beispielsweise konnen mehrere lineare Modelle kombi-
niert werden, um das gewiinschte Ein-/Ausgabeverhalten zu modellieren. Durch Uberlappun-
gen sowie die Struktur der Zugehorigkeitsfunktionen im Primissenteil konnen so auch nicht-
lineare Funktionen approximiert werden (Michels et al., 2002). Der Ausgabewert ergibt sich
schlieBlich durch die Ermittlung der mit den Erfiillungsgraden der Regeln gewichteten Summe
als gewichteter Mittelwert (vgl. Abbildung 5.4 und Borgelt et al. (2003)).
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Tabelle 5.2: Gegeniiberstellung von KNN und Fuzzy-Systemen (Borgelt et al., 2003)

KNN Fuzzy-Systeme

Vorteile

Kein mathematisches Prozessmodell notwendig ~ Kein mathematisches Prozessmodell notwendig

Datengetriebenes Training moglich Expertenwissen in Form von Regeln nutzbar

Breite Auswahl an Lernalgorithmen Gut interpretierbar, einfache Implementierung
Nachteile

Kein Expertenwissen nutzbar Ohne Expertenwissen nicht umsetzbar

Black-Box-Verhalten Statisches System ohne formale Lernfihigkeit

Wahl der Netzparameter nur heuristisch moglich ~ Nur heuristische Verfahren zur Adaption
Der Lernvorgang konvergiert nicht immer Versuch der Adaption kann erfolglos sein

Regelwissen ist nicht extrahierbar

5.3.5 Neuro-Fuzzy-Systeme

Der Begriff Neuro-Fuzzy-System fasst die Kombination kiinstlicher neuronaler Netze (KNN)
mit Fuzzy-Systemen zusammen. Ziel entsprechender Methoden ist es, die Vorteile beider Ver-
fahren zu kombinieren und zumindest Teile der Nachteile auszuschlieBen. Wahrend KNN im-
mer dann eingesetzt werden konnen, wenn zur Problembeschreibung hinreichend viele Bei-
spieldaten zur Verfiigung stehen, bilden Fuzzy-Systeme einen wissensbasierten Ansatz, fiir den
das Wissen in Form linguistischer Regeln vorliegt. KNN benotigen aulerdem genau wie Fuzzy-
Systeme kein exakt formuliertes mathematisches Modell zur Problembeschreibung (Borgelt
et al., 2003). Allerdings miissen sie mit dem Lernen aus Beispieldaten nach der Implemen-
tierung stets von Neuem beginnen, da kein a-priori Expertenwissen integriert werden kann.
Andererseits existieren fiir reine Fuzzy-Systeme wiederum keine formalen Methoden, um ein
vorliegendes System zu verbessern und bspw. aus Datenpaaren zu lernen. Entsprechend kann
hierzu nur heuristisch vorgegangen werden. Gleiches gilt auch fiir die Parametrisierung neuro-
naler Netze. Auch hier existiert kein allgemeingiiltiges Verfahren, das die optimale Konfigura-
tion vorgibt, weshalb auch hier lediglich heuristische Ansitze existieren (Borgelt et al., 2003).
Die Vor- und Nachteile der beiden Methoden, welche durch Neuro-Fuzzy-Systeme kombiniert
werden, werden in Tabelle 5.2 zusammengefasst.

Der entscheidende Grund fiir die Kombination von neuronalen Netzen mit Fuzzy-Systemen
ist die Moglichkeit, ein lernfihiges Fuzzy-System erzeugen. Die Fihigkeit des Lernens kann
dabei zwei Ausprigungen haben. Entweder ist das System in der Lage, linguistische Regeln
und Zugehorigkeitsfunktionen aus Beispieldaten zu erlernen oder es ist fahig, bestehende Re-
geln und Zugehorigkeitsfunktionen mittels Lernalgorithmen auf Basis von Beispieldaten zu
optimieren. Da die Adaption von Knotenparametern eine Standardaufgabe neuronaler Netze

ist, konnen Zugehorigkeitsfunktionen, die stets durch Parameter beschreibbar sind, gut opti-
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miert werden. Hierbei konnen auch Nebenbedingungen beriicksichtigt werden, wie z. B. dass
benachbarte Fuzzy-Mengen nicht disjunkt sein diirfen. Wihrend die Lernfihigkeit durch die
Architektur des neuronalen Netzes bereitgestellt wird, stellt das Fuzzy-System die Moglichkeit
der Integration von Expertenwissen bereit. Bereits bekannte Regeln und Zugehorigkeitsfunk-
tionen kdnnen schon vor dem Lernvorgang implementiert werden, so dass sich dieser anschlie-
Bend verkiirzt. Das entstehende System ist in der Regel auch nach dem Lernvorgang noch als
Standard Fuzzy-System interpretierbar und entsprechend einsetzbar. Dies wirkt dem sonst kri-
tisierten Black-Box Verhalten neuronaler Netze entgegen (Borgelt et al., 2003). Somit bleiben
die in Tabelle 5.2 genannten Vorteile beider Systeme weitgehend erhalten. Jedoch kann auch
durch die Kombination beider Systeme nicht vermieden werden, dass der Lernerfolg nicht in
jedem Fall garantiert ist.

Zur Umsetzung von Neuro-Fuzzy-Systemen wird meist die Struktur des Fuzzy-Systems in
eine Architektur {ibertragen, die mit der eines neuronalen Netzes vergleichbar ist. Anschlie-
Bend besteht entweder die Moglichkeit, nicht-differenzierbare t-Normen und t-Conormen des
Fuzzy-Systems mit differenzierbaren Funktionen zu ersetzen, um verbreitete Lernverfahren
verwenden zu konnen, oder auf diese zu verzichten und eigene Lernverfahren zu verwenden.
Das in Jang (1993) vorgestellte Modell ANFIS (Adaptive Network Based Fuzzy Inference Sys-
tem) verwendet ein Sugeno-Fuzzy-System (vgl. Abschnitt 5.3.4), welches nur differenzierbare
Funktionen erlaubt und somit geeignet ist, um bekannte Lernverfahren anzuwenden. Allerdings
ist das Modell dadurch nach dem Lernvorgang schwerer interpretierbar. Weitere Modelle, die
Neuro-Fuzzy-Systeme als mehrschichtige, vorwirtsbetriebene neuronale Netze implementie-
ren, sind zahlreich in der Literatur zu finden (Halgamuge u. Glesner, 1994; Berenji u. Khed-
kar, 1992; Buckley u. Yoichi, 1995). Alternative Implementierungen wie NEFCON (Nauck u.
Kruse, 1994, 1992), NEFCLASS (Nauck u. Kruse, 1997) oder NEFPROX (Nauck u. Kruse,
1999) verwenden angepasste Lernverfahren, um die Interpretierbarkeit (bspw. eines Mamdani-

Reglers) vollstindig zu erhalten.

Zusammenfassend kann ein Neuro-Fuzzy-System definiert werden als ein Ansatz, der ver-
sucht, ein Fuzzy-System aus Daten abzuleiten bzw. ein bestehendes Fuzzy-System auf Basis
vorliegender Testdaten zu verbessern. Die Verwendung eines mehrschichtigen, vorwértsbetrie-
benen neuronalen Netzes zur Bereitstellung der Lernfahigkeit ist dabei nicht zwingend erfor-
derlich, erleichtert aber das methodische Vorgehen enorm. Es stehen standardisierte und weit
verbreitete Lernverfahren zur Verfiigung, die gut mit den parametrisierbaren Zugehorigkeits-
funktionen eines Fuzzy-Systems zusammenpassen. Das System ist nach dem Lernvorgang wei-
terhin als Fuzzy-System interpretierbar und ein kontinuierlicher Lernvorgang auf Basis stetig
neuer Datenbereitstellung ist moglich. Des Weiteren kann stets neues (Experten-) Wissen zum
System hinzugefiigt werden. Im Folgenden wird mit ANFIS ein verbreitetes Neuro-Fuzzy-
System néher beschrieben, das bereits in vielen Fachrichtungen fiir unterschiedlichste Zwecke
erfolgreich eingesetzt wurde (Cheng u. Wei, 2010; Mellit u. Kalogirou, 2011; Han et al., 2005).
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Abbildung 5.5: Allgemeine Struktur von ANFIS nach Jang (1993)

Adaptive Network Based Fuzzy Inference System (ANFIS)

Das Modell ANFIS wurde erstmals in Jang (1993) vorgestellt. Der Neuro-Fuzzy-Ansatz er-
moglicht die Nutzung von Expertenwissen sowie eine fiir Menschen interpretierbare Regelfor-
mulierung bei gleichzeitiger Lernfahigkeit im Sinne eines neuronalen Netzes. Es ist ebenfalls
moglich, auf Basis eines Beispieldatensatzes einen Basisregelsatz zu erzeugen und diesen an-
schlieBend mit Expertenwissen zu ergdnzen. Im Rahmen des Trainingsalgorithmus werden die
Pramissenparameter der Zugehorigkeitsfunktionen der Inputs sowie die Konklusionsparameter
der Outputschicht entsprechend eines Trainingsdatensatzes angepasst. Durch im Zeitverlauf
wiederholtes Lernen ist somit eine laufende Anpassung des zugrundeliegenden Fuzzy-Systems
an aktuelle Daten moglich. Dabei bleibt die Moglichkeit des Eingriffs oder der Ergédnzung
durch den Bediener durchgehend erhalten. Allerdings kann durch das datengetriebene Trai-
ning der Fuzzy-Struktur die Interpretierbarkeit des Modells partiell verloren gehen. Dennoch
ist auch in diesem Fall zumindest das Ergiinzen weiterer Inputs und interpretierbarer Regeln
durch neues Expertenwissen moglich und die Struktur des Modells ist weiterhin als Fuzzy-
System des Ausgangstyps interpretierbar.

Abbildung 5.5 zeigt den prinzipiellen Aufbau des ANFIS-Modells. Im Sinne der Klassifi-
zierung neuronaler Netze ist ANFIS ein fiinfschichtiges vorwértsbetriebenes neuronales Netz
mit beliebig vielen Inputs und einem Output. Das zugrunde liegende Fuzzy-System muss in
Form eines Takagi-Sugeno-Reglers (vgl. Abschnitt 5.3.4) vorliegen, da der verwendete Lernal-

gorithmus differenzierbare Funktionen voraussetzt.

Die Struktur des Fuzzy-Systems wird im ANFIS-Modell auf mehrere Schichten aufgeteilt.
Die Zugehorigkeitsfunktionen der Eingabeschicht sind dabei in parametrisierter Form Bestand-
teil der adaptiven Knoten und somit im Laufe des Lernprozesses verdnderbar. Die linearen
Funktionen der Ausgabeschicht sind ebenfalls parametrisiert in adaptiven Knoten verankert.

Die Funktionen der fiinf einzelnen Schichten (vgl. Abbildung 5.5) sind wie folgt definiert.



Kurzfristige Lastprognose zur Begegnung nachfrageseitiger Unsicherheiten 111

Layer 1: In den adaptiven Knoten werden die Inputs entsprechend der Zugehorigkeitsfunk-
tionen des zugrunde liegenden Fuzzy-Inferenz-Systems ausgewertet. Die Knotenfunktion O ;
jedes Knotens i in Layer 1 entspricht einer Zugehorigkeitsfunktion u : X — [0, 1] des zugrunde

liegenden Fuzzy-Inferenz-Systems:

1

[T

wobei hier von einer glockenformigen Zugehorigkeitsfunktion ausgegangen wird, deren Form

01, = Uai(x) = (5.46)

von den Parametern (a;,b;,c;) abhdngt. Die Parameter der Zugehorigkeitsfunktionen in Layer 1
werden auch als Prdmissenparameter bezeichnet und im Rahmen des Lernvorgangs angepasst.
Layer 2: Die nicht-adaptiven Knoten der zweiten Schicht multiplizieren die Eingangswerte
miteinander (Gleichung 5.47). Dies reprisentiert den if-Teil der festgelegten Regeln, wobei die
Verkniipfung mit und als Produkt interpretiert wird. Der Ausgabewert der Knotenfunktionen

wird auch als firing strength w; bezeichnet.

02, = wi = Ua,(x)up;(y) (5.47)

Layer 3: Die wiederum nicht-adaptiven Knoten der dritten Schicht dienen dazu, die in Schicht
2 errechneten Werte zu normalisieren. Hierdurch wird eine Gleichgewichtung der Regeln er-
reicht. Der Ausgabewert wird als normalized firing strength bezeichnet.

O3 = Wi = o (5.48)

1

Layer 4: Alle Knoten der vierten Schicht sind adaptive Knoten und représentieren den then-
Teil der Regeln des Fuzzy-Inferenz-Systems. In einem Fuzzy-Regler des Typs Takagi-Sugeno
sind die Zugehorigkeitsfunktionen der Ausgabewerte lineare Funktionen. Die Parameter (p;,

qi, ri) dieser Schicht werden auch als Konsequenz- oder Konklusionsparameter bezeichnet.
O4; = Wifi = Wi - (pixi +qiyi +71i) (5.49)

Entsprechend der Formulierung und den Eigenschaften des verwendeten Takagi-Sugeno-Reglers
werden hier wiederum die urspriinglichen Eingabewerte x und y genutzt.
Layer 5: Der Knoten dieser Schicht ist ein nicht-adaptiver Knoten und dient der Berechnung

des ermittelten Ausgabewerts. Der Wert wird als Summe aller Eingangssignale berechnet.

Ywifi

Os =) Wifi= lZw (5.50)




112 Kapitel 5

Hybride Lernregel

Im Standardfall versucht das datengetriebene Lernverfahren den Root Mean Squared Error
(RMSE) und somit den Abstand der im Lernvorgang prognostizierten und der beobachteten
Werte zu minimieren. Dariiber hinaus ermoglicht der Algorithmus die Verwendung sogenann-
ter Testdatensitze. Diese werden nicht direkt beim Lernen verwendet, sondern dienen der ste-
tigen Kontrolle des zu erwartenden Prognosefehlers, um dem Phinomen des Overfittings ent-
gegenzuwirken. Overfitting bezeichnet den Umstand, dass intensives Trainieren dazu fithren
kann, dass die Prognose zu stark den Trainingsdaten entspricht und sich somit einer naiven
Prognose annihert. Theoretische Untersuchungen zeigen jedoch, dass das Phinomen des Over-
fittings mittels Testdatensitzen, die nicht am Training beteiligt waren, gut verhindert werden
kann (Tetko et al., 1995). Meist bewihrt sich die Verwendung eines konstanten Verhiltnisses
der Anzahl von Trainings- und Testdatensitzen. Von allen zur Verfiigung stehenden Datensiit-
zen werden 85 % zum Training verwendet, wihrend 15 % zu Testzwecken eingesetzt werden.
GroBere Testdatensitze verringern die Wahrscheinlichkeit, dass sich die Testdaten zufillig stark

den Trainingsdaten @hneln und es dennoch zu Overfitting kommt (Tetko et al., 1995).

Die hybride Lernregel basiert auf einer Kombination des in Abschnitt 5.3.3 beschriebenen
gradientenabstiegsbasierten Lernalgorithmus und der Methode der kleinsten Quadrate (MKQ)
(Jang, 1993). Die Notwendigkeit der hybriden Lernregel ist dadurch begriindet, dass das gradi-
entenabstiegsbasierte Lernverfahren vergleichsweise langsam arbeitet und dariiber hinaus die
Gefahr birgt in lokalen Minima steckenzubleiben.

Analog zu Jang (1993) wird angenommen, dass ein adaptives Netz vorliegt, das lediglich
einen Ausgabewert o besitzt. Dieser hingt neben dem Vektor der Eingabewerte I auch von den

Parametern aus der Menge S ab.
0= F(LS) (5.51)

Weiterhin sei eine Funktion H existent, so dass die Komposition H o F linear in manchen
Elementen von S ist. Dann kdonnen eben diese linearen Elemente mit Hilfe der MKQ bestimmt
werden. Die Menge der Elemente, die diese Bedingung erfiillen, sei im Folgenden mit S, be-
zeichnet und umfasst bei ANFIS die Parameter der linearen Ausgabeschicht. Alle iibrigen Ele-
mente sind in der Menge S; enthalten. Wird nun H auf die Formel 5.51 angewendet, erhilt man

den folgenden Ausdruck, der in den Elementen der Menge S, linear ist.
H(o) =HoF(I,S) (5.52)

Mit gegebenen Werten in S; und mit Trainingsdaten P erhdlt man die Matrixgleichung
AX = B mit X als unbekanntem Vektor, dessen Elemente Parameter in Menge S, sind. Die

Dimensionen der verwendeten Matrizen sind fiir A P x M, fiir X M x 1 und fiir B P x 1. Im All-
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gemeinen gilt, dass die Anzahl der Datenpaare fiir das Training die Zahl der linearen Parameter
deutlich iibersteigt. Deshalb reprisentiert die Matrixgleichung ein iiberbestimmtes Problem,
welches im Allgemeinen keine eindeutige Losung besitzt. Statt eine exakte und eindeutige Lo-
sung zu suchen, wird stattdessen versucht, den quadrierten Fehler || AX — B ||?> zu minimieren.
Anstelle des weit verbreiteten Losungsweges iiber die Pseudo-Inverse von X wird aufgrund
der Berechnungszeit ein alternativer Ansatz iiber sequentielle Formeln (Gleichungen 5.53 und
5.54) gewihlt, welcher insbesondere bei kleinen Werten von M effizienter arbeitet. Die Formeln
konnen sowohl fiir offline und online learning (fiir Systeme mit veridnderlicher Charakteristik)

formuliert werden. Der ite Zeilenvektor der Matrix A wird hierzu transponiert und definiert als
T
i

Formeln iterativ berechnet werden (Jang, 1993).

a; sowie das i-te Element des Vektors B definiert als biT. Dann kann X entsprechend folgender

Xit1 =Xi+Siv1-aiv1- (bg:i-l —al-TH -Xi) (5.53)

T
Si-ait1-aj, S

Sit1=81— , 1=01,..,P—-1 (5.54)

1+al |- Si-aip

Der kleinste Quadrate Schiitzer ist bei oben genannter Definition Xp. Die oft als Kovarianz-
matrix bezeichnete Matrix S hat die Dimensionen M x M. Fiir die Initialisierung gilt Xo = 0 und
So = 7-I mit 7y als groB3e positive Zahl sowie I als Einheitsmatrix der Dimension M x M. Das
Vorgehen dndert sich im Fall von Systemen mit mehreren Ausgabewerten nicht grundlegend,
einziger Unterschied ist, dass b7 dann die ite Reihe der Ergebnismatrix B darstellt.

Die hybride Lernregel kombiniert somit das gradientenabstiegsbasierte Lernen (vgl. Ab-
schnitt 5.3.3) mit der Methode der kleinsten Quadrate (MKQ), um die Parameter eines adap-
tiven Netzes anzupassen. Dazu wird in jedem Durchlauf des Lernvorgangs ein Vorwdirts- und
Riickwidirtslauf durchgefiihrt. Im Vorwirtslauf werden die EingabegroBen verarbeitet und jeder
Knotenausgabewert berechnet bis die Matrizen A und B gebildet werden kénnen und die Para-
meter in der Menge S, identifiziert sind. Im Riickwértslauf werden dann, wie in Abschnitt 5.3.3
beschrieben, die Parameter aus der Menge S| ausgehend von den letzten bis hin zu den ersten
Knoten aktualisiert. Bei gegebenen festen Werten der Parameter aus Menge S sind die gefun-
denen Parameter in Menge S, global optimal, da sie durch die MKQ ermittelt wurden. Dies ist
aufgrund der Vielzahl an Parametern und der linearen Ausgabeschicht von ANFIS-Modellen
besonders vorteilhaft. Diese sogenannten Konklusionsparameter sind somit in der Menge S,
angesiedelt. Im Gegensatz dazu befinden sich die im Riickwirtslauf angepassten Parameter der
Menge S in den versteckten Schichten (engl. hidden layer). Die Konklusionsparameter, die
sich durch die MKQ im Vorwirtslauf ergeben und auf den Daten basieren, welche durch die
Funktion H (-) transformiert wurden, sind optimal fiir die transformierten Daten. Die Optima-
litdt ldsst sich nur auf die Ausgangsdaten iibertragen, solange H(-) eine monoton steigende
Funktion ist. Das Vorgehen (vgl. Tabelle 5.3) beschleunigt im Allgemeinen die Konvergenz

des Systems im Vergleich zum isolierten gradientenabstiegsbasierten Lernen erheblich.
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Tabelle 5.3: Vorwarts- und Riickwartslauf beim hybriden Lernen fiir ANFIS (Jang, 1993)

Vorwirts Riickwiirts
Primissenparameter Fest Gradientenabstieg
Konsequenzparameter MKQ Fest
Signale Knotenausgabe Fehlerraten

Hybrides On-line Lernen

Analog zu Abschnitt 5.3.3 kann auch das hybride Lernverfahren zu einem on-line Lernverfah-
ren angepasst werden. In diesem Fall werden die Parameter nach jeder Dateneingabe aktuali-

siert. Das Gradientenabstiegsverfahren basiert in diesem Fall auf E), statt auf £ = ) E,, was
peP
bedeutet, dass streng genommen nicht E insgesamt minimiert wird. Fiir kleine Lernraten stellt

die Methode jedoch eine gute Approximation dar. Zur Umsetzung des on-line Lernens in den
sequentiellen Formeln zur MKQ Berechnung muss sichergestellt werden, dass neue Daten-
paare die Auswirkungen alter Datenpaare iiberwiegen. Der Faktor des Vergessens wird mit A
bezeichnet und die sequentiellen Formeln entsprechend angepasst. Fiir A gilt 0 < A < 1, wobei
ein kleiner Wert das Vergessen beschleunigt, sich in manchen Fillen jedoch numerisch instabil

auswirkt und deshalb vermieden werden sollte.

Xig1 = Xi+Siv1-aiyr - (b —aley - Xi) (5.55)
1 Si-ajri-al S

Sipi =[S - LTHL TN 0,1, P (5.56)
A 1—|—ai+l-S,~~ai+1

Zusammenfassend kann die vorgeschlagene Anwendung der hybriden Lernregel im ANFIS-

Modell folgendermafen beschrieben werden (Borgelt et al., 2003):

e Zunichst werden die Primissenparameter fixiert und die im Sinne eines definierten Feh-
lermafes optimalen Konklusionsparameter bestimmt.

e AnschlieBend werden bei fixierten Konklusionsparametern die Primissenparameter mit-
tels des gradientenabstiegsbasierten Lernalgorithmus angepasst.

e Falls der gesamte Fehler in vier aufeinanderfolgenden Schritten reduziert wurde, wird
die Lernrate um 10 % erhoht. Falls der Fehler jedoch abwechselnd steigt und féllt, wird
die Lernrate um 10 % gesenkt.

e Das Training wird beendet, sobald ein definiertes Fehlermall unterschritten wurde, oder

die maximale Iterationszahl erreicht wurde.

ANFIS-Modelle sind genau wie kiinstliche neuronale Netze (Hornik et al., 1989) und Fuzzy-
Systeme (Wang, 1992) universelle Funktionsapproximatoren (Jang, 1992). Insofern eignen sie
sich hervorragend zu Prognosezwecken, was durch eine Vielzahl an Arbeiten belegt werden
kann (vgl. bspw. Cheng u. Wei (2010); Mellit u. Kalogirou (2011); Han et al. (2005)).
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5.4 Literaturiiberblick und Vorauswahl von Lastprognose-

methoden

Aufgrund der Vielzahl an Arbeiten zur Lastprognose, die sich iiber die gesamte methodische
Vielfalt erstrecken, kann im Folgenden nur eine Auswahl aufgefiihrt werden. Je nach Unter-
suchungsgegenstand sei dariiber hinaus auf umfangreiche Review Artikel (z. B. Zhao u. Ma-
goules, 2012; Alfares u. Nazeeruddin, 2002; Liu et al., 1996) und Ubersichtsartikel (z. B. Dou-
nis, 2010; Hippert et al., 2001; Kalogirou, 2000; Krarti, 2003) verwiesen. Die Aufstellung in
Tabelle 5.4 versucht, die verfiigbare Bandbreite insofern abzudecken, als dass neben der ver-
wendeten Methode insbesondere das untersuchte Aggregationsniveau zur Klassifizierung an-
gewendet wird. Auf eine ausfiihrliche Beschreibung aller aufgefiihrten Arbeiten wird an dieser
Stelle verzichtet; fiir ndhere Informationen zu den einzelnen Implementierungen sei auf die je-

weils angegebenen Quellen verwiesen.

Zur weiteren Betrachtung werden basierend auf den Ausfithrungen dieses Kapitels mehrere
Methoden zur kurzfristigen elektrischen Lastprognose ausgewdhlt. Eine nihere Untersuchung
verschiedener Methoden ist notwendig, da im Vorfeld der Anwendung aufgrund der starken
Problemabhingigkeit der Prognoseaufgabe keine zweifelsfreie Uberlegenheit einer bestimm-
ten Methode hinsichtlich der zu erwartenden Prognosegiite festgestellt werden kann. Die ge-
troffene Auswahl basiert wesentlich auf dem Ziel, die aufgezeigte Bandbreite an verfiigbaren
Methoden abzudecken. Gleichzeitig orientiert sich die Auswahl an der Komplexitit der Im-
plementierung, insbesondere in Hinblick auf die Notwendigkeit einer laufenden Anpassung
methodenspezifischer Parameter an aktuelle Lerndaten sowie dem Ziel eines moglichst generi-
schen Ansatzes. Letzteres erfordert ein System, das den Betrieb weitgehend autonom aufneh-
men kann und somit ohne eine (jeweils haushaltsindividuelle) aufwindige Modellschitzung
auskommt. Dies erweist sich bspw. bei einem ARIMA(p,d,q) Modell als schwierig, da insbe-
sondere zur Bestimmung prinzipieller Modelleigenschaften wie des Prozesstyps nur wenige
formale bzw. sehr komplexe Verfahren existieren (vgl. hierzu z. B. Stier, 2001). Dariiber hin-
aus wird z. B. in Taylor (2003) argumentiert, dass die Elektrizititsnachfrage durch tédgliche
oder wochentliche saisonale Einfliisse dominiert wird. Dies spriche gegen die Anwendung von
ARIMA Modellen, welche eher fiir Zeitreihen geeignet seien, die durch kurzfristige Autokorre-
lation dominiert werden. Zwar existieren mit SARIMA-Modellen durchaus Methoden, welche
die Saisonalititen explizit beriicksichtigen, doch steigt hierbei die Komplexitit der laufenden
Modellbestimmung weiter an. Gleiches gilt fiir die Verwendung des Kalman-Filters, bei dem
die Bestimmung der Parameter des Zustandsraums ebenfalls sehr aufwindig und schwer auto-
matisierbar ist (Moghram u. Rahman, 1989; Schlittgen, 2001).
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Tabelle 5.4: Ausgewahlte Arbeiten zur Lastprognose in Abhangigkeit von Aggregationsniveau, Methode und zeitlicher Auflésung
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Niveau = Methode zeitl. n-step  Energie- Untersuchungsraum/Zweck Quelle
Auflésung ahead formen
KNN,NF w-masazor 48 S Eine Region Australiens Yun et al. (2008)
ES,BJ w-masazor 1-48 S Stromsektor von England und Wales Taylor (2003)
Land KNN monatlich 12 S Stromsektor einer Provinz Saudi-Arabiens Javeed Nizami u. Al-Garni (1995)
oder NF stiindlich 1-24 S Stromsektor Taiwans Liao u. Tsao (2004)
KNN jahrlich 1 S Einzelne Gerite im Haushaltssektor Kanadas Aydinalp et al. (2002)
Region NF jahrlich 1 S Vier Regionen Taiwans Cheng u. Wei (2010)
MR stiindlich 24 S/W Netzabschnitt im Niederspannungsnetz Thoma (2007)
KF stiindlich 1-24 S Grofles Versorgungsgebiet in Kanada Al-Hamadi u. Soliman (2004)
BJ stiindlich 1-16 S GroBes Biirogebidude Newsham u. Birt (2010)
PM jahrlich 1 W/K 206 groBe offentliche Gebdude Westphal u. Lamberts (2004)
grof3e MR monatlich 1 S Grofles offentliches Gebidude Ma et al. (2010)
Gebdude SVM monatlich 1 S Vier Biirogebdude Dong et al. (2005)
KNN stiindlich 24 S Grofles offentliches Gebidude Gonzalez u. Zamarreiio (2005)
KNN stiindlich 24 S Grofes Biirogebdude in Kanada Yang et al. (2005)
PM stiindlich - W/S Ermittlung von Typtagen Yao u. Steemers (2005)
kleine PM monatlich 1 W Fiir verschiedene Gebdudegrofien angewendet ~ White u. Reichmuth (1996)
Gebidude KNN jahrlich 1 Wi/S Kurzfristige Daten als Grundlage Olofsson u. Andersson (2001)
oder KNN stiindlich 24 W Auf Basis simulierter Daten Kalogirou u. Bojic (2000)
BJ stiindlich 24 S Auf Ebene ausgewihlter Gerite Arghira et al. (2012)
Einzel- LR stiindlich 1 W/S Grundlage zur BHKW Einsatzplanung Hollinger et al. (2011)
haushalte NF w-més&mos 1-6 W/S DSM und BHKW Einsatzplanung Matics u. Krost (2008); Krost et al. (2007)
™ w-&mzor 1 Wi/S Regelstrategien fiir PEMFC-Mikro-KWK Vetter (2005)

BJ=Box-Jenkins; ES=Exponential Smoothing; KF=Kalman-Filter; LR=lineare univariate Regression; MR=Multiple Regression; NF=Neuro-Fuzzy;
PM=Physikalisches Modell; SVM=Support Vector Machine; TM=Trendmodell; S=Strom; W=Wirme; K=Kilte
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Die folgende Methoden zur day-ahead Prognose des elektrischen Lastgangs werden fiir das
Modellsystem implementiert und hinsichtlich ihrer Giite untersucht. Die aufgefiihrten Metho-
den sind einerseits vergleichsweise leicht zu implementieren und verfiigen andererseits iiber
gut umsetzbare formale Lernverfahren zur laufenden Anpassung an neue Trainingsdaten. Dar-
tiber hinaus erfordern sie auch zu Laufzeitbeginn keinen aufwindigen Parametrisierungs- oder

Modellschitzungsprozess, was den angestrebten generischen Einsatz unterstiitzt.

e Als Referenzmethoden fiir die anderen Implementierungen werden die naive Prognose
sowie die Prognose mittels HO-Profil verwendet. Beide Methoden dienen im Wesentli-
chen der Einordnung der ansonsten erzielten Ergebnisse.

e Als Vertreter der klassischen univariaten Methoden wird ein Modell der exponentiellen
Glittung nach den Ansétzen von Holt und Winters (HWES) implementiert.

e Die klassischen multivariaten Methoden werden durch die multiple lineare Regression
vertreten.

e Im Bereich der Methoden des Soft Computing werden ein mehrschichtiges, vorwirts-
betriebenes kiinstliches neuronales Netz (KNN) sowie das Neuro-Fuzzy-System ANFIS

implementiert.

Neben der Wahl der Methoden stellt sich weiterhin die Frage nach dem zu wihlenden Mo-
dellansatz. Die einzelnen Vor- und Nachteile der verschiedenen Moglichkeiten EMA, TMA,
SMA und TSMA wurden in Abschnitt 5.1.4 grundlegend diskutiert. Da auch fiir den Modellan-
satz formal keine dominante Alternative festgestellt werden kann, werden die Methoden soweit

moglich und sinnvoll in allen Ansédtzen implementiert und getestet (vgl. Abschnitt 6.2.3).

Die thermische Lastprognose wird mittels multipler Regression in einem TMA durchge-
fiihrt, wofiir im Rahmen des Preprocessings zunichst eine Typtagklassifikation anhand der
erwarteten Wetterdaten durchzufiihren ist. Die Beschriankung auf eine einzelne Methode ist
wesentlich durch die iibergeordnete Problemstellung der vorliegenden Arbeit begriindet: Das
Erreichen des Ziels der (6konomisch motivierten) priadiktiven Optimierung des Einsatzes ei-
ner Mikro-KWK-Anlage ist unter Beriicksichtigung der iiblichen Anlagenkonfiguration mit
thermischem Pufferspeicher und zusitzlichem Spitzenlastkessel wesentlich abhéngig von der
Kenntnis des zukiinftigen elektrischen Lastgangs. Der thermische Lastgang, der an sich bereits
einer geringeren Variabilitit unterliegt als der elektrische, setzt in Verbindung mit dem thermi-
schen Pufferspeicher vor allem die zeitlichen Grenzen des Anlageneinsatzes und determiniert
somit die zeitlichen Freiheitsgrade der Optimierung. Diese sind bei sinnvoller Anlagenausle-
gung und ausreichender Speichergrofle auBer in den Wintermonaten nicht in dem Male restrik-
tiv, dass keinerlei Freiheitsgrade im Anlageneinsatz bestiinden. Dies ldsst den Schluss zu, dass
aufgrund der zeitlichen Entkopplung von Erzeugung und Verbrauch durch den thermischen
Pufferspeicher hinsichtlich der thermischen Nachfrage sogar eine energetische Betrachtung in

niedrigerer zeitlicher Auflosung ausreichend wire. Diese Argumentation belegt bspw. auch
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die Arbeit von Vetter (2005), in der zur thermischen Prognose eine zeitliche Auflosung von
lediglich 4,8 Stunden gewihlt wurde. Houwing et al. (2008) argumentieren gar, dass selbst
synthetische thermische Lastginge aufgrund der geringen Variabilitit und der Pufferung durch
den thermischen Speicher fiir die Planung ausreichen wiirden. Im Ubrigen konnte im Falle sehr
ungenauer thermischer Prognosen in der Realitédt auch ein Reservepuffer fiir den Fiillstand des
thermischen Pufferspeichers in Betracht gezogen werden, um groferen Prognosefehlern und

daraus resultierenden ungiiltigen Fahrplanvorgaben bereits modellendogen zu begegnen.

Falls im betrachteten Haushalt ein Elektrofahrzeug vorhanden ist, wird eine perfekte Kennt-
nis fiir dessen Nachfrage sowie zeitliche Verfiigbarkeit angenommen. Dieses Vorgehen stiitzt
sich wesentlich auf die These, dass die Fahrten des Elektrofahrzeugs aufgrund des Ziels 6kono-
misch optimierten Ladens sowie der vergleichsweise geringen Reichweite und hohen Ladedau-
er vom Fahrer fiir den Folgetag geplant werden. Andererseits kann argumentiert werden, dass
die Optimierung des Ladevorgangs stets erst bei Ankunft des Fahrzeugs erfolgt. Zu diesem
Zeitpunkt ist sowohl der reale Bedarf als auch die zeitliche Verfiigbarkeit weitgehend bekannt.
Fiir die integrierte day-ahead Optimierung des Mikro-KWK-Anlageneinsatzes reicht dann eine
grobe, bspw. naive Prognose des Bedarfs und der Anwesenheit aus. Letztere Argumentation
greift insbesondere beim in Abschnitt 6.4 beschriebenen heuristischen Verfahren, da hier die
Optimierung von Anlageneinsatz und optimiertem Laden aus methodischen Griinden weitge-

hend getrennt voneinander erfolgen.

Abschlielend sei angemerkt, dass die Betriebssicherheit der Anlage in keinem Fall von der
Giite der erstellten Prognosen abhéngt. Die im folgenden Kapitel beschriebenen Methoden zur
taglichen Optimierung des Anlageneinsatzes bestimmen lediglich den bestmdéglichen Fahrplan
der Mikro-KWK-Anlage auf Basis der durch die Prognose antizipierten zeitlichen Nachfra-
gestruktur. Dieser wird anschliefend im Rahmen einer zeitlich hoch aufgeldsten Simulation
validiert. Im Falle relevanter Abweichungen zwischen dem realen und prognostizierten Last-
gang kann die elektrische Nachfrage stets durch das elektrische Netz gedeckt werden. Auch
die thermische Versorgung ist aufgrund des Spitzenlastkessels stets gesichert. Der Ausweis
der erzielten okonomischen Ergebnisse sowie der Mikro-KWK-Kennzahlen erfolgt bei der
Modellanwendung immer auf Basis der Simulation, welche auch alle eventuell notwendigen
kurzfristigen Kompensationshandlungen integriert. Hierzu werden technisch ungiiltige Fahr-
planvorgaben ggf. iiberschrieben. Deshalb reprisentieren die Simulation und deren Ergebnisse
den Betrieb, der auch in der Realitédt unter Beriicksichtigung aller auftretenden Prognosefehler

mit Hilfe einer einfachen Anlagensteuerung zur Fahrplanumsetzung erzielt worden wire.



Kapitel 6
Modellbeschreibung und Parameterwahl

Das in diesem Kapitel beschriebene Modellsystem P-OPT (Pridiktive Optimierung) dient der
integrierten pradiktiven Optimierung des Einsatzes von Mikro-KWK-Anlagen und des gesteu-
erten Ladens von Elektrofahrzeugen in Einzelhaushalten. Letztere sind charakterisiert durch
ihre zeitliche Nachfragestruktur nach elektrischer und thermischer Energie sowie ggf. dem zeit-
abhédngigen Ladebedarf eines Elektrofahrzeugs.Das Modellsystem ist entsprechend Abbildung
6.1 modular aufgebaut und umfasst neben einem Modul zur kurzfristigen, haushaltsindividuel-
len Lastprognose zwei Module zur Fahrplan- und Ladeoptimierung sowie ein Simulationsmo-
dul. Ausgehend von den realen Lastgiingen des untersuchten Haushalts wird im Lastprognose-
modul fiir jeden Tag eine Trainings- und Prognoseiteration durchgefiihrt. Die prognostizierten
Lastgénge gehen anschliefend in die beiden Optimierungsmodule ein, die wiederum in tigli-
cher Iteration optimierte Fahr- und Ladeplédne aufstellen. Das erste Optimierungsmodul (vgl.
Abschnitt 6.3) enthilt ein exakt 10sbares gemischt-ganzzahliges lineares Optimierungsmodell
(Mixed Integer Program, MIP), das zweite als Alternative eine Greedy-Heuristik (vgl. Ab-
schnitt 6.4). Parallel zur Optimierung erfolgen jeweils tdgliche modellendogene Simulationen
des Betriebs unter Beriicksichtigung des realen thermischen Lastgangs, um jede neue Iterati-
on mit einem realistischen Speicherstand des thermischen Pufferspeichers beginnen zu konnen
(vgl. Abschnitt 6.3.3). Die anschlieBende Bewertung der unter unsicheren Rahmenbedingun-
gen, bzw. basierend auf teilweise fehlerbehafteten Prognosen optimierten Fahrplidne erfolgt im
Rahmen des Simulationsmoduls bei der Verwendung realer Lastginge (vgl. Abschnitt 6.5).
Die ex-post Simulation repréisentiert somit den Betrieb, der bei der Umsetzung der optimierten
Fahrplidne in der Realitit tatsdchlich erreicht worden wire und bildet die Grundlage fiir den
O0konomischen Vergleich mit dem ebenfalls simulierten wirmegefiihrten Referenzbetrieb. Dar-
iber hinaus ermoglicht das Simulationsmodul den Ausweis verschiedener Betriebskennzahlen
(vgl. Abschnitt 3.4) sowie der Abweichung des jeweiligen Ergebnisses vom lediglich theore-
tisch erreichbaren globalen Optimum, das durch die exakte Losung des MIP bei der Annahme

perfekter Information definiert ist.
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Die Kopplung der Einzelmodule erfolgt ausschlielich iiber Schnittstellen zur Dateniiberga-
be. Da fiir die vorliegende Arbeit im Gegensatz zum realen Einsatz bereits zu Beginn der Be-
rechnungen der gesamte benotigte Datensatz zur Verfiigung steht, konnen die Module jeweils
auch unabhingig voneinander verwendet werden. Fiir den realen Einsatz miissen hingegen auf
Programmebene Kommunikationsschnittstellen definiert werden, mit deren Hilfe die Module
unabhingig von einem Bediener interagieren konnen. Fiir die vorliegende Arbeit werden die
Berechnungen jedes Einzelmoduls hingegen separat vom Benutzer gestartet.

Im Folgenden wird zunichst die verwendete Datenbasis sowie deren Aufbereitung beschrie-
ben. AnschlieBend erfolgt die Beschreibung aller implementierten Module in den Abschnitten
6.2 bis 6.5. Neben der Parametrierung einzelner Methoden werden auch grundlegende Unter-
suchungen durchgefiihrt, bspw. zur Auswahl der verwendeten Kombination aus Methode und
Modellansatz zur kurzfristigen Lastprognose oder zur zeitlichen Auflosung der Optimierung.
Den Abschluss des Kapitels bildet Abschnitt 6.6 mit einem ersten Zwischenfazit zur insgesamt
gewdihlten Methodik.

6.1 Verwendete Datenbasis

Sowohl fiir die Modellentwicklung und -parametrierung als auch fiir die anschlieBende Mo-
dellanwendung ist eine umfangreiche Datenbasis notwendig. Einerseits werden zur Charakte-
risierung eines betrachteten Haushalts dessen thermischer und elektrischer Lastgang benotigt.
Der gewihlte Betrachtungszeitraum eines zusammenhédngenden Jahres ist notwendig, um al-
le Sondersituationen sowie saisonalen Schwankungen, insbesondere hinsichtlich des Wirme-,
aber auch des Strombedarfs, abzudecken. Die Beschriankung auf wenige Typtage, wie sie in
einigen Arbeiten erfolgt, wiirde die Aussagekraft der Betrachtung zu stark einschrinken, da
sowohl hinsichtlich der Lastprognose als auch der Optimierung insbesondere die Performance
im Zeitverlauf von Interesse ist. Eine Analyse iiber mehrere Jahre wiirde die Aussagekraft
zwar noch weiter erhdhen, ist aber aufgrund der vorliegenden Datenlage nicht durchfiihrbar.
Fiir die integrierte Optimierung von Anlagenbetrieb und dem gesteuerten Laden eines Elektro-
fahrzeugs wird des Weiteren ein Fahrprofil bendtigt, mit dessen Hilfe heimische Ladebedarfe
abgeschitzt werden konnen. Aulerdem werden im Rahmen der Lastprognose ggf. zusitzliche
haushaltsspezifische Parameter benétigt, die bei der Verwendung eines multivariaten Progno-

seansatzes als Eingangsgrofen dienen (vgl. Abschnitt 6.1.2).

6.1.1 Haushaltslastginge und Fahrprofil

Als Datengrundlage zur Modellentwicklung sowie dessen Anwendung im Rahmen einer Fall-
studie dienen insgesamt 66 gemessene elektrische Haushaltssummenlastgénge (gesamter elek-
trischer Bedarf des Haushalts) in viertelstiindlicher zeitlicher Auflosung, die sich jeweils liber

ein komplettes Jahr erstrecken. Die Haushaltslastgénge stammen aus der Energiedatenbank des
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Abbildung 6.1: Aufbau und Zusammenspiel der P-OPT Module Lastprognose, MIP, Heuristik und
Simulation
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Lehrstuhls fiir Energiewirtschaft (LSEW, 2012) des Karlsruher Instituts fiir Technologie (KIT)
und liegen groBtenteils anonymisiert vor, weshalb eine Zuordnung zu bestimmten Haushalts-
eigenschaften (Bewohnerzahl, Bewohnertypen, bewohnte Fliche, ...) lediglich entsprechend
der kumlierten jdhrlichen Elektrizitdtsnachfrage moglich ist (vgl. Abschnitt 2.1.3). Eine grobe
rdaumliche Herkunft ist hingegen bekannt: die elektrischen Lastgéinge stammen iiberwiegend
aus den Regionen der TRY Klimazonen 4 und 12 des Deutschen Wetterdienstes (DWD) und
sind dementsprechend gut mit historischen Wetterdaten aus DWD (2012) vereinbar.

Die maximal miniitlich aufgeldsten thermischen Lastgiinge werden basierend auf VDI (2008)
abgeleitet. Der Vorteil der Verwendung dieser Daten liegt vor allem in deren guter Skalierbar-
keit, wodurch Haushalte verschiedener Grof3e, Personenzahl und Wirmedidmmungsklassen in
die Betrachtung einflieBen konnen. Nachteilig ist hingegen die gegeniiber der Realitét geringere
tagesabhingige Variabilitit der erstellten thermischen Lastgiinge. Um dennoch eine realitiits-
nahe Datenbasis zu generieren, wird die im Standardfall rein typtagabhingige Bestimmung des
thermischen Lastgangs gemall der Beschreibung in VDI (2008) um temperaturabhingige Kor-
rekturfaktoren erweitert, welche auf Basis von Wetterdaten des DWD bestimmt wurden (DWD,
2012). Hierbei wird unterstellt, dass sich die benotigte thermische Tagesenergiemenge propor-
tional zur Durchschnittstemperatur verhélt. Dariiber hinaus dient ein Gléttungsparameter zur
Bereinigung unrealistischer Spriinge zwischen unterschiedlichen benachbarten Typtagen. Die-
ses Vorgehen entspricht den Empfehlungen in VDI (2008) hinsichtlich der Zusammenfassung

der Referenzlastprofile zu einem zusammenhédngenden Kalenderjahr.

Zur Parametrierung der Modelle zur elektrischen Lastprognose werden aus der verfiigbaren
Datenbasis fiinf Entwicklungslastginge aus verschiedenen Bedarfsclustern ausgewéhlt, welche
im Rahmen der spiteren Fallstudie nicht zum Einsatz kommen. Dieses Vorgehen ist dem Ziel
eines moglichst generischen Ansatzes geschuldet und soll vermeiden, bereits im Entwicklungs-

stadium Besonderheiten der fiir die Fallstudie verwendeten Lastgiinge zu integrieren.

Fahrprofil des Elektrofahrzeugs

Fiir das verwendete Fahrprofil kommt eine am Lehrstuhl fiir Energiewirtschaft des KIT durch-
gefiihrte Profilaufzeichnung fiir ein regelméfig genutztes verbrennungsmotorisch betriebenes
Fahrzeug iiber ein zusammenhédngendes Jahr zum Einsatz. Hintergrund der eigenen Messung
ist, dass gingige Mobilititsstudien je befragtem Haushalt bzw. Fahrer lediglich einen einzelnen
Tag (DLR u. infas, 2009) oder einzelne Wochen (Zumkeller et al., 2012) umfassen. Dement-
sprechend ist ein auf dieser Basis erstelltes jahrliches Fahrprofil fiir einen Einzelhaushalt nicht
einsetzbar, da aufgrund der zeitlich eingeschrinkten Datenbasis die im Zeitverlauf individuell
auftretenden Besonderheiten nicht beriicksichtigt sind. Zwar kann die eigene Messung nicht
als reprisentativ angesehen werden, doch beinhaltet sie zumindest teilweise jene Schwankun-

gen im Mobilitdtsverhalten, die in der Realitit auftreten, und bildet insofern eine realistischere
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Abbildung 6.2: Berechnung der zuriickgelegten Strecke und momentan anliegender Kréafte fiir ein
Kraftfahrzeug, basierend auf GPS-Messdaten

Basis als ein bspw. wochentlich identisch wiederholtes Fahrprofil. Die prinzipiellen Eigen-
schaften des Fahrprofils (ca. 13.000 km pro Jahr, Durchschnittsgeschwindigkeit aller Fahrten
ca. 52 km/h, 62 % des Jahres zuhause geparkt, iiber 90 % der Wege kiirzer als 50 km) stellen
fiir Deutschland realistische Werte nahe des Durchschnitts dar (DLR u. infas, 2009; Zumkeller
et al., 2012) und sind dariiber hinaus auch mit dem heute erwarteten Nutzungsverhalten von
Elektrofahrzeugen vereinbar (Biere et al., 2009).

Zur Messung des Fahrprofils wurde ein GPS-Datenlogger verwendet, der in sekiindlicher
Auflosung den Standort des vermessenen Fahrzeugs aufzeichnet. Basierend auf den aufge-
zeichneten Breiten- und Langengraden (Latitude (lat) und Longitude (lon)) jedes Messpunktes
kann mit Hilfe des Seiten-Kosinussatzes aus der sphérischen Trigonometrie (Todhunter, 1863)
sowie durch Einsetzen des mittleren Erdradius (7,4, = 6731 km) die Teilstrecke s; (Luftlinie)
zwischen zwei Messpunkten (lat;_1,lon;_1) und (lat;,lon;) eines Weges W berechnet werden
(vgl. Gleichung 6.1). Aufgrund der hohen zeitlichen Auflosung von einer Sekunde entspricht
die Summe aller n Teilstrecken von W in guter Ndherung dem tatsidchlich zuriickgelegten Weg
des Fahrzeugs (Gleichung 6.2).

5= 6.731 a.rccos(cos(90° — lc?ti—l) -c0s(90° — lat;) 6.1)
+ sin(90° — lat; 1) - sin(90° — lat;) - cos(lon; — lon;_1))
n
w=Ys (6.2)
i=2

Neben der Berechnung zuriickgelegter Strecken kann der jeweilige Abstellpunkt des Fahr-
zeugs den drei Klassen ,,Zuhause®, ,,Arbeitsplatz* und ,,Sonstige* zugeordnet werden. Dies ist
notwendig, um den Energiebedarf und die Verfiigbarkeit fiir das heimische Laden festzustel-
len, welche maligeblich fiir das Lademanagement sowie die Einsatzplanung der Mikro-KWK-
Anlage sind. Der theoretische Energiebedarf eines Elektrofahrzeugs pro zuriickgelegtem Weg

wird dazu basierend auf den GPS-Daten berechnet.
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Zunichst werden die vorhandenen Messpunkte mit Hilfe einer elektronischen Hohendaten-
bank (CGIAR-CSI u. NASA, 2010) um Hohenangaben H; gegeniiber einem festen Referenz-
wert erginzt. Dies ist ausreichend, da lediglich die Hohenunterschiede H; je Teilstrecke s; in
die folgenden Berechnungen eingehen. AnschlieBend kann die notwendige Antriebskraft Fy ;
in jedem Punkt berechnet werden, die sich aus dem zu iiberwindenden Luftwiderstand Fy, ;,
dem Rollwiderstand Fg ;, dem Steigungswiderstand Fg; und der Beschleunigungskraft F; zu-
sammensetzt. Gemeinsam mit der Momentangeschwindigkeit v; in jedem Punkt kann die not-
wendige Antriebsleistung P ; berechnet werden (Braess u. Seiffert, 2005). Bei Kenntnis des
leistungsabhéngigen Wirkungsgrads des Elektromotors Nga p,, des als konstant angenomme-
nen Wirkungsgrads des Antriebsstrangs 145 sowie des ebenfalls als konstant angenommenen
Rekuperationswirkungsgrades ng, ldsst sich insgesamt die niherungsweise je zuriickgelegtem
Weg fiir den Antrieb notwendige Energie E4 w berechnen. Hierzu miissen weitere Kennwerte
zum Fahrzeug (Stromungswiderstandskoeffizient ¢, projizierte Fliche A, Masse des Fahrzeugs
inklusive Zuladung mgy, Rollwiderstandskoeffizient fz) sowie zum Elektromotor (vom Be-
triebszustand abhéingiger Wirkungsgrad) bekannt sein. Die verwendeten Parameter wurden an
offentlich verfiigbaren Daten zum Mitsubishi i-MiEV angelehnt (Mitsubishi, 2011). Die Dichte
der Luft p; = 1,2 kg/m? und die Erdbeschleunigung g = 9,81 m/s?> werden als konstant an-
gesehen. Des Weiteren wird von Windstille ausgegangen, sodass die relative Geschwindigkeit

Vvrel,; des Fahrzeugs zum Wind der tatséchlichen Geschwindigkeit v; entspricht.

PL

Fpi= 5 Cyw A Vyep (6.3)
Fpi=mgy-a (6.4)
Fri=mgy - g-fR - COS O (6.5)
Fs;i=mgy-g-sinq; (6.6)
Pyi= (FLi+Fpi+Fri+Fsi) Vel (6.7)
Epw = i max{0; Py ; 1} - Nem py - Nas +min{0; Py ;- i} - Mg (6.8)

i=1

Der Vorteil der genauen Auswertung der gemessenen Daten liegt in der Beriicksichtigung
von Besonderheiten jedes einzelnen Weges. Wihrend bspw. Arbeitswege fiir Stadtbewohner
hiufig aus langsamen Stadtfahrten mit hiufigem temporirem Stillstand bestehen, weisen Uber-
land- oder Autobahnfahrten andere Charakteristika auf. Diese werden somit im erstellten Fahr-
profil besser beriicksichtigt, als es bei der Annahme eines konstanten entfernungsspezifischen
Verbrauchswertes der Fall wiire.

Neben der zum Antrieb benétigten Energie konnen weitere, bspw. zeit- oder umgebungsab-
hingige Zuschlidge beriicksichtigt werden. Dazu zidhlen die klassischen Nebenverbraucher wie
Heizung und Kiihlung sowie speziell fiir Elektrofahrzeuge die teilweise notwendige Kiihlung

der Batterie. Helms et al. (2010) ermittelt hierfiir einen durchschnittlichen Leistungsbedarf von
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Abbildung 6.3: Histogramm der Durchschnittsgeschwindigkeit auf den gemessenen Wegen sowie
der zugehdrige Durchschnittsverbrauch eines Elektrofahrzeugs gemal Modellrechnung

1 kW wihrend der gesamten Fahrzeit, der pauschal aufgeschlagen wird. Dieses Vorgehen wird
aufgrund fehlender genauerer Daten auch in der vorliegenden Arbeit gewihlt, obwohl davon
auszugehen ist, dass an besonders heiflen oder kalten Tagen Abweichungen auftreten konnen.

Die Auswertung der vorliegenden Messdaten mit Hilfe der beschriebenen Methode zeigt
eine deutliche Abhéngigkeit des durchschnittlichen Energiebedarfs vom Wegetyp. Fiir das ge-
messene Profil liegt der Durchschnittsverbrauch aller Wege bei 19,9 kWh/100 km, was ni-
herungsweise den Ergebnissen in Helms et al. (2010) entspricht. Wihrend Fahrten mit einer
Durchschnittsgeschwindigkeit von unter 40 km/h einen Verbrauch in Hohe von durchschnitt-
lich 18,6 kWh/100 km aufweisen, erhoht sich der Verbrauch bei leicht schnelleren Fahrten
auf durchschnittlich 19,8 kWh/100 km. Schnelle Autobahnfahrten mit einer Durchschnittsge-
schwindigkeit von iiber 90 km/h treten seltener auf und weisen einen deutlich erhéhten durch-
schnittlichen Verbrauch von 26,4 kWh/100 km auf (vgl. Abbildung 6.3).

Unter Beriicksichtigung der Parkorte des Fahrzeugs kann der Energiebedarf aller zuhause
durchgefiihrten Ladevorgéinge ermittelt werden. Dabei gilt die Annahme, dass ein moglichst
groBer Teil des Ladebedarfs zuhause erfiillt werden soll. Somit werden nur solche Bedarfe
ausgeschlossen, die aufgrund der Kapazititsrestriktionen der Batterie entfernt vom Haushalt
stattfinden miissen. Letzteres ist der Fall, wenn die Summe des Verbrauchs aller Strecken zwi-
schen Verlassen und Wiederankunft die Batteriekapazitit tiberschreitet. Diese wird abweichend
von den technischen Daten des Mitsubishi i-MiEV auf 22 kWh (statt 16 kWh) festgelegt, da
derzeit ein klarer Trend zu grofleren Batteriekapazitidten erkennbar ist (ADAC, 2013).

Die entsprechend des beschriebenen Vorgehens ermittelten und im weiteren Verlauf als Slot-
nachfrage bezeichneten Werte Dy . o gehen inklusive der je Ladeslot s/ individuellen zeitli-
chen Grenzen sowie unter Beriicksichtigung des durchschnittlichen Ladewirkungsgrads von
90 % (Helms et al., 2010) in die Methoden zur integrierten Optimierung des Mikro-KWK-
Einsatzes und Ladevorgangs des Elektrofahrzeugs ein (vgl. Abschnitte 6.3 und 6.4). Insgesamt
ergibt sich so ein jdhrlicher heimischer Ladebedarf von 2.549 kWh, der ca. 82 % des gesamten

jahrlichen EV-Ladebedarfs beim angenommenen Fahrprofil entspricht.
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6.1.2 Eingangsgrofien zur Lastprognose

In vielen Modellen zur kurzfristigen elektrischen Lastprognose (vgl. Abschnitt 5.4) werden ty-
pischerweise mehrere allgemeine Einflussfaktoren beriicksichtigt. Dies ist insbesondere fiir die
Modelle iiblich, die auf aggregierter Ebene fiir groB3ere Gebiete oder Netzabschnitte formuliert
werden. Die am héufigsten verwendeten GroBen sind (vgl. die in Abschnitt 5.4 und Tabelle 5.4

referenzierten Arbeiten):

e prognostizierte Temperaturwerte des betrachteten Tages,

Durchschnittstemperatur des vorherigen Tages,

prognostizierte Windgeschwindigkeiten,

die Regenmenge der letzten Stunden sowie die prognostizierten Regenmengen in den
Prognosestunden,
e der prognostizierte Bewolkungsgrad sowie

e das Datum, die Uhrzeit und der Wochentag fiir den Prognosehorizont.

Einige der genannten Parameter haben bezogen auf viele zusammengefasste Haushalte einen
relevanten Einfluss auf die elektrische Last im Untersuchungsraum. Arbeiten wie bspw. Krost
et al. (2007) zeigen jedoch, dass dieser Einfluss bezogen auf einen Einzelhaushalt deutlich
schwicher ausgeprigt ist bzw. eine Datenhistorie mehrerer Jahre vorliegen muss, um relevan-
te Zusammenhénge abzuleiten. Krost et al. (2007) zieht aus diesem Grund den Schluss, dass
zur kurzfristigen Lastprognose auf Haushaltsebene vor allem aktuelle sowie archivierte Ver-
brauchswerte heranzuziehen sind. Eigene Untersuchungen zeigen dariiber hinaus weitere rele-
vante Einflussfaktoren wie bspw. den Tagestyp (wird je nach Modellansatz nur zur Zuordnung
verwendet) oder einen Indikator fiir lingere Abwesenheit der Bewohner. Auch die Verwendung

eines stiindlichen Helligkeitsindikators hat sich als vorteilhaft erwiesen.

In die thermische Lastprognose gehen neben Indikatoren fiir Wochentag und Stunde ins-
besondere Wetterkenndaten ein. Die Werte fiir Temperatur und Bewolkungsgrad konnen ent-
weder direkt verwendet werden oder in einer Vorstufe gemeinsam mit dem Wochentagsindi-
kator zu einem Typtagindikator kombiniert werden. Da der thermische Lastgang bis auf den
Teil der auf die Warmwasserentnahme entféllt (ca. 500 kWh pro Person und Jahr), weitge-
hend von bekannten und sich im Zeitverlauf kaum @ndernden Gebidudekennwerten sowie den
gerade herrschenden Umgebungsbedingungen abhingt, ldsst er sich unter Zuhilfenahme der
Wettervorhersage relativ gut prognostizieren (Vetter, 2005). Dariiber hinaus kann im Rahmen
der Einsatzplanung auch ein zusitzlicher Sicherheitspuffer vorgesehen werden, um unerwar-
tete Abweichungen abzufangen. Falls dennoch thermische Unterdeckungen auftreten sollten,

steht der Spitzenlastkessel zur Bedarfsdeckung zur Verfiigung.
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Tabelle 6.1: Verwendete Inputparameter fiir die kurzfristige Lastprognose
Param. Beschreibung Bereich el. th.
Type of Day: Je nach Modellansatz zur Zuord-
ToD nung (nominalskaliert); ggf. Klassifizierung (Ar-  {1;...;max } v v
beitstag, Urlaubstag oder Tag mit best. Wetterei-
genschaften)
Hour Indikator Stunde (ordinalskaliert) {1;...;24} v v
L168 Last vor einer Woche (Lag 168) [Pnins Prnax] v -
L24 Last vor 24 Stunden (Lag 24) [Prnins Prnax] v X
Avgl.24 Durchschnittliche Last des letzten Tages [Pnins Prnax] X X
AvgLH Durchschnittliche Last typgleicher Stunden [Prnins Prnax] v X
Lv24 Lastvariation des letzten Tages [0,24 - P X X
LV168 Lastvariation der letzten Woche 0,168 - Pyyax] X X
Pres Indikator lingerer Abwesenheit der Bewohner {0;1} v v
Temp  prognostizierte Tagesdurchschnittstemperatur [—10,30] X v
Tempy Durchschnittstemperatur des Typtags [—10,30] X v
Cloud  prognostizierter Bewolkungsgrad [0, 8] X v
Light  Indikator Hell/Dunkel {0;1} v X

v': wird verwendet; x: Verwendung moglich, aber in der Regel nicht vorteilhaft oder sogar nachteilig

6.2 Modul zur kurzfristigen Lastprognose auf Haushalts-

ebene

Das Modul zur haushaltsindividuellen Lastprognose besteht aus mehreren Skripten und Funk-
tionen, die in MATLAB implementiert wurden (vgl. Uberblick in Abbildung 6.4). Es sind drei

prinzipiell unterschiedliche Bereiche innerhalb des Moduls zu unterscheiden:

1. Steuerung der Prognose mit Hilfe von Skripten, die neben der Durchfiihrung wieder-

holter oder vieler verschiedener Prognosen auch Sensitivitidtsanalysen erlauben. Diese

Skripte werden im Ubersichtsschaubild mit dem Prifix MAIN gekennzeichnet.

2. Funktionen zur Datenaufbereitung in Abhingigkeit des gewihlten Modelldesigns. Es

sind die Bereiche EMA und MMA zu unterscheiden. Beide Ansitze unterscheiden sich

neben dem Datenmanagement auch in der anschlieBenden Durchfithrung der Prognose.

3. Funktionen zur Erstellung der Prognosen. Neben der Steuerung des je Methode indivi-

duellen Lernvorgangs enthalten sie die Erstellung der konkreten Prognosevektoren so-

wie mehrere Moglichkeiten zur Auswertung der Prognosegiite. In Abhéngigkeit vom
gewihlten Modellansatz (EMA, TMA, SMA, TSMA) werden die passenden Instanzen
der Prognosefunktionen angesteuert.
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Skripte zur Steuerung des Prognosevorgangs (Abschnitt 6.2.1)

MAIN_FORECAST_EL MAIN_SENSITIVITY

MAIN_FORECAST_TH MAIN_COMPARISON

Funktionen zur Datenaufbereitung (Abschnitt 6.2.2)

- >
N —
4 MMA_impo EMA_impo
global parameters
string_dataset
predefined_fis 4
number_of_training_days Tr_1 modell | Pr_1_modell | Tr 1 Pr 1
number_of_forecast_days > Tr_2_modell | Pr_2_modell || Tr 2 pr 2
number_of_epochs Tr_3_modell h Pr_3_modell h Tr 3 Pr 3
number_of_nodes Tr_4_modell ||| Pr_4_modell ||| Tr 4 Pr 4
applied_methods Tr_5_modell l Pr_5_modell h Trs Pr s
applied_models I I
(...) Tr_D_modell || Pr_D_modell e D Pr D
2..M models 2..M models 1 model

4
Funktionen zur Durchfiihrung der Lastprognosen (Abschnitt 6.2.3)

HO_load_forecast naive_load_forecast
MR_load_forecast HWES_load_forecast
FORECASTS 2..D ANFIS_load_forecast NN_load_forecast

Abbildung 6.4: Ubersicht zu den in MATLAB implementierten Funktionen und Skripten zur kurz-
fristigen Lastprognose



Modellbeschreibung und Parameterwahl 129

Die zeitliche Auflosung der Lastprognose betrdgt eine Stunde. Eine feinere zeitliche Dif-
ferenzierung hat sich als nicht zielfiihrend erwiesen, da sowohl die Prognosegiite als auch die
Berechnungszeit negativ beeinflusst werden. Dennoch kann die Prognose in stiindlicher Auf-
16sung durch einfaches Disaggregieren mit einer hoheren zeitlichen Auflésung in den Opti-
mierungsmodulen verwendet werden. Dies bietet den Vorteil, dass die Optimierung groB3ere
Freiheitsgrade im Anlageneinsatz hat als es bei der Beibehaltung der stiindlichen zeitlichen
Auflosung der Fall wire (vgl. Abschnitt 6.3.5). Die Beschreibung der Funktionen und Skripte
erfolgt getrennt nach den oben definierten Bereichen. Des Weiteren ist anzumerken, dass sich
die Methodenbeschreibung weitgehend auf die elektrische Lastprognose bezieht. Prinzipiell
hingen die Methoden zwar lediglich von den jeweiligen Eingabewerten ab und sind insofern
nicht auf eine bestimmte Prognoseaufgabe beschrinkt, doch werden sie bis auf die multiple
Regression in dieser Arbeit ausschlielich zur elektrischen Lastprognose eingesetzt. Dies ist

zum einen der Zielsetzung und zum anderen der Datenlage auf thermischer Seite geschuldet.

6.2.1 Skripte zur Steuerung des Prognosevorgangs

Zur Steuerung der Prognose und zur Durchfiihrung von Sensitivitdtsanalysen dienen insgesamt
vier Skripte. Sie sind besonders relevant, wenn entweder fiir viele Haushalte nacheinander Pro-
gnosen durchgefiihrt oder Sensitivitdten hinsichtlich Modellparametern iiberpriift werden sol-
len. Entsprechende Mechanismen sind notwendig, da im Entwicklungsstadium und zur Para-
metrierung umfangreiche Tests erforderlich sind. Zur Durchfiihrung einzelner Prognosen kann
hingegen auch direkt im zweiten Bereich eingestiegen werden. Insofern ist der beschriebene
Bereich fiir die reale Anwendung irrelevant, wihrend er fiir die Parametrierung der Einzel-
modelle entscheidend ist. Die Skripte beeinflussen, wie in Abbildung 6.4 ersichtlich, globale
Parameter, die fiir die Durchfiihrung der Prognose notwendig sind.

e MAIN_FORECAST_EL: Mit Hilfe dieses Steuerungsskripts wird die elektrische Last-
prognose fiir einen Haushalt abhéngig von den gewihlten Parametern durchgefiihrt. Es
konnen dabei einzelne oder alle implementierten Kombinationen aus Methode und Mo-
dellansatz angesteuert werden.

e MAIN_FORECAST_TH: Analog zur elektrischen Lastprognose eines Haushalts er-
moglicht dieses Skript die Durchfiihrung der entsprechenden thermischen Lastprognose.

e MAIN_SENSITIVITY: Dieses Skript ermoglicht die Durchfiihrung verschiedener Sen-
sitivitdtsanalysen, die zur Parametrierung der Prognosemodelle eingesetzt werden kon-
nen. Neben Parametern, die in den Lernvorgang einzelner Methoden eingreifen, sind
auch Sensitivitidtsanalysen hinsichtlich des Umfangs der je Lernvorgang verwendeten
historischen Daten moglich.

e MAIN_COMPARISON: In diesem Skript werden verschiedene Auswertungsinstrumen-
te vereint, die einen systematischen Vergleich verschiedener Prognosemethoden ermég-

lichen. Hierzu kommen die in Abschnitt 5.1.2 ausgewihlten Fehlermalle zum Einsatz.
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6.2.2 Funktionen zur Datenaufbereitung

Die Funktionen zur Datenaufbereitung partitionieren den je Haushalt importierten Datensatz
in Abhéngigkeit der jeweils libergebenen Parameter wie bspw. der Anzahl der Trainings- und
Prognosetage. Dabei sind die beiden prinzipiell unterschiedlichen Herangehensweisen EMA
(Funktion EMA_impo) und MMA (Funktion MMA _impo) zu unterscheiden. Wihrend im Falle
der Prognose mittels EMA je betrachtetem Haushalt nur ein einzelnes Modell verwendet wird,
werden im MMA mehrere Modellinstanzen angewendet (bspw. im TMA eines je Typ- oder
Wochentag). Der EMA geht folglich davon aus, dass zwischen benachbarten Tagen oder Stun-
den Abhingigkeiten bestehen, wihrend der MMA die These vertritt, dass jeder Tag bzw. jede
Stunde wesentlich von typgleichen Vorgingern abhingt. Aufgrund der strikten Trennung von
Datenaufbereitung und Durchfithrung der Prognose reicht es im Falle des realen Einsatzes aus,
die Module der Datenbereitstellung entsprechend anzupassen.

Zu Laufzeitbeginn wird eine Matrix B mit allen bendtigten Daten des gesamten Betrach-
tungszeitraums zur Verfiigung gestellt. Je nach zeitlicher Auflosung hat diese Datenmatrix eine
unterschiedliche Gestalt. Im folgenden Beispiel wird eine stiindliche Auflosung und ein Be-
trachtungszeitraum von einem Jahr angenommen. Entsprechend ergibt sich die Zeilenzahl der
Matrix zu 8.760. Die Spaltenzahl der Matrix hidngt von den N iibergebenen Parametern x,, 4, 4,
zur Lastprognose ab. Die letzte Spalte der Matrix enthélt jeweils den fiir die vorstehende Para-
meterkombination gemessene Last P, ;. Die Werte d,, repréasentieren den codierten Wochen-
oder Typtag m € M = {1,...,mypqay }. Im Fall des TMA dient der Wochen- bzw. Typtag nur
der Zuordnung zu den unterschiedlichen Modellen und geht nicht mehr als Parameter in den
Lern- und Prognosevorgang ein. Wenn vorgesehen, kann der Wochentag auch in Kombination
mit einem zusitzlichen Tagestypparameter der Zuordnung dienen, bspw. wenn Feiertage ei-
nem weiteren separaten Modell zugeordnet werden sollen. Der zweite Wert jeder Zeile, ¢;, mit
h e 1,...,24, steht fir die jeweilige Stunde des Tages d,,, und dient im SMA der Zuordnung
zum Modell der zugehdrigen Stunde. Bei Verwendung des TSMA dient die Kombination von

Tagestyp und Stunde als Schliissel zur Modellzuordnung.

dl tl -xl,dl N 'mea)ﬁdl 1 Pdlvtl
dl t2 xl,dl NG me[l)C1dl N5 Pdl 2
B=|d 1ty Xldita o XNparditoa Pdl 14 (6.9)
d2 tl xl,dz,tl 'meadeytl Pd27[l
dm 124 xl,dm,t24 o mea)cadm:tM PdrVL7[24

mit
m € M= {1,..,7}
n € N= {1,...Npau}
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Die Funktionen zur Bereitstellung der Trainings- und Prognosevektoren zerlegen die gesam-
te Datenmatrix nun in mehrere kleinere Matrizen, welche jeweils fiir einen der tdglich durchge-
fithrten Trainings- und Prognoseldufe verwendet werden. Die Module sind flexibel aufgebaut,
sodass die Zerlegung individuell und entsprechend der Nutzervorgaben hinsichtlich der zu ver-
wendenden Zeithorizonte und Parameter erfolgen kann.

Das unten dargestellte Beispiel zeigt eine Trainingsmatrix 77, fiir den Fall der EM A Progno-
se in stiindlicher Auflsung fiir eine Woche. Die Codierung des Wochen- bzw Typtags erfolgt
entweder numerisch (1,...,n) oder als 1-of-n Codierung (Hufendiek, 2001). Letzteres bietet ins-
besondere bei der multiplen Regression Vorteile, da die numerische Codierung eine Wertigkeit
impliziert, die jedoch eigentlich nicht vorhanden ist. Die Codierung wird, wenn gewiinscht, in
einem weiteren Schritt des Preprocessing durchgefiihrt. Hinsichtlich des verwendeten Umfangs
der Trainingsmatrix sind je Modellansatz unterschiedliche Werte vorteilhaft. Diese werden ge-

mil Abschnitt 6.2.4 mit Hilfe von Sensitivitdtsanalysen bestimmt.

dn-6 1 Xid, ¢t - Ndp ot Fdpon
dn-6 1 Xid, ¢tr - XNd, 5 Fdp 6t
Trp=1| ... .. (6.10)
dn 103 Xdyny o Ndwtrs Fdpos
dn 04 Xidyny - XNdwitrs FPlpios

Analog zur Erstellung der Trainingsmatrix werden Prognosematrizen Pr,, aufgestellt, die je-
weils alle Parameter enthalten, von denen die Prognose abhéngt. Das folgende Beispiel umfasst
den Tag d,,+ 1, der auf den letzten Tag der zugehorigen Trainingsmatrix folgt. Im Praxiseinsatz
empfiehlt es sich, die Prognose mindestens noch einen Tag weiter in die Zukunft auszudehnen.
Zwar erreicht die Prognosegiite des zweiten Tages meist nicht die des unmittelbaren Folgeta-
ges, doch profitieren die Methoden zur Fahrplanerstellung von der weiter reichenden Prognose
(vgl. Abschnitte 6.3 und 6.4). Die Prognosematrix entféllt bei der Verwendung einer univaria-

ten Methode, da keine erkldrenden Parameter iibergeben werden.

dpy1 11 Xdpony - XNdpirstt
dutl B Xidyyp - XNdpoiin
Pr,, = (6.11)
dutl 13 Xidy, iy - XNy
Anil D4 X1 dy 114 - XNdpyiitoa

Dem Prognosemodul stehen somit nach der beschriebenen Partitionierung eine von dem ge-
wihlten Lern- und Prognoserhythmus abhéingige Anzahl von Trainings- und Prognosematrizen
(Tr und Pr) zur Verfiigung. Bei tiglicher Iteration betrigt die Anzahl im Fall des EMA jeweils

Tr = Pr = 364 (keine Prognose des ersten Tags sowie kein Lernen nach dem letzten Tag). Im
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,Tagl 2~ 3 4 5 6 7 362 363 = 364 = 365
(=

Train. ]| Prognose | Einzelmodellansatz\

Training [ Prognose | (EMA)

Training [ Prognose |

Training [ Prognose |

Training | Prognose |

Training | Prognose |

Training [ Prognose :

i Training [ Prognose |
i_Training " Prognose |

\_ i Training { Prog. | /

Tag1l 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 we. 14+m7
(= .
[Train. ] Train. [ Prog. | Prog. Multi-Modellansatz

Train. || Train. Prog. || Prog. (MMA)
Train. |[ Train. Prog. Prog.
Train. || Train. Prog. Prog.
Train. || Train. Prog. Prog. |
Train. || Train. | Prog. | Prog. 1

| [Train. [ Train. ] [Prog. | -]

Abbildung 6.5: Prinzip der Datenaufbereitung in Abhangigkeit des gewahlten Modellansatzes zur
Lastprognose. Fiir die taglich durchzufiihrende Prognose wird fiir jeweils eine Trainingsmatrix
mit Daten vergangener Tage sowie eine Prognosematrix mit Parametern der Folgetage erstellt.
Im MMA werden separate Matrizen je verwendetem Modell bereitgestellt.

Fall des TMA ist bei wochentagabhingiger Partitionierung hingegen zu Beginn der Betrach-
tung fiir eine ganze Woche keine Prognose moglich, da entsprechende Lerndaten fehlen. Die
Anzahl der Matrizen betrigt somit 7r = Pr = 358. Im SMA und TSMA wird jeweils eine um
den Faktor 24 hohere Anzahl an Matrizen bendtigt, da tdglich 24 unterschiedliche Modelle

trainiert und ausgewertet werden.

6.2.3 Funktionen zur Durchfiihrung der Lastprognose

Das Modul zur Lastprognose enthilt insgesamt sechs unterschiedliche Methoden (vgl. Abbil-
dung 6.4). Zwei Methoden dienen vor allem zu Vergleichszwecken (naive Prognose und HO-
Prognose). Die Prognose mittels HWES stellt ein univariates Verfahren dar. Die multivariaten
Verfahren mit integrierten Lern- bzw. Trainingsmethoden sind die multiple Regression (MR),
ein mehrschichtiges vorwirtsbetriebenes neuronales Netz (NN) sowie ANFIS als Vertreter der
Neuro-Fuzzy-Methoden. Aufler den Vergleichsmethoden kdnnen alle implementierten Progno-
semethoden sowohl im EMA als auch in den Varianten des MMA (vgl. Abschnitt 5.1.4) ver-
wendet werden. Abhiingig vom gewihlten Modellansatz und den Steuerungsparametern wer-
den alle oder einzelne Methoden mit den gemif3 Abschnitt 6.2.2 aufbereiteten Datenmatrizen
versorgt und jeweils die Prognose erstellt. Die {ibergebenen Daten entsprechen abhiingig von

der Prognoseaufgabe den in Tabelle 6.1 aufgefiihrten Inputparametern.
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Im Folgenden wird neben der Implementierung die Auswahl relevanter Methodenparame-
ter beschrieben, welche vornehmlich basierend auf Sensitivititsanalysen durchgefiihrt wurde.
Zur Kalibrierung wurden Entwicklungslastgidnge verwendet, die disjunkt sind von jenen, die
in der spiteren Fallstudie angewendet werden. Dieses Vorgehen dient dem Ziel eine moglichst
generische Parametrierung zu erreichen, ohne bereits in der Entwicklung die Besonderheiten
der spiter verwendeten Daten zu integrieren. Eine Zusammenfassung der gewéhlten Parame-
trierung zu jeder Methode enthilt Tabelle 6.2 am Ende des Abschnitts.

Aufbau, Parameterauswahl und Implementierung der Referenzmethoden

Die Referenzmethoden der naiven und der HO-Prognose sind trivial umsetzbar und erfordern
keine besondere Parametrierung. Der einzige zu wihlende Parameter ist die Hohe des Lags fiir
die naive Prognose. Hierfiir bieten sich mit einem Lag von 24 oder 168 Stunden jedoch nur zwei
sinnvolle Auspridgungen an, wobei sich letztere durchgéngig als iiberlegen erwiesen hat. Fiir
die HO-Prognose wird angenommen, dass der Jahresbedarf, auf dessen Basis die profilbasierte

Verteilung auf die einzelnen Zeitschritte erfolgt, ex-ante bekannt ist.

Aufbau, Parameterauswahl und Implementierung von ANFIS

Das in MATLAB implementierte ANFIS-Modell zur Lastprognose besteht aus zwei Teilen:

e Fuzzy-Inferenz-System (FIS): Regelsystem, das die Eingabewerte fuzzifiziert und regel-
basiert defuzzifizierte Ausgabewerte erstellt.
e ANFIS-Funktion: Setzt auf das FIS auf, iiberfiihrt es in die Form eines kiinstlichen neu-

ronalen Netzes und steuert den Lernprozess (vgl. Abschnitt 5.3.5).

MATLAB enthilt bereits Bibliotheken zur ANFIS-Modellbildung, weshalb insbesondere
der hybride Lernalgorithmus nicht selbst implementiert werden musste. Dariiber hinaus sind
in MATLAB auch mehrere Clustering Algorithmen vorhanden, mit deren Hilfe aus Teilen
der Eingangsdaten ein Fuzzy-Inferenz-System gebildet werden kann. Hierzu werden zu Be-
ginn iterativ die bis zum jeweiligen Zeitpunkt verfiigbaren Trainingsdaten verwendet, bevor
nach einer Woche auf das sukzessive Trainieren des zu Beginn erstellten Modells umgeschaltet
wird. Mit ANFIS kompatibel sind Clustering-Algorithmen, die ein Fuzzy-Inferenz-System des
Typs Sugeno aufstellen. Die in den MATLAB-Bibliotheken hierfiir bereits enthaltenen sind die
Algorithmen subtractive clustering und grid partioning.

Letzterer Algorithmus ist fiir den vorgeschlagenen Einsatz nur bedingt geeignet, da eine
hohe Regelanzahl 2V (N = Anzahl Inputs) erzeugt wird, die anschlieBend zu langen Berech-
nungszeiten fiihrt. Deshalb wird der subtractive clustering Algorithmus verwendet (Chiu, 1994;
Yager u. Filev, 1994), bei dem die Clusterradien je Input (Faktoren relativ zur Datendimensi-
on) so gewihlt werden miissen, dass die Regeln differenziert genug sind, um eine ausreichende

Abbildungsfahigkeit zu garantieren. Bei der Auswahl ist die Kenntnis der Eingangsdaten von
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entscheidender Bedeutung. Fiir binédre Inputs hat sich im Laufe der Entwicklung ein Clusterra-
dius von 0,5 bewihrt, wihrend Stunden mit Radius 0,2 und Typtage sowie Lastwerte mit Radius
0,33 partitioniert werden. Das erzeugte Fuzzy-Inferenz-System, welches inputseitig aus sym-
metrischen Gauf3schen und outputseitig aus linearen Zugehorigkeitsfunktionen besteht, kann
anschlieBend wahlweise mit Expertenwissen ergénzt oder unverdndert eingesetzt werden. Da
zu den im Rahmen dieser Arbeit analysierten Haushalten keine ergéinzenden Metadaten vor-
liegen, kommt das erzeugte Fuzzy-Inferenz-System stets unverdndert zum Einsatz. Ein separa-
tes Preprocessing einzelner Eingabewerte ist aufgrund der Fuzzyfizierung nicht notwendig, da
diese bspw. die Codierung nominal- oder ordinalskalierter GroBen ersetzt. Um Skalierungspro-
bleme zu vermeiden, wurde der Lern- und Prognosevorgang so implementiert, dass vor jedem
Lernvorgang die bis dahin beobachteten Extremwerte jedes kardinalskalierten Inputs als untere
und obere Grenze der Fuzzymengen gewihlt werden. So wird garantiert, dass bis auf wenige
Ausnahmen alle spiteren Eingangsdaten im Abbildungsbereich liegen. Dies kann ansonsten
aufgrund des zunehmenden Vergessens ldanger zuriickliegender Beobachtungen nicht durchge-
hend garantiert werden.

In den beiden Ansidtzen SMA und TSMA, in denen stundenspezifische Modelle verwendet
werden, kann es fiir wenige Nachstunden dazu kommen, dass die Partitionierung der Trainings-
daten lediglich zu einer einzigen Fuzzy-Regel fiihrt. Dies impliziert, dass sich die vergangenen
Beobachtungen so stark dhneln, dass keine Prognose, sondern eine naive Fortschreibung an-
gebracht ist. Da ANFIS jedoch fiir die Anwendung der hybriden Lernregel mindestens zwei
Fuzzy-Regeln bendtigt, wird in diesem Fall als Prognose der Mittelwert der vergangenen Be-
obachtungen des Trainingsdatensatzes verwendet. In allen anderen Fillen wird der Lernvor-
gang, wie von Jang (1993) vorgesehen, datengetrieben mit Hilfe der hybriden Lernregel (vgl.
Abschnitt 5.3.5) durchgefiihrt. Der entsprechende Algorithmus ist bereits in MATLAB enthal-
ten. Ubergeben werden neben den zufillig partitionierten Trainingsdaten (75 % Trainingsdaten,
15 % Checkingdaten, 10 % Testdaten) und dem Fuzzy-Inferenzsystem weitere Steuerungspa-
rameter des Lernvorgangs. Dazu gehoren die Anzahl der Epochen je Lernvorgang (20), das
Fehlerziel (0), die initiale Schrittweite (0,03), die Rate zum Absenken (0,85) sowie zum Erho-
hen (1,15) der Schrittweite. Die Wahl der genannten Parameter orientiert sich weitgehend an
den vorgegebenen Standardwerten sowie eigenen Sensitivitdtsanalysen. Zur Beschleunigung
des Lernvorgangs wurde dieser, soweit wie ohne Verletzung bestehender Abhédngigkeiten mog-
lich, parallelisiert umgesetzt. Zur Anwendung kommt dabei die MATLAB parfor Schleife zur
Parallelisierung mittels Message Passing Interface (MPI) (Luszczek, 2009). Auf dem verwen-
deten System mit vier Kernen fiihrt dies ca. zu einer Verdopplung der Performance und einer
Durchlaufzeit von ca. zwei Minuten je Prognose eines kompletten Jahres im EMA und TMA.
Letztere Zahl verdeutlicht, dass die tigliche Durchfiihrung von Training und Prognose auch in
einem dezentralen System mit geringer Rechenleistung moglich ist, da pro Tag nur ein Bruch-

teil der Berechnungen eines ganzen Jahres durchzufiihren sind.
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Aufbau, Parameterauswahl und Implementierung des KNN

Bei der KNN Implementierung handelt es sich um ein zweischichtiges vorwirtsbetriebenes
kiinstliches neuronales Netz. Dessen Erzeugung sowie die Kontrolle des Lernvorgangs erfolgt
mittels der Neural Network Toolbox, die Teil von MATLAB ist (MATLAB, 2012). Die ver-
wendeten Funktionen der Toolbox werden als Fitting Netzwerke bezeichnet, welche verwen-
det werden, um eine Eingabe-Ausgabe Relation zu erlernen und diese auf unbekannte Ein-
gangsdaten anzuwenden. Das KNN wird weitgehend entsprechend der Standardwerte, die in
MATLAB hinterlegt sind, erzeugt. Insbesondere die in den einzelnen Schichten verwendeten
Transferfunktionen entsprechen somit den giingigen Standards. In der versteckten Schicht wird
als Transferfunktion tansig eingesetzt, die dem Tangens Hyperbolicus entspricht. In der Aus-
gabeschicht kommt die lineare Transferfunktion purelin zur Anwendung.

Vor der Durchfiihrung des Lernvorgangs sind weitere Parameter festzulegen. Die wich-
tigsten sind die Anzahl der Neuronen in der versteckten Schicht (Anzahl Inputs + 1), der
verwendete Lernalgorithmus (Levenberg-Marquardt Backpropagation-Algorithmus (Bishop,
1995; MATLAB, 2012)), der zugehorige Performance Indikator (sum squared error), die ma-
ximale Anzahl Trainingsepochen (1000) sowie die Anzahl der Validierungspriifungen (40).
Die angegebenen Parameterausprigungen haben sich jeweils aus eigenen Tests und Sensiti-
vititsanalysen ergeben. Dariiber hinaus muss ebenfalls das Vorgehen zur Partitionierung der
Trainingsdaten festgelegt werden. Analog zu ANFIS hat sich das Prinzip der zufilligen Parti-
tionierung in 75 % Trainingsdaten, 15 % Validierungsdaten sowie 10 % Testdaten bewihrt.

Aufbau, Parameterauswahl und Implementierung der Multiplen Regression

Die Implementierung der Multiplen Regression entspricht dem in Abschnitt 5.2.2 definierten
Standardansatz. Die Anzahl der zu bestimmenden Regressionsparameter fiir jeden Trainings-
und Prognosezyklus hiangt von der Anzahl der Eingabewerte ab, welche sich durch die Prepro-
cessing MaBnahmen ggf. deutlich erhoht.

Zum Preprocessing der Eingangsdaten ist aufgrund derer direkten numerischen Verwendung
in der Regel ein passendes Preprocessing notwendig. Das gilt vor allem fiir die nominal- bzw.
ordinalskalierten Groen 7oD und Hour (vgl. Tabelle 6.1), da diese ohne weitere Mal3nahmen
eine tatsidchlich nicht vorhandene Ordnung bzw. Wertigkeit vortduschen (Hufendiek, 2001).
Aus diesem Grund werden entsprechende Eingabedaten vor der Verwendung mit Hilfe der
sogenannten 1-of-n Codierung (Hufendiek, 2001; Bishop, 1995) aufbereitet. Hierzu sind genau
so viele Dummy-Variablen einzufiihren, wie verschiedene Ausprigungen der zu codierenden
GroBe vorhanden sind. Diese Dummy- Variablen werden dann in Abhéngigkeit der Auspriagung
des urspriinglichen Eingabewerts mit O oder 1 belegt. Beispielsweise ergeben sich so bei zehn
Typtagen und stiindlicher Auflosung 34 Dummy-Variablen. Kardinalskalierte Eingangsdaten
gehen auch bei der multiplen Regression direkt in die Berechnungen ein, da deren Auspriagung

direkte Riickschliisse auf die Ordnung und tatsidchliche Wertigkeit zulassen.
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Zur Bestimmung der Regressionsparameter wird die MATLAB Funktion least-squares fit
verwendet, wobei jeweils die Trainingsdaten zugrunde gelegt werden. Formal wird somit in je-
dem Trainings- und Prognosezyklus ein neues Regressionsmodell aufgestellt, mit dessen Hilfe
die Prognose erstellt wird. Entsprechend ist keine generelle Aussage zu den Ausprigungen der
Regressionsparameter moglich. Diese sind jedoch auch nur von untergeordnetem Interesse, da

eine aggregierte Bewertung der Prognose ausreicht, um ihre ZweckmaBigkeit zu beurteilen.

Aufbau, Parameterauswahl und Implementierung des HWES-Modells

Als Vertreter der klassischen univariaten Verfahren wird ein additives Holt-Winters-Modell zur
exponentiellen Gliattung (HWES) implementiert. Da die Gliattungsparameter fiir jeden Trai-
ningsdatensatz individuell bestimmt werden, kann analog zur multiplen Regression keine ge-
nerelle Aussage zu deren Ausprigung getroffen werden. Zur individuellen Bestimmung der
Glattungsparameter wird in jedem Trainingsdurchlauf eine dreidimensionale Parametervaria-
tion zwischen 0 und 1 mit einer Schrittweite von 0,05 durchgefiihrt. Als Zielkriterium kommt
hierbei die Minimierung der Summe der quadrierten Abweichungen der Ein-Schritt Prognose
von den tatsachlichen Reihenwerten zum Einsatz. In der Regel stellen sich fiir den Glattungspa-
rameter des Trends 3 Werte nahe 1 ein, was einer naiven Fortschreibung des aktuellen Trends
entspricht. Aufgrund des innerhalb eines Jahres normalerweise nicht vorhandenen globalen
Trends elektrischer Lastgénge im Sinne einer dauerhaften Niveaudnderung entspricht dies den
Erwartungen. Die Gléttungsparameter der Saison Y und des Levels o schwanken hingegen
stiarker, meist zwischen den Werten 0,5 und 1.

Die Wahl der Periodizitit der Saisonkomponente erfolgt in Abhédngigkeit des Modellansat-
zes und entspricht jeweils der intuitiven Erwartung. Im EMA hat sich die Wahl einer wochent-
lichen Periode als vorteilhaft erwiesen, wihrend im TMA eine tigliche Periode anzusetzen ist.
Fir SMA und TSMA entfillt die Periode aufgrund der stundenspezifischen Modelle (gemif
der Ausfithrungen in Abschnitt 5.2.3 handelt es sich somit um Modelle nach Holt).

6.2.4 Auswahl des Lerndatenumfangs

Der Umfang der verwendeten Lerndaten ist ein bestimmender Parameter fiir die erreichbare
Prognosegiite. Fiir die zur Auswahl durchgefiihrten Sensitivititsanalysen wurden, wie bereits in
Abschnitt 6.1.1 beschrieben, ausschlieBlich Entwicklungslastgénge eingesetzt, um eine unrea-
listische Vorkonditionierung vor der eigentlichen Fallstudie zu vermeiden. Im Folgenden wird
anhand eines Beispiels und mittels der Methoden ANFIS und der multiplen Regression (MR)
die Abhingigkeit der Prognosegiite vom Lerndatenumfang in Tagen gezeigt. Zur Darstellung
werden drei der FehlermaBBe geméfl Abschnitt 5.1.2 sowie der empirische Korrelationskoeffizi-

ent r fiir die Wertepaare der realen und prognostizierten Last herangezogen.
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Abbildung 6.6: Sensitivitdt der Prognosegiite beziiglich des zeitlichen Umfangs der Lerndaten pro
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Abbildung 6.7: Sensitivitdt der Prognosegiite beziiglich des zeitlichen Umfangs der Lerndaten pro
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Abbildung 6.8: Sensitivitat der Prognosegiite beziiglich des zeitlichen Umfangs der Lerndaten pro
Iteration im SMA und TSMA mittels multipler Regression

Die in den Abbildungen 6.6 und 6.7 dargestellten beispielhaften Ergebnisse fiir einen der
zur Entwicklung ausgewihlten elektrischen Lastgiinge zeigen, dass sich der prinzipielle Ver-
lauf der Fehlermalle sowie des empirischen Korrelationskoeffizienten r fiir die beiden verwen-
deten Methoden gleicht. Im EMA weisen die Kurven fiir ANFIS darauf hin, dass die Methode
etwas mehr Lerndaten benotigt, jedoch ab einem gewissen Umfang mindestens genauso gute
Ergebnisse erzielt wie die multiple Regression. Im TMA zeigt sich ANFIS hingegen prinzipi-
ell gegeniiber der MR iiberlegen. Gemeinsam mit den Berechnungen fiir die anderen Entwick-
lungslastginge kann fiir den EMA methodeniibergreifend ein sinnvoller Lerndatenumfang von
30 Tagen abgeleitet werden, da etwa ab diesem Punkt Stagnation der positiven Entwicklung
bei allen Kenngroflen einsetzt. Im TMA erscheint mit analoger Begriindung ein Umfang von
12 typgleichen Tagen als geeignet. Beide Werte konnten auch fiir die anderen der implemen-
tierten Methoden bestitigt werden. Analoge Sensitivitdtsanalysen wurden mit der Methode der
multiplen Regression fiir die stiindlich differenzierenden Ansitze SMA und TSMA durchge-
fiithrt (vgl. Abbildung 6.8). Da die Anzahl typgleicher Tages- und Stundenkombinationen im
TSMA auf maximal 52 pro Jahr begrenzt ist, stellt sich spétestens bei grofleren Werten ein
konstantes Niveau aller FehlermaBe ein. Die Betrachtung aller Entwicklungslastgénge zeigt,
dass im SMA ein Lerndatenumfang von 50 Stunden und im TSMA von 22 Stunden die durch-

schnittlich besten Ergebnisse erzielt.
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Tabelle 6.3: Bewertung der FehlermaRe aller Kombinationen aus Methode und Modellansatz

relevant fiir die Gesamtbewertung
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6.2.5 Giitebewertung der implementierten Methode zur Lastprognose

Nach der Wahl eines geeigneten modellansatzspezifischen Lerndatenumfangs kdnnen alle mog-
lichen Methoden-Modellansatz Kombinationen getestet und miteinander verglichen werden.
Hierzu werden die Entwicklungslastgénge herangezogen und die durchschnittlichen Auspri-
gungen jedes Fehlermalles fiir alle moglichen Kombinationen ermittelt. Die Ergebnisse der
Berechnungen sind in Tabelle 6.3 zusammengefasst dargestellt. Enthalten ist pro Fehlermaf3
eine Bewertung der jeweiligen Auspriagung gegeniiber den anderen Werten.

Fiir die Auswahl der letztlich verwendeten Kombinationen stellt sich das bereits in Ab-
schnitt 5.1.2 kurz diskutierte Problem einer belastbaren Gesamtbewertung der Prognosegiite.
Im Sinne der iibergeordneten Problemstellung sollte als erstes Kriterium das problemspezifisch
entwickelte Fehlermall TDCEcyp zur Bewertung herangezogen werden. Dieses kann jedoch,
wie in Abschnitt 5.1.2 dargestellt, nicht losgelost vom ME interpretiert werden, da eine sys-
tematische Uberschiitzung durch die Prognose dimpfend auf den TDCEcyp wirkt. Genauso
wenig kann der empirische Korrelationskoeffizient r zwischen realem und prognostiziertem
Lastgang allein ausschlaggebend fiir die Wahl des Prognoseansatzes sein, da er lediglich den
Grad des linearen Zusammenhangs beider Zeitreihen beschreibt, aber keine Aussage zu den
Verhiltnissen der Groenordnungen der untersuchten Wertepaare zuldsst. Dementsprechend
kann die Eignung jeder Variante nur mit Hilfe mehrerer Fehlermalle gemeinsam beurteilt wer-

den. Zur Gesamtbewertung werden die skalenabhingigen MaBle sowie der empirische Korre-
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Abbildung 6.9: Ubersicht zu den im Modell abgebildeten Energie- und Stofffliissen

lationskoeffizient, jeweils normiert auf die Differenz zwischen bestem und schlechtestem Wert
jeder Metrik, verwendet. Dieses Vorgehen wird gewdhlt, da die Berechnungen aller Methoden
auf derselben Datengrundlage beruhen und somit skalenabhingige Fehlermalle zum Vergleich
der Prognosegiite herangezogen werden konnen (Hufendiek, 2001).

Tabelle 6.3 weist die betrachteten Varianten sortiert nach dem Mittelwert der jeweiligen Ein-
zelbewertungen aus, sodass direkt eine Rangfolge ersichtlich ist, in der die genannten Kriterien
gleichermalien beriicksichtigt sind. Aus der Darstellung wird deutlich, dass mit den Kombina-
tionen ANFIS-TMA und MR-SMA zwei durchgehend iiberlegene und nahezu gleichbewertete
Alternativen identifiziert werden konnen. Beide werden deshalb fiir die Prognose im Rahmen
der Fallstudie ausgewihlt. Alle anderen Kombinationen fallen in mindestens einem der ausge-

wihlten FehlermaBe deutlich zuriick und sind deshalb fiir die Fallstudie auszuschlieBen.

6.3 Modul zur Bestimmung des optimalen Fahrplans

Als optimal wird der Fahrplan fiir die Mikro-KWK-Anlage bezeichnet, der minimale Betriebs-
kosten bei gleichzeitiger Einhaltung aller techno-okonomischen Restriktionen zur Folge hat.
Fiir dessen Bestimmung wird ein Energie- und Stoffflussmodell als gemischt-ganzzahliges li-
neares Programm (Mixed Integer linear Program, MIP) formuliert. Da es sich bei allen enthalte-
nen Variablen mit Ganzzahligkeitsbeschrankung um binidre Variablen handelt, ist das Problem
streng genommen der Unterklasse bindrer ganzzahliger Programme zuzuordnen, die zu Karps
21 NP-vollstindigen Problemen zihlen (Karp, 1972). Im Folgenden wird jedoch, v. a. aufgrund
der besseren Lesbarkeit, weiterhin die verbreitete Abkiirzung MIP der Oberklasse verwendet.
Das entwickelte Energie- und Stoffflussmodell kann als gerichteter Graph aufgefasst wer-
den. Dabei reprisentieren die Knoten des Graphen Quellen, Prozesse, Speicher oder Senken,
wihrend die Kanten fiir Fliisse zwischen den einzelnen Knoten stehen. Eine vereinfachte Uber-

sicht zu dem modellierten Hausenergiesystem gibt Abbildung 6.9.
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Tabelle 6.4: Nomenklatur (MIP)

Bezeichner / Knoten (node)

Gr
Src
Ref
FC
BS
N
ES
D
EV

Elektrisches Netz

Erdgasquelle

Reformereinheit

Brennstoffzelle

Thermisches Spitzenlastsystem (Backup-System)
Thermischer Pufferspeicher

Elektrischer Pufferspeicher

Nachfrageknoten

Elektrofahrzeug

Entscheidungsvariablen

C

Fnode,node’,ec,t

jahrliche Systemausgaben zur Vollversorgung des betrachteten Haushalts
(ggf. inklusive EV) mit Strom und Wirme (Zielfunktion) [€/a]

Energie- bzw. Stofffluss des Energietriigers ec von Knoten node nach node’
in Zeitschritt t [kWh]

Xnode,ec.t Aktivititsniveau fiir Energietriger ec in Zeitschritt # am Knoten node [kWh]
Brc, Binérvariable fiir Betriebspunkt 1 der Anlage in Zeitschritt ¢

Brco Binérvariable fiir Betriebspunkt 2 der Anlage in Zeitschritt ¢

Dy el Stromnachfrage des EV in Zeitschritt  [kWh]

Sst.ec.t Speicherstand des Energietrigers ec in Zeitschritt ¢ im Speicher st [kWh]
tstart Erster Zeitschritt einer Betriebsphase

Lstop Erster Zeitschritt einer Stillstandsphase

Z Binérvariable fiir das Zihlen der Zyklen

Parameter

Decy Nachfrage nach Energietriger ec in Zeitschritt # [kWh]

DEvy ei 51 Slotnachfrage des EV in Ladeslot s/ [kWh]

Lsip Erster Zeitschritt des Ladeslots s/

Isle Letzter Zeitschritt des Ladeslots s/

P, node.ec,max
Pec,t
bec,type,t
nnodaec
OTmin

S Omin
ZLinax

hy

Maximale Leistung am Knoten node bzgl. Energietriger ec [kW]

Preis des Energietrigers ec in Zeitschritt ¢ [€/kWh]

Erlos des Typs type mit Energietriger ec in Zeitschritt r [€/kWh]
Wirkungsgrad des Prozesses am Knoten node bzgl. Energietriger ec
Mindestbetriebsdauer nach dem Start der Anlage als Anzahl Zeitschritte
Mindeststillstandsdauer nach dem Stopp der Anlage als Anzahl Zeitschritte
maximale Anzahl Zyklen im betrachteten Zeithorizont

Lénge der Zeitschritte ¢ [h]
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Tabelle 6.4: Nomenklatur (MIP, Fortsetzung)

Indexmengen

T Menge aller Zeitschritte ¢
EC Menge aller Energietrdger ec
Sl Menge aller Ladeslots s/
Indizes

el elektrisch

th thermisch

ng Erdgas (natural gas)

fi Einspeisung

oc Eigennutzung

tax Energiesteuer

sl Ladeslot

in einspeichern

out ausspeichern

max maximal

min minimal

6.3.1 Mathematische Beschreibung

Die gesamte Nomenklatur des MIP ist in Tabelle 6.4 angegeben. Im Folgenden werden die
Zielfunktion sowie die Nebenbedingungen des MIP mathematisch definiert.

Die zu minimierende Zielfunktion setzt sich zusammen aus der Summe aller relevanten 6ko-
nomischen GroBen, welche durch die Fahrweise der Anlage beeinflusst werden. Die Menge T
umfasst dabei alle Zeitschritte ¢ des betrachteten Zeitraums. Als Treiber des Modells dient die
vorgegebene Nachfrage nach elektrischer und thermischer Energie. Die elektrische Nachfra-
ge Dgy ¢ eines eventuell vorhandenen Elektrofahrzeugs ist im Rahmen der Anwesenheit und
des Ladebedarfs sowie innerhalb technischer Grenzen eine Entscheidungsvariable. Weitere Re-

striktionen werden hinsichtlich technischer Eigenschaften der betrachteten Anlage eingefiihrt.

Die Zielfunktion C ist aus Sicht des Betreibers der Mikro-KWK-Anlage formuliert. Die
Aktivititsniveaus einzelner Prozesse an den Knoten node sind mit X,,,4, ., und Energiefliisse
mit Fyge node’ ec; DeZeichnet, wobei ec fiir den Energietréiger steht (ng: Erdgas, el: elektrische
Energie, th: thermische Energie). Die Knoten des Modells, auf die sich die Indizes node (Start)
und node’ (Ende) der Energiefliisse beziehen, sind Src fiir die Erdgasquelle, Gr fiir das elektri-
sche Netz, BS fiir das Spitzenlast- bzw. Backup-System, Ref fiir den Erdgasreformer, FC fiir die
Brennstoffzelle der PEMFC-Mikro-KWK-Anlage, ES und 7 fiir den elektrischen bzw. thermi-
schen Pufferspeicher, EV fiir das Elektrofahrzeug und D fiir den Nachfrageknoten. Zeitflexible
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Energiepreise werden bezeichnet mit p,.,. Spezifische Einsparungen oder Einzahlungen auf-
grund des Betriebs der Anlage sind deklariert als bec sype s (fype entweder oc: Eigenverbrauch,

fi: Einspeisetarif oder fax: Steuerersparnis).

FSrc,BSmg,t *Pngit
+ FSrc,Ref,ng,t *Png.t
+ FGr,D,el,l *Pel st
minC=3 | — Frcorels belfi (6.12)
<t - FFC,D,el.,l . bel,oc,t

- FFQES,el,t : bel,oqt

- FSrc,Ref,ng,t 'bng,tax

Der Betrieb der KWK-Anlage unterliegt vielfiltigen Restriktionen. Neben dem thermischen
Bedarf muss das Modell auch die elektrische Nachfrage zu jedem Zeitpunkt befriedigen. So-
mit handelt es sich bei den Nachfragerestriktionen 6.13 und 6.14 um die Treiber des Modells.
Je nach technischer Ausgestaltung des Systems kann neben dem obligatorischen thermischen
Speicher auch ein stationdrer elektrischer Speicher vorhanden sein. Dementsprechend kon-
nen thermische und elektrische Nachfragen entweder direkt oder iiber den jeweiligen Speicher
gedeckt werden, wobei insbesondere auf thermischer Seite die exklusive Deckung iiber den

Speicher aus technischer Sicht realistischer und auch in der Praxis iiblich ist.

Fesp.ets +Frepets + FGrp.eit = Ders +DEV 1y VieT (6.13)
Frs p.ng + Frep.ing = Ding VieT (6.14)

Bei den Nachfragerestriktionen ist zu beachten, dass die elektrische Nachfrage eines Elektro-
fahrzeugs Dy . ; keinen exogen gegebenen Wert, sondern eine modellendogen zu bestimmen-
de Entscheidungsvariable darstellt. Uber Restriktion 6.15 wird sichergestellt, dass das Modell
den Ladevorgang des Fahrzeugs innerhalb der individuell unterschiedlichen zeitlichen Gren-
zen jedes Ladeslots s/ € SI = {sl,...,sl,} so verschiebt, dass ein Optimum bei gleichzeitiger
Deckung der Slotnachfrage Dy gy o erreicht wird. Dies ist gleichzeitig die einzige explizite
Bertiicksichtigung von DSM-Malinahmen im entwickelten Modell. Da in den Slotnachfragen
Dgy .15 die durchschnittliche Ladeeffizienz bereits beriicksichtigt ist, muss diese von der Op-

timierung nicht nochmals mit einbezogen werden.

Z DEgv o1y = DEv et Vsl € Sl (6.15)
tesl
Neben der Deckung der Nachfrage nach den unterschiedlichen Energieformen sind weitere,
v. a. anlagentechnisch bedingte Restriktionen zu beriicksichtigen. So diirfen die Leistungs-

grenzen der Anlage bzw. derer Komponenten sowie eine maximale Ladeleistung fiir das Elek-



Modellbeschreibung und Parameterwahl 145

trofahrzeug nicht tiberschritten werden. Da die Aktivititsniveaus X, .., mit u € {FC,BS} als
Energiebereitstellung in Zeitschritt # modelliert werden, miissen sie fiir die entsprechenden Re-
striktionen 6.16 bis 6.19 mit Hilfe der Lange h; des Zeitintervalls ¢ auf die durchschnittliche

Leistung des jeweiligen Zeitschritts umgerechnet werden.

Xrcets by < PrC.etmax VieT (6.16)
Xecme by < Prc max VieT 6.17)
Xgs. e hy " < Pps hmax VieT (6.18)
Diy.ets by ' < Pevetmax VieT (6.19)

Aufgrund der Notwendigkeit der partiellen Entkopplung von Erzeugung und Verwendung
bereitgestellter thermischer Energie wird ein thermischer Pufferspeicher TS eingesetzt. Die
Modellierung des Speichers muss dabei sowohl energetische Ober- und Untergrenzen des Spei-
cherstands (S7s i max» ST5,th,min) €inhalten als auch Lade-, Entlade- und Speicherverluste iiber
entsprechende Wirkungsgrade (17s,i,/0u Und 1rs.s;) berticksichtigen. Die Ausspeicherleistung
des thermischen Speichers ist im Modell unbeschrinkt, da davon ausgegangen wird, dass der
Speicher ausreichend dimensioniert ist, um alle thermischen Lastspitzen zu decken, solange
der Energieinhalt dafiir ausreicht. Sollte letzteres nicht der Fall sein, iibernimmt das System
zur Spitzenlastdeckung einen Teil der notwendigen Erzeugung. Die mathematische Formulie-

rung der beschriebenen Sachverhalte erfolgt mit Hilfe der Restriktionen 6.20-6.22.

Srsans1-Nrss+F, s
Srshs = TS, thit—1 " NT1S,st T+ LFC TS th,t * TS, in VieT (6.20)
+  Fps.18tht - NTS,in — Fr8.0.th.t /TS, 010
ST, thi < STS. th,max VteT (6.21)
STS.tht = STS,th,min VteT (6.22)

Analog kann ein moglicherweise vorhandener stationérer elektrischer Speicher ES model-
liert werden (Restriktionen 6.23-6.26). Hierbei ist zu beachten, dass der Speicher nur durch
die Mikro-KWK-Anlage geladen werden darf (Frc s ¢1;). Hingegen ist sowohl ein Laden aus
dem elektrischen Netz als auch die Riickspeisung dorthin iiber den Speicher nicht gestattet.
Einerseits ist dies durch die auftretenden Verluste beim Laden und Entladen begriindet und
andererseits erforderlich aufgrund der sonst entstehenden komplexen Vergiitungssituation, die
eine Trennung der Einspeisung von KWK-Strom und zwischengespeichertem Netzstrom not-
wendig machen wiirde. Durch das AusschlieBen der Netzeinspeisung aus dem elektrischen
Speicher kann der lokal gespeicherte KWK-Strom vollstindig als Eigenverbrauch gewertet
werden, was auch aus 6konomischer Sicht des Betreibers vorteilhaft ist.

Im Unterschied zum thermischen Speicher ist fiir den elektrischen Speicher des Weiteren

die Einhaltung einer maximalen Leistung Pgg ./ may vOorgesehen. Bei der spiteren Durchfiihrung
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der Fallstudie wird jedoch zunichst kein stationirer elektrischer Speicher betrachtet, da dieser
mit signifikanten Zusatzinvestitionen verbunden ist (PV, 2012). Dariiber hinaus trivialisiert ein
elektrischer Speicher partiell die zugrunde liegende Problemstellung, da die Eigennutzungsrate
im theoretischen Fall der nicht beschriankten Speicherkapazitit auch ohne aufwindige Optimie-
rung maximiert werden kann (mit den signifikanten Nachteilen einer hohen Investition sowie
von Lade- und Entladeverlusten). Abschnitt 7.4.6 gibt zu diesem Themenkomplex im Rahmen

eines Ausblicks Abschidtzungen zu moglichen Auswirkungen und weiterem Forschungsbedarf.

SES.elt = SES.elt—1 " NES,st + FFC ES.el st - MES, in VieT (6.23)
SES.elt < SES el.max VieT (6.24)
SES.elt = SESel.min VieT (6.25)
Fgspets ' < Pes et max VteT (6.26)

Weitere technisch und physikalisch motivierte Restriktionen betreffen die Bilanzierung der
Stoff- und Energiefliisse. Exemplarisch werden die Knotenbilanzen fiir die thermischen und

elektrischen Energiefliisse an der Brennstoffzelle aufgefiihrt (Gleichungen 6.27 und 6.28).

Xrc,ety = FreES el + FFeD.ety + FFC.grels VieT (6.27)
Xrc.me = Fre, 18, + Fre.p g VteT (6.28)

Ein wesentlicher Teil der Systemausgaben ist auf die Brennstofffliisse zuriickzufiihren, die
von den Entscheidungsvariablen des Anlageneinsatzes und dem Gesamtwirkungsgrad Nrc o0
der Mikro-KWK-Anlage abhidngen (Restriktionen 6.29 und 6.30). Neben der Mikro-KWK-
Anlage kann auch das thermische Spitzenlastsystem (Backup-System, BS) die Versorgung des
Haushaltes mit thermischer Energie sicherstellen oder ergiinzen. Es wird immer dann einge-
setzt, wenn die KWK-Anlagenleistung nicht ausreicht, um die thermische Last des Haushaltes
zu decken, oder wenn sich der Betrieb der KWK-Anlage aus 6konomischer Sicht nicht lohnt

bzw. aufgrund technischer Restriktionen unmdoglich ist.

XFc ely + XFC thy

FSrc,Refmg,z = Nre VieT (6.29)
ot
XBS th,t
FSrc,BS,ng,t = VieT (6.30)
MBS, th

Bedingt durch die eingeschrinkte Flexibilitit von PEMFC-Mikro-KWK-Systemen gilt im
Optimierungsmodell die Annahme, dass lediglich zwei feste Betriebspunkte gefahren werden
konnen oder die Anlage stillsteht. Aus Modellierungssicht macht dieser Umstand die Binérva-
riablen Brc 1 ; und Brc > notwendig (Restriktion 6.31). Aufgrund des als fest angenommenen
Verhiltnisses PHR (Power to Heat Ratio bzw. Stromkennzahl, Gleichung 6.33) zwischen elek-
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trischer und thermischer Leistung reicht es aus, dieses Verhiltnis anzugeben und lediglich das
Aktivitdtsniveau bzgl. einem der Produkte zu beschrianken (Restriktion 6.32). Die Restriktio-
nen konnen einfach angepasst werden, falls andere Mikro-KWK-Systeme oder Technologien

untersucht werden sollen.

Xrcelt = Prcei1 *Brc,1: +Prcer - Brcpy ViteT (6.31)
1> Brc,1+Brcoy VieT (6.32)
X
PHR = —FCelt VieT (6.33)
XFC thyt

Ebenfalls technisch bedingt und besonders im Fall der betrachteten Referenzanlage rele-
vant sind Mindestbetrieb- und -stillstandszeiten (Restriktionen 6.34 und 6.35). Diese sind in
der Regel vom Hersteller in aufwindigen Tests ermittelt worden und stellen einen Kompro-
miss zwischen hochstmoglicher Flexibilitit und der Vermeidung eines erhdhten Verschleilles
dar. Dariiber hinaus sind sie bis zu einem gewissen Grad auch technisch durch Aufheiz- und
Abkiihlzeiten, bspw. des Dampfreformers, determiniert. Im Optimierungsmodell wird dieser
Sachverhalt iiber eine Mindestanzahl Zeitschritte abgebildet, in welchen die Anlage nach dem
Start in Zeitpunkt #,,, in Betrieb sein muss (OT ), bzw. in der die Anlage nach dem Herun-

terfahren zum Zeitpunkt 7y, abgeschaltet sein muss (SOy;).

tstart+0Tmin -1
BFC,l,t +BFC72,t 2 OTmin Vt € {T‘t — tstart} (634)
=Istart
lsmp +50min —1
Z 1 —=Brc1:—Brc2: = SOmin Vi € {T|t =tyop} (6.35)

1=Is10p

Um dariiber hinaus den Verschleil der Anlage zu minimieren und ein fluktuierendes An-
und Abfahren zu vermeiden, kann die Anzahl der gesamten An- und Abfahrvorginge begrenzt
werden auf Z,,,,. Neben einer tiglichen ist auch eine jdhrliche Begrenzung umsetzbar. Zur
Zihlung der Takte ist die Einfithrung weiterer Binirvariablen Z; notwendig. Im Allgemeinen
wird ein unerwiinschtes Ausmal} an Taktung jedoch bereits durch die Restriktionen 6.34 und

6.35 erreicht, weshalb die gesonderte Begrenzung der Taktzahl in der Regel entfallen kann.

Y 7 < Zpa (6.36)
teT

6.3.2 Komplexitit und Implementierung als rollierende Optimierung

Fiir die reale Anwendung des im vorherigen Abschnitt definierten Optimierungsproblems miis-
sen mehrere spezielle Umstédnde beriicksichtigt werden. Erstens herrscht eine starke Unsicher-
heit hinsichtlich des kurzfristigen zukiinftigen Nachfrageverlaufs des betrachteten Haushalts.

Diese wird zwar mit Hilfe der haushaltsindividuellen Lastprognose adressiert, doch gibt es
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dennoch nur einen kurzen Zeitraum, fiir den die zukiinftige zeitliche Entwicklung nidherungs-
weise bekannt ist. Zweitens bedingt die reale Umsetzung in sogenannten embedded systems
zur Anlagensteuerung eine stark begrenzte Rechenleistung, auch weil die Investition fiir das
Steuerungssystem durch die entwickelten Konzepte nicht signifikant erhoht werden soll und
auch die Kommunikation vertraulicher Daten an eine iibergeordnete Instanz oder eine Cloud
aus Datenschutzgriinden vermieden werden soll.

Die genannten Schwierigkeiten konnen durch die iterativ wiederholte Durchfiihrung der
Optimierung mit jeweils begrenztem Zeithorizont adressiert werden. Aufgrund der Lastpro-
gnose, die jeweils fiir einen Tag im Voraus erstellt wird, erscheint es zweckmiBig, ebenfalls
einmal pro Tag einen optimierten Fahrplan aufzustellen und dabei lediglich einen begrenzten
Planungszeitraum zu beriicksichtigen. Entsprechend arbeitet die Optimierung dann einerseits
mit standig aktualisierten Daten und andererseits sinkt die Problemgrofle jedes Teilproblems
aufgrund des kleineren zeitlichen Umfangs.

Technisch entspricht diese Art der wiederholten Optimierung einer zeitbasierten Dekompo-
sition des globalen (bspw. jdhrlichen) Optimierungsproblems in mehrere statische Subproble-
me (Bassett et al., 1996), die iterativ nacheinander gelost werden. Hingegen wire die globale
Optimierung eines ganzen Jahres aufgrund unvollstindiger Information weder sinnvoll noch
praktikabel, da die Anzahl der zu beriicksichtigenden Binirvariablen (fiir das beschriebene
MIP bspw. 140.535 Binérvariablen fiir ein Jahr in viertelstiindlicher Auflosung) die verfiigbare
Rechenleistung bei weitem iiberfordern wiirde. Dariiber hinaus kann vermutet werden, dass die
intertemporalen Abhiingigkeiten des Betriebs eher klein sind, insbesondere bei wachsendem
zeitlichen Abstand. Ein weiterer Vorteil der wiederholten Durchfiihrung ist, dass die berechne-
ten Speicherstinde am Ende jedes Tages modellendogen mit den realen Lastgangdaten validiert
und ggfs. korrigiert werden konnen. Somit wird gewihrleistet, dass dem Modell vor der néchs-
ten Iteration stets die Informationen zur Verfiigung stehen, die auch in der Realitiit verfiigbar
wiren, obwohl die Zwischenergebnisse zunichst Auswirkungen von Prognosefehlern enthalten
(vgl. Abschnitt 6.3.3).

Entsprechend des betrachteten Problemtyps existieren zwei verschiedene Moglichkeiten zur

zeitbasierten Dekomposition, die genauer zu untersuchen sind:

(1) Die Konstruktion mehrerer diskreter Subprobleme fiir die tdgliche Optimierung auf Basis
der Daten eines einzigen Tages, oder
(2) die Konstruktion mehrerer sich gegenseitig iiberlappender Subprobleme, bspw. fiir die

tagliche Optimierung auf Basis der Daten mehrerer Tage.

Beide Alternativen werden in Abbildung 6.10 illustriert sowie im Folgenden genauer cha-
rakterisiert. Alternative (1) entspricht der sogenannten myopischen Optimierung (Chu, 1995;
Ball, 2006), welche jegliche Daten vernachlissigt, die iiber den Zeithorizont hinausgehen, fiir
den der Betrieb der Mikro-KWK-Anlage optimiert werden soll. Es werden somit alle Einfliis-
se zukiinftiger Nachfragestrukturen ignoriert, was moglicherweise zu suboptimalem Verhalten
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Abbildung 6.10: Veranschaulichung des Prinzips der rollierenden Optimierung des Mikro-KWK-
Anlagenfahrplans mit unterschiedlichem Zeithorizont je Subproblem

im Sinne des globalen Problems fiihren kann. Im konkret untersuchten Beispiel wiirde die
Optimierung bspw. den Betrieb der Anlage stoppen, sobald die iibrige thermische Nachfrage
des betrachteten Tages mit Hilfe des thermischen Speichers gedeckt werden kann. Dies fiihrt
jedoch mit hoher Wahrscheinlichkeit zu einer thermischen Unterdeckung zu Beginn des Fol-
getages und dann zum sofortigen Start der Anlage, unabhéngig davon, ob zum entsprechenden
Zeitpunkt ein lokaler Strombedarf besteht oder nicht. Trotz dieser Konsistenzprobleme, die in
dhnlicher Weise auch bei anderen Problemstellungen auftreten konnen, beschreibt Chu (1995)
einige Fille, in denen ein myopischer Ansatz ndherungsweise zu globaler Optimalitdit bzw. so-
genannter near-optimality fiihren kann, weshalb eine genauere Untersuchung trotz der antizi-
pierten Konsistenzprobleme von Interesse ist. Ein weiteres methodisches Problem myopischer
Ansitze ist, dass die Wahl kleiner Zeithorizonte jedes Subproblems zu Unlosbarkeiten fithren
kann, obwohl das globale Problem eigentlich 10sbar ist (Bassett et al., 1996). Letzteres ist fir
das vorliegende Problem nicht zu erwarten, da im Zweifel mittels thermischem Spitzenlast-
system und dem Netzbezug elektrischer Energie stets Moglichkeiten bestehen, alle Bedarfe zu
decken, auch wenn dies ggf. nicht dem 6konomischen Optimum entspricht.

Alternative (2) beschreibt das Prinzip der sogenannten rollierenden Optimierung (auch ge-
nannt rolling/receding window/horizon optimization). Jedes erstellte Subproblem fasst mehrere
Tage zusammen und bestimmt den jeweils optimalen Betrieb fiir den gegebenen Zeithorizont.
Tatsdchlich umgesetzt wird jedoch nur der Einsatzplan bis zur nichsten Iteration (hier ein Tag),
da das folgende Subproblem die Losung des vorherigen Problems fiir die darauf folgenden Ta-
ge wieder iiberschreibt. Durch dieses Vorgehen wird Konsistenz zwischen den Tagen erreicht,
da neben den eigentlich relevanten Zeitschritten auch solche beriicksichtigt werden, die sich
unmittelbar anschlieBen. Entsprechend erfordert die Strategie mit n Tagen Zeithorizont je Sub-
problem die Bereitstellung einer n-day-ahead Prognose, wobei die Prognosegiite fiir die Tage

2 bis n evtl. schlechter ausfillt als im 1-day-ahead Fall. Da die zugehorigen Losungen jedoch



150 Kapitel 6

1.300 70
1.250 4 I Systemausgaben s
E 1.200 4 ——Berechnungszeit -
™) £
= 1.150 A - 66 g
fu. Nl
s - =
& 1.100 L 61 S
£ 1.050 - §°
) 62 5
& 1.000 - c
g — £
g 950 L 60 §
[ [}
B 900 - 2

- 58
@ 850 |
800 rmrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr T rrrrrrrrrrrrTrTrrrrrrrrTrTTreTT 56
H 5 O M X055 D9 D099 000D 0D (.
Q?‘ ov ¥ Q2 O QY NN N oY OV S O (\}

relatives Optimalitatskriterium (oc)

Abbildung 6.11: J3hrliche Systemausgaben eines Beispielhaushalts und Berechnungszeit fiir ein Jahr
in Abhangigkeit des relativen Optimalitatskriteriums (oc).

unter Verwendung der spiter aktualisierten Prognose iiberschrieben werden, stellt dies in der
Realitit kein Problem dar. Das wesentliche Ziel der Konsistenz kann auch mit leicht schlech-
teren Prognosen erreicht werden. Das Prinzip der rollierenden Optimierung wurde erfolgreich
in vielen Bereichen eingesetzt (Ovacik u. Uzsoy, 1994; Zhang et al., 2007). Eine umfassende
Ubersicht und Klassifizierung entsprechender Arbeiten bietet bspw. Chand et al. (2002).

Das in Abschnitt 6.3.1 entwickelte MIP wurde entsprechend der oben beschriebenen Stra-
tegie als rollierende Optimierung in GAMS (General Algebraic Modeling System (GAMS,
2012)) mit flexiblem Zeithorizont umgesetzt. Untersucht wurden anhand eines Beispielhaus-
halts Zeithorizonte von einem (myopisch) bis zu 14 Tagen je Subproblem. Der dabei verwende-
te Loser ist Cplex 12.0, welcher den Branch-and-Cut Algorithmus zur Losung der Subprobleme
verwendet. Aufgrund der Tatsache, dass der Beweis der Optimalitiit einer gefundenen ganzzah-
ligen Losung u. a. aufgrund der NP-Vollstindigkeit von MIP sehr aufwindig sein kann (Nickel
et al., 2011; Karp, 1972), wird ein relatives Optimalitédtskriterium von oc = 0,01 angewendet.
Das bedeutet, dass eine giiltige ganzzahlige Losung mit einer Abweichung von 1 % von der ak-
tuellen dualen Schranke als optimal akzeptiert wird. Um die Effekte der Wahl des Optimalitits-
kriteriums zu verdeutlichen, zeigt Abbildung 6.11 den Einfluss seiner Variation auf Ergebnis
und Rechenzeit fiir eine Beispielanwendung. Es wird deutlich, dass der Wert der Zielfunktion
mit kleiner werdendem oc erwartungsgemal nahezu linear féllt, wihrend die Berechnungszeit
ct fiir sehr kleine Werte von oc rapide ansteigt. Eine einfache lineare Regressionsanalyse resul-
tiert in einer Regressionsfunktion fiir die Rechenzeit von ¢t = —1,7121In(oc) + 58, 85 mit einem
BestimmtheitsmaB von R?> = 0,9841. Dies wurde durch eine Vielzahl weiterer Tests fiir ver-
schiedene Haushalte bestitigt, in denen fiir Teile der Subprobleme bei Werten von oc < 0,005

keine Losung innerhalb einer akzeptablen Berechnungszeit gefunden werden konnte. Insge-
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Abbildung 6.12: J3hrliche Systemausgaben eines Beispielhaushalts, Anzahl der Binarvariablen sowie
Berechnungszeit fiir ein komplettes Jahr in Abhdngigkeit des Zeithorizonts jedes Subproblems
der rollierenden Optimierung (rw). Die Zahl nach rw gibt den Zeithorizont in Tagen an, womit
rw 1 den myopischen Ansatz reprasentiert.

samt erweist sich der gewihlte Wert von oc = 0,01 als bester Kompromiss zwischen der Quali-
tdat der Losung und der Rechenzeit. Es ist jedoch ebenfalls festzuhalten, dass problemspezifisch
niedrigere oder hohere Werte gewihlt werden konnen bzw. miissen. Fiir reale Anwendungen
empfiehlt es sich deshalb, neben dem relativen Optimalitétskriterium eine Zeitschranke fiir die
Losung jedes Subproblems einzufiihren, nach deren Uberschreitung die bis dahin beste giiltige
ganzzahlige Losung akzeptiert wird. Alle Berechnungen wurden in einer Windows 7 64-Bit
Umgebung ausgefiihrt. Der verwendete Rechner ist ausgestattet mit einem 3,3 GHz Quad Core
Prozesser sowie 16 GB RAM. Eine entsprechende Berechnungsleistung und Speicherausstat-
tung ist in realen, dezentralen Systemen wahrscheinlich auch in Zukunft nicht voraussetzbar
sofern keine signifikanten zuséitzlichen Investitionen generiert werden sollen.

Wie in Abbildung 6.12 ersichtlich, zeigt die exemplarische Anwendung fiir den betrachteten
Beispielhaushalt, dass die rollierende Optimierung mit einem Zeithorizont von zwei Tagen je
Subproblem bereits zu signifikant besseren Ergebnissen fiihrt als der myopische Ansatz. Dies
ist, wie bereits beschrieben, zu begriinden mit der fehlenden Einhaltung von Konsistenzkrite-
rien zwischen zwei aufeinanderfolgenden Tagen. Eine weitere Vergroerung des Zeithorizonts
je Subproblem hat hingegen kaum positiven Einfluss auf das erzielte Ergebnis. Gleichzeitig
wichst jedoch mit der VergroBBerung des Zeithorizonts die Anzahl der Binédrvariablen je Sub-
problem sowie die aggregierte Berechnungszeit jeweils linear. Beide Erkenntnisse zusammen
ergeben, dass die Anwendung eines zweitdgigen Zeithorizonts je Subproblem beziiglich des
Verhiltnisses zwischen erzieltem Ergebnis und dafiir notwendiger Rechenzeit fiir die vorlie-
gende Problemstellung als zielfithrend angesehen werden kann. Diese Ergebnisse wurden auch

in weiteren Beispielrechnungen fiir unterschiedliche Haushalte bestétigt.
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Aufgrund der erzielten Ergebnisse kann ebenfalls geschlussfolgert werden, dass das rollie-
rende MIP mit zweitdgigem Zeithorizont je Subproblem und perfekter Kenntnis zukiinftiger
Lastgangdaten als Benchmark fiir alle anderen Methoden verwendet werden kann. Einerseits
verbessern lingere Zeithorizonte die jdhrlichen Ergebnisse offenbar nicht signifikant und ande-
rerseits ist die Losung mittels Branch-and-Cut und einem Optimalititskriterium von 1 % unter

Beriicksichtigung der konkreten Problemstellung als nahezu global optimal einzustufen.

6.3.3 Modellendogene Simulation

Bei der day-ahead Optimierung des Anlagenfahrplans kommt es unter der Anwendung pro-
gnostizierter thermischer Lastgénge naturgemill zu Abweichungen zwischen dem antizipier-
ten und dem tatsdchlichen Nachfrageverlauf. Fiir den weiteren Verlauf der Optimierung ist dies
insofern relevant, als dass sich dadurch fiir folgende Iterationen von der Realitidt abweichende
Speicherstinde des thermischen Pufferspeichers ergeben konnen. Um dem zu begegnen, wird
nach der Berechnung jedes Subproblems modellendogen eine Simulation mit dem realen ther-
mischen Lastgang durchgefiihrt, um so den tatsdchlichen Speicherstand am Ende jedes Tages
zu ermitteln. Letzterer ist dann Ausgangspunkt fiir die folgende Iteration. Analog stellt sich das
Problem fiir einen eventuell vorhandenen stationdren elektrischen Speicher. Ein solcher wird
jedoch nur im Rahmen eines Ausblicks und bei perfekter Kenntnis der Lastgiinge in die Analy-
se einbezogen, weshalb sich die folgenden Ausfiihrungen auf den obligatorischen thermischen
Pufferspeicher beschrinken. In der realen Anwendung ist das beschriebene Vorgehen nicht not-
wendig, da zum Zeitpunkt jeder erneuten Optimierung der dann aktuelle Speicherstand bereits

feststeht und als gesicherter Messwert weiterverwendet werden kann.

Im untersuchten Fall der day-ahead Optimierung finden unabhéngig vom zeitlichen Umfang
jedes Subproblems der rollierenden Optimierung pro betrachtetem Jahr 365 Optimierungslidu-
fe statt. Es bezeichne im Folgenden 7; als Teilmenge von T alle Zeitschritte des Tages d mit
d € {1,...,365}. Ansonsten werden zur obigen Modellbeschreibung #quivalente Bezeichner
verwendet. Nach der Losung jedes Subproblems sind zunichst der Fahrplan und die resul-
tierenden FlussgroBen des zugehorigen Tages d zu fixieren. Aus diesem Fahrplan ergibt sich
gemeinsam mit dem nunmehr bekannten realen Nachfrageverlauf Dy, ; ebenfalls der reale Ver-
lauf des thermischen Speicherstands SIM g ;,, wihrend des vergangenen Tages d (Gleichung
6.37). Dieser unterliegt den bereits bekannten Restriktionen hinsichtlich oberem und unterem
Speicherlevel (Restriktionen 6.38 und 6.39), woraus sich ggf. ein nicht geplantes Abschalten
der Mikro-KWK-Anlage (sehr selten) oder ein zusitzlicher/geringerer Einsatz des thermischen
Spitzenlastsystems ergibt. Letzteres wird unter Einhaltung der in Abschnitt 6.3.1 definierten

Restriktionen durch eine Anpassung der Flussgrofen in Gleichung 6.40 umgesetzt.
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SIM s s — ( STS,th,t—1 'nTS,sz+FI;1;§,Diij:h,t “NTS,in > Ve, 637)
+  FBs1S,hs  MTS,in — s

SIM7s tht < STS thmax vt e Ty (6.38)

SIM 75,0t = STS,th,min Vi e Ty (6.39)

Dt = Frs.psns + Fre,pimg vVt e Ty (6.40)

Nach dem Abschluss der Simulation des jeweiligen Tages wird der simulierte Endspeicher-
stand des Tages d (SIM 75 s+ mitt* = max{t} € T;) auf die korrespondierende Variable St s
des eigentlichen Optimierungsproblems tibertragen. Anschlieend startet die Losung des nach-

folgenden Subproblems mit einem nunmehr realistischen thermischen Speicherstand.

6.3.4 Anwendung zur Anlagenauslegung

Das entwickelte MIP, implementiert als rollierende Optimierung zur Einsatzoptimierung, kann
in modifizierter Form auch zur Anlagenauslegung verwendet werden. Zwar steht die optima-
le Auslegung von Mikro-KWK-Anlagen nicht im Fokus dieser Arbeit, doch hat die Wahl der
Leistungsdaten je Haushalt sicherlich signifikanten Einfluss auf die spitere Einsatzplanung
und somit auch auf den Vergleich mit dem Standardfall des warmegefiihrten Betriebs bzw. der
ungekoppelten Versorgung. Eine modellendogene Bestimmung der optimalen Anlagengrofle
wiirde zu einem nichtlinearen Optimierungsproblem fiihren und somit die Komplexitit weiter
erhohen. Eine einfache und gemessen an der Zielsetzung dieser Arbeit ausreichende Losung ist
deshalb die wiederholte Optimierung des Anlagenbetriebs mit schrittweise erhohten Leistungs-
daten der Anlage. Eine anschlieBende Wirtschaftlichkeitsbetrachtung auf Basis der jeweils be-
rechneten jahrlichen Systemausgaben, die fiir die Folgejahre des Betrachtungszeitraums fortge-
schrieben werden, sowie der grolenabhéngigen Investition und weiteren Annahmen erméglicht
dann die niherungsweise Bestimmung der optimalen Anlagengrofe. Eine Analyse zur Ablei-
tung grober Richtlinien zur Anlagenauslegung in fiinf unterschiedlichen Wiarmebedarfsklassen
wird im Zuge der Fallstudie in Abschnitt 7.3.2 durchgefiihrt.

6.3.5 Analysen zur zeitlichen Auflosung

Basierend auf dem beschriebenen Optimierungsmodell, welches in Form einer rollierenden
Optimierung implementiert wurde, wird eine beispielhafte Analyse fiir unterschiedliche zeit-
liche Auflosungen durchgefiihrt. Um die prinzipiellen Effekte zu evaluieren, dienen miniit-
lich aufgeloste elektrische und thermische Lastginge aus VDI (2008) als Basis. Eine grafische
Darstellung zur Veranschaulichung der prinzipiellen Problematik der Durchschnittsbildung bei

niedrigeren zeitlichen Auflosungen gibt Abbildung 6.13. Die Darstellung zeigt, dass es bereits
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ab einer zeitlichen Auflésung von 30 Minuten pro Zeitschritt zu einer deutlichen Unterschit-
zung der tatsdchlich auftretenden Lasten kommen kann, wodurch die Gefahr besteht, dass die
Optimierung bspw. einen Eigenverbrauch ausweist, der aufgrund von Lastspitzen in der realen
Anwendung nicht realisierbar ist. Als Mal3 hierfiir dient der kumulierte Fehler, der anzeigt,
welche Energiemenge aufgrund der Durchschnittsbildung félschlicherweise niedrigeren Las-
ten zugeordnet wird. Um die sich daraus ergebenden 6konomischen Effekte zu quantifizieren
und dariiber hinaus die Auswirkungen der zeitlichen Auflosung auf die Rechenzeit zu bewer-
ten, wurden Analysen zu drei unterschiedlichen Haushalten durchgefiihrt. Diese unterscheiden
sich in ihren jdhrlichen Wérme- und Strombedarfen, welche basierend auf VDI (2008) in syn-
thetische Lastginge iiberfiihrt wurden. Bei Haushalt HHX1 handelt es sich um einen kleinen
Haushalt mit einem spezifischen jahrlichen Warmebedarf, der dem eines sanierten Gebdudes
entspricht. Dariiber hinaus wird ein relativ hoher Haushaltsstrombedarf von 5.230 kWh an-
genommen. Der zweite Haushalt, HHX?2, wird analog zu HHX1 definiert, weist jedoch einen
geringeren jahrlichen Strombedarf von 3.990 kWh auf. Fiir Haushalt HHX3 wird im Gegensatz
zu den ersten beiden der spezifische Wirmebedarf eines unsanierten Gebdudes bei gleichzei-
tig geringem jdhrlichen Strombedarf, der dem des zweiten Haushalts entspricht, angenommen.
Fiir alle Haushalte wurden Berechnungen mit und ohne Elektrofahrzeug sowie mit zeitvariablen
oder festen Strompreisen durchgefiihrt (vgl. Abschnitt 7.2.2). Die verwendete Anlagenkonfigu-
ration entspricht der spéter in Abschnitt 7.3 definierten Referenzanlage mit einer elektrischen
Leistung von 1,2 kW sowie einer Stromkennzahl von 0,6.

Abbildung 6.14 stellt ausgewihlte Ergebnisse der Analyse dar. Aufgrund der sich stark dh-
nelnden Aussagen kann auf eine vollstindige Darstellung aller Haushalte verzichtet werden.
Untersucht wurden jeweils vier verschiedene zeitliche Auflosungen, beginnend von 5 bis hin zu
60 Minuten je Zeitschritt. Noch hohere Auflosungen, bspw. die Optimierung in Minutenschrit-
ten, scheitern an der dann stark zunehmenden Losungszeit des MIP. Fiir alle Berechnungen
wurde auBerdem die perfekte Kenntnis aller zukiinftigen Nachfragedaten unterstellt. Die Er-
gebnisse zeigen eine lediglich leichte Abhingigkeit der jdhrlichen Versorgungskosten von der
zeitlichen Auflésung. Dies steht zunédchst im Widerspruch zu den Analysen von Hawkes u. Le-
ach (2005) und ist im Wesentlichen mit der kleinen Anlagenleistung sowie dem als vorhanden
angenommenen thermischen Pufferspeicher zu begriinden. Letzterer fehlt in der Betrachtung
von Hawkes u. Leach (2005) und entkoppelt bestimmungsgemif die Bereitstellung und Ver-
wendung thermischer Energie, sodass die zeitliche Auflosung des thermischen Lastgangs nur
geringe Auswirkungen auf die Ergebnisse hat. Diese Schlussfolgerung unterstiitzt die These,
dass auf thermischer Seite bei vorhandenem Pufferspeicher auch eine energetische Prognose
statt der Prognose hochaufgeloster Lastginge ausreichend wire (vgl. Abschnitt 5.1.3).

Unterschiede des prinzipiellen Verlaufs der Ergebnisse aufgrund zeitvariabler (vgl. Ab-
schnitt 7.2.2) oder konstanter Tarife bzw. der Beriicksichtigung eines Elektrofahrzeugs (vgl.
Abschnitt 6.1.1) konnten ebenfalls nicht festgestellt werden. Die in den Ergebnissen ausge-

wiesenen okonomischen Auswirkungen resultieren somit in erster Linie aus der zunehmenden
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Abbildung 6.14: J3hrliche Versorgungskosten und Berechnungszeit der Optimierung in Abhangigkeit
der zeitlichen Auflésung der verwendeten Lastgangdaten. Zur Berechnung wurden haushalts-
spezifisch synthetisierte Lastgdnge auf Basis von VDI (2008) verwendet.

Durchschnittsbildung im elektrischen Haushaltslastgang bei abnehmender zeitlicher Differen-
zierung. Des Weiteren ist festzustellen, dass fiir alle Analysen bei hoher zeitlicher Auflosung
eine stark ansteigende Berechnungszeit fiir die Optimierung eines Jahres notwendig ist. Ins-
gesamt ergibt die Analyse, dass die Wahl der zeitlichen Auflosung im betrachteten Variati-
onsbereich zwar nur kleine absolute Anderungen der jihrlichen Versorgungsausgaben mit sich
bringt, aber dennoch nicht vernachlédssigt werden kann.

Als bester Kompromiss zwischen Genauigkeit und Berechnungszeit erscheint fiir die Op-
timierung eine viertelstiindliche Auflosung. Gleichzeitig scheint jedoch eine nachgeschaltete
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Simulation des errechneten Fahrplans in hoherer zeitlicher Auflosung angebracht, um den Ef-
fekten der Durchschnittsbildung fiir den elektrischen Lastgang entgegen zu wirken (vgl. Ab-
bildung 6.13). Obgleich das Ziel dieser Analyse die Darstellung der Effekte der Wahl der zeit-
lichen Auflésung ist, lassen die dargestellten Ergebnisse auch bereits erste Schliisse zu, welche
prinzipiellen Auswirkungen zeitvariable Tarife sowie das Vorhandensein eines Elektrofahr-
zeugs haben. Detaillierte Untersuchungen sowie eine ausfiihrliche Diskussion dieser Effekte

erfolgen im Rahmen der Fallstudie in Kapitel 7.

Zusammenfassend ist hinsichtlich des entwickelten MIP, implementiert als rollierende Opti-
mierung in viertelstiindlicher zeitlicher Auflosung, festzuhalten, dass zwar die Losbarkeit durch
die zeitbasierte Dekomposition des globalen Problems erreicht werden konnte, der algorithmi-
sche Aufwand jedoch u. a. aufgrund der NP-Vollstindigkeit gemischt-ganzzahliger Programme
weiterhin hoch ist. Durch eine geschickte Wahl des relativen Optimalitédtskriteriums oc (vgl.
Abbildung 6.11) kann die Losung des Problems ohne einen wesentlichen Verlust an Ergeb-
nisgiite beschleunigt werden, sodass die durchschnittliche Berechnungszeit auf dem Entwick-
lungssystem bei ca. 65 Minuten fiir die Betrachtung eines ganzen Jahrs liegt. Allerdings konnte
in der Anwendung auch beobachtet werden, dass die Losung mancher Subprobleme weiterhin
langwierig, bzw. das Unterschreiten des definierten Optimalititskriteriums auch nach Stunden
nicht erreicht wird. Deshalb sollte im realen Einsatz eine Zeitschranke fiir die Losung jedes
Subproblems eingefiihrt werden, was jedoch wahrscheinlich unmittelbar zu schlechteren Er-
gebnissen fithren wird. Entsprechend veranlasst diese Problematik, gemeinsam mit der Frage
ob ohne signifikante Zusatzinvestitionen iiberhaupt algorithmisch effiziente Loser fiir dezen-
trale Systeme mit begrenzter Rechenleistung zur Verfiigung stehen, die Entwicklung einer pro-

blemspezifischen Heuristik mit deren Hilfe schnell eine gute Losung gefunden werden kann.

6.4 Modul zur heuristischen Fahrplanoptimierung

Ausgehend von den gemill Abschnitt 6.2 prognostizierten Lastgdngen bestimmt der im Fol-
genden beschriebene, problemspezifisch entwickelte, zweistufige Greedy-Algorithmus sowohl
tiglich einen Mikro-KWK-Anlagenfahrplan (Phase 1) als auch eine Ladestrategie fiir ein even-
tuell vorhandenes Elektrofahrzeug (Phase 2). Der Algorithmus bezieht alle definierten techno-
okonomischen Restriktionen (vgl. Abschnitt 6.3) mit in die Berechnung ein, auch wenn diese
teilweise nicht erneut explizit aufgefiihrt werden. Von der Beriicksichtigung eines stationidren
elektrischen Speichers wird abgesehen, weil davon ausgegangen wird, dass dieser aufgrund
erheblicher Zusatzinvestitionen nicht Bestandteil des Hausenergiesystems ist.

Der entwickelte Algorithmus ist in die Klasse der Greedy-Heuristiken einzuordnen (vgl.
Abschnitt 4.2.2), da in jeder Iteration eine Teillosung gewihlt wird, welche die gro3tmogliche

Verbesserung des Zielfunktionswerts aller Optionen verspricht. Bedingt durch die Problem-
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struktur und die zweistufige Implementierung findet die Heuristik schnell eine giiltige, jedoch
in der Regel keine optimale Losung. Die Berechnungszeit fiir ein ganzes Jahr liegt fiir alle
Berechnung im Rahmen der spiteren Fallstudie bei durchschnittlich 3,6 Minuten und somit
durchschnittlich unter einer Sekunde fiir jede der tdglich durchgefiihrten Iterationen. Da auch
bei der heuristischen Optimierung des Mikro-KWK-Betriebs im Falle der Verwendung progno-
stizierter Lastgénge zeitweise fehlerhafte Speicherstinde auftreten konnen, werden diese wie
beim MIP durch eine modellendogene Simulation korrigiert (vgl. Abschnitt 6.3.3). Konkret
bedeutet dies, dass parallel zu den prognostizierten auch die realen Lastginge an die Heuristik
ibergeben werden. Diese dienen allerdings lediglich der Plausibilisierung der Speicherstinde
nach jedem Durchlauf, ohne selbst entscheidungsrelevant zu sein. In der realen Anwendung ist
dieses Vorgehen nicht notwendig, da zum Zeitpunkt jeder erneuten Optimierung bereits aktuel-
le Speicherstinde vorliegen. Die Bewertung der durch die Heuristik erreichten Losungsgiite ist
nur bei Kenntnis des tatsidchlichen Optimums moglich, das mit Hilfe des exakt 16sbaren MIP
bestimmt werden kann. Eine entsprechende Giitebewertung findet im Rahmen der Fallstudie
(vgl. Kapitel 7) statt, in der fiir jedes betrachtete Szenario ein Vergleich aller heuristisch erziel-
ten Ergebnisse mit den korrespondierenden exakten Ergebnissen des MIP gezogen wird. Die
Nomenklatur zur folgenden Beschreibung des entwickelten Greedy-Algorithmus ist in Tabelle

6.5 angegeben.

Tabelle 6.5: Nomenklatur (Heuristik)

T Menge aller Zeitschritte im Betrachtungszeitraum

t Zeitschrittt € T

d Anzahl der betrachteten Tage je Iteration

Sl Menge aller Ladeslots im Betrachtungszeitraum T

sl Ladeslot s/ € S/

Lsib Erster Zeitschritt ¢ in Ladeslot s/

Isle Letzter Zeitschritt ¢ in Ladeslot s/

Dy, 4 Thermische Nachfrage des Haushalts in Zeitschritt # [kWh]
Dy Elektrische Nachfrage des Haushalts in Zeitschritt 1 [kWh]

Dgy g Gesamte elektrische Nachfrage des EV in Ladeslot s/ [kWh]
Dgy 4 Elektrische Nachfrage des EV in Zeitschritt 1 [kWh]

DEv min Minimale elektrische Nachfrage des EV pro Zeitschritt # [kWh]
DEv max Maximale elektrische Nachfrage des EV pro Zeitschritt t [kWh]
Del t Strompreis in Zeitschritt 1 [€/kWh]

R; Okonomische Bewertungsmetrik fiir Zeitschritt ¢ [€]

Ry Okonomische Bewertungsmetrik fiir Betriebsblock b [€]

tp Erster Zeitschritt r des Betriebsblocks b

Sty Hilfsvariable zur Zwischenspeicherung eines Wertes in Zeitschritt

Bcrp, Betriebslevel der KWK-Anlage in Zeitschritt ¢
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Tabelle 6.5: Nomenklatur (Heuristik, Fortsetzung)

Bgs Betriebslevel des thermischen Spitzenlastsystems in Zeitschritt ¢
Xel s Stromerzeugung der KWK-Anlage in Zeitschritt # [kWh]

Py, Thermische Nennleistung der KWK-Anlage [kW]

TS; Speicherstand des thermischen Speichers in Zeitschritt # [kWh]
TS in Minimaler Speicherstand des thermischen Speichers [kWh]
TS,ax Maximaler Speicherstand des thermischen Speichers [kWh]

OT 1in Mindestbetriebszeit der KWK-Anlage [Anzahl Zeitschritte]

Sp Binire Hilfsvariable fiir Mindeststillstandszeit

6.4.1 Phase 1: Tagliche Bestimmung des Anlagenfahrplans

Die erste Phase des Algorithmus dient der tdglichen Bestimmung eines Fahrplans fiir die
Mikro-KWK-Anlage. Es werden dazu die im Folgenden beschriebenen, in sprachlicher Form
einfach auszudriickenden Regeln mathematisch umgesetzt, wozu iiberwiegend iterative Be-
rechnungen zum Einsatz kommen. In Abhéngigkeit von der angenommenen zeitlichen Auflo-
sung (Linge A, jedes Zeitschritts) und der Anzahl beriicksichtigter Tage d variiert die Anzahl
der in der Menge T enthaltenen Zeitschritte ¢ von d - 24 (h; = 1 h, stiindliche Auflésung) bis
zud-96 (hy; = 0,25 h, viertelstiindliche Auflosung). Letzteres ist der Standardfall und wird fiir
alle Berechnungen in der vorliegenden Arbeit verwendet. Die entwickelte Methode ist jedoch
theoretisch auch kompatibel mit einer noch hoheren zeitlichen Auflésung wie z. B. h; = %h,
welche im Fall der Betrachtung schnell regelbarer Systemen evtl. sinnvoll sein kann.

Im Folgenden bezeichnet die Variable Bcyp; das prozentuale Betriebslevel der Mikro-KWK-
Anlage. Als giiltige Betriebspunkte sieht die betrachtete Referenzanlage drei unterschiedliche
Zustdande an (0 %, 50 % und 100 % der maximalen Leistung). Dies wird abgebildet durch
das variable Betriebslevel Bcup, € {0;0,5;1}. Die resultierende Stromproduktion X, (aus
Darstellungsgriinden werden teilweise abgekiirzte Bezeichner im Vergleich zur Beschreibung
des Optimierungsproblems verwendet) wird in Abhéingigkeit der maximalen elektrischen Leis-
tung P,;; der Anlage und der Linge h, des betrachteten Zeitschritts berechnet (Gleichung 6.41).
Aufgrund der annahmegemif konstanten Stromkennzahl fiir alle Betriebspunkte ergibt sich die
thermische Bereitstellung Xy, ; analog (Gleichung 6.42). Die Variable Bcyp, reprisentiert so-
mit den Volllastanteil in Zeitschritt #, wodurch die Anzahl der Volllaststunden im betrachteten

Zeithorizont durch ), Bcyp, - hy berechnet werden kann.

Xety = Bcupy - Pety - s VieT (6.41)
Xing = Bcuprs - By - e VieT (6.42)
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Im ersten Schritt der ersten Stufe des Algorithmus wird zunéchst berechnet, ob die thermi-
sche Nachfrage der folgenden Zeitschritte r € T abziiglich des momentanen Speicherstandes
die maximal mogliche thermische Erzeugung der Mikro-KWK-Anlage iibersteigt. Ist dies der
Fall, ist die Anlage fiir den gesamten Zeitraum auf Volllast zu betreiben. Eventuell auftretende

Phasen thermischer Unterdeckung werden mit Hilfe des Spitzenlastsystems iiberbriickt.

Y. (Dinyt) — St5.40,1 + STS th min

Wenn L > d-24h (6.43)
PFC,th,max

dann BCHP,Z =1 YteT (6.44)

sonst  Beyp, =0 VieT (6.45)

Gilt die obige Aussage hingegen nicht, bestehen Freiheitsgrade fiir den Betrieb der Anlage.
Entsprechend werden die Betriebslevel B’CHPJ mit Null initialisiert (Gleichung 6.45). Nun ist
zu priifen, ob ein t* € T existiert, fiir welches gilt, dass ohne den Betrieb der Anlage eine ther-
mische Unterdeckung eintreten wird. Dabei ist annahmegemil3 der Betrieb der KWK-Anlage
dem Betrieb des Spitzenlastkessels vorzuziehen. Entsprechend wird der betrachtete Zeitho-
rizont aufgespalten in zwei Teile, von denen Teil 1 in #* endet (Gleichung 6.43). Anschlie-
Bend werden die technisch giiltigen Betriebsblocke unter Einhaltung der Mindestbetriebsdauer
OT i, (definiert als Anzahl Zeitschritte) mit der Summe der enthaltenen stiindlichen Bewer-
tungen R, bewertet. Die Blockbewertungen R, sind somit definiert als Summe aller stiindlichen
Bewertungen, ausgehend von jedem Zeitschritt r < * und jeweils endend in ¢ 4+ OT ,;,,. Dabei ist
R; definiert als das Produkt des gesamten lokalen elektrischen Bedarfs in Zeitschritt # (zunédchst
unter der Annahme gleichverteilten Ladens des Elektrofahrzeugs) und dem (evtl. zeitabhingi-
gen) Elektrizititspreis p,;,. Diese Art der Bestimmung von R, garantiert die Kompatibilitit des
Algorithmus mit zeitabhiingigen Elektrizitéitspreisen, welche fiir den Betrachtungszeitraum be-
kannt sein miissen. Basierend auf den Blockbewertungen aller erlaubten Blocke wird nun der
am besten bewertete fiir den Betrieb ausgewihlt (Gleichung 6.50), wobei Bcyp; beginnend in
1, fiir alle Zeitschritte innerhalb des Blocks auf die ndchsthohere Moglichkeit erhéht und in
B’CHPJ zwischengespeichert wird. Diese Prozedur wird iterativ wiederholt, bis keine weitere
thermische Unterdeckung mehr auftritt oder keine Freiheitsgrade mehr existieren. Die Block-
bewertungen werden nach jeder Iteration aktualisiert, indem fiir alle Zeitschritte ¢ die bereits
geplante Produktion von der lokalen Nachfrage subtrahiert wird. Der Algorithmus ist dariiber
hinaus in der Lage, in folgenden Iterationen bereits geplante Betriebsblocke zu verlingern oder
neue Blocke hinzuzufiigen. Um eine Verletzung der vorgegebenen Mindeststillstandszeit zu
verhindern, werden die Blockbewertungen mit einem blockscharfen Stillstandsfaktor s, mul-
tipliziert. Dieser schlieft das Starten eines neuen Betriebsblocks innerhalb der Mindeststill-
standszeit aus, indem die betroffenen Blockbewertungen auf Null gesetzt werden. Die Mog-

lichkeit des Verldngerns bereits vorhandener Betriebsblocke bleibt hiervon unberiihrt.
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§p = max {0; <1 — Z (BJ) 3 [Br,—1] } VbeT (6.46)
Z‘E{l‘b—SOmm,...,lb—l}

Wenn 3t € {T|Srs,mm,+ — S75,hmin < Dins+ } (6.47)

dann R, =s;- ) R, Vbe{T|t, <t*} (6.48)
te{ty,eeesty+OT min }

mit Ry = (Dety+Dgviery —Xety) Pety VtET (6.49)

und  Bepp; = max{1,Beyp,+0.5} Vi € {t,...,15+ OT | max Ry } (6.50)

Beypy =Beups V1ET (6.51)

Der nichste Schritt der ersten Phase wird erst erreicht, wenn keine weitere thermische Un-
terdeckung im Betrachtungszeitraum vorhanden ist und gleichzeitig weitere Freiheitsgrade fiir
den Betrieb bestehen, also die zu Beginn berechnete Mindestbetriebszeit im betrachteten Zeit-
horizont noch nicht erfiillt ist. Dieser Schritt ist besonders relevant, wenn in Ubergangszeiten
hohe zeitliche Freiheitsgrade im Betrieb der Anlage bestehen. Insofern stellt er gemeinsam mit
dem vorherigen Schritt den wesentlichen Unterschied zum wérmegefiihrten Betrieb dar.

Ist die notwendige Betriebszeit nicht aufgrund der vorgelagerten Schritte ausgeschopft, wird
wiederum eine Rangfolge basierend auf den oben beschriebenen Blockbewertungen erstellt.
Der betrachtete Zeitraum ist nun jedoch der gesamte Zeithorizont und nicht nur die Teilmenge
bis zur ersten thermischen Unterdeckung. Auf Basis der erstellten Rangfolge werden prioritér
jene Betriebszeiten gewihlt, die eine hohe Eigenstromnutzung versprechen bzw. deren Bewer-
tung am hochsten ist. Dies ist dquivalent mit dem Versuch einer 6konomischen Verbesserung
aus Sicht des Anlagenbetreibers durch die gewdhlte Betriebsstrategie. Analog zu den bishe-
rigen Berechnungen wird in einem iterativen Vorgehen die gewihlte Betriebszeit um weitere
Zeitschritte erginzt, oder weitere Betriebsblocke in die Planung mit aufgenommen. Die Itera-

tion endet, sobald die Mindestbetriebszeit des betrachteten Tages erreicht wird.

Y. (Dins) = Sts:ih,1 + STS th,min

T

Wenn Beups - he < 'S , (6.52)
z; o PrC thmax

dann R, =sp- ) R, VYbeT (6.53)

te{tyyeeesty+OT min }

mit R, = (D, + Dgv ey —Xeit) Pety VIET (6.54)

und  Bepps = max{l,B’CHPJ +0.5}  Vre{ty,...,tp + OTpin| max Ry } (6.55)

B/CHP,t = BCHP,I VieT (6.56)

Der néchste Schritt des Algorithmus behandelt mogliche thermische Unterdeckungen, die
durch den Betrieb der KWK-Anlage nicht behoben werden konnten. Fiir alle betroffenen Zeit-
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schritte wird der Spitzenlastkessel in Betrieb genommen. Dariiber hinaus wird gepriift, ob
in einem Zeitschritt der maximale Speicherstand des thermischen Speichers S7g 1, max lber-
schritten wurde. Ist dies der Fall, wird der Betrieb der Anlage in den Zeitschritten vor der
Uberschreitung angepasst, indem iterativ die bis zum Zeitpunkt der Uberschreitung niedrigs-
ten Zeitschritt-Einzelbewertungen sanktioniert werden und so der Betrieb in die Stunden nach
der Uberschreitung verlagert wird. Das gesamte Vorgehen zur tiglichen Bestimmung der Be-

triebsstrategie wird in Abbildung 6.15 in Form eines Ablaufdiagramms dargestellt.

Nach Abschluss der Phase 1 des Algorithmus folgt Phase 2, die der Bestimmung einer ver-
besserten Ladestrategie fiir das Elektrofahrzeug gegeniiber dem bisher angenommenen gleich-

verteilten Ladevorgang dient.

6.4.2 Phase 2: Tagliche Bestimmung der EV-Ladestrategie

Die in Phase 1 bestimmten Betriebszeiten der Mikro-KWK-Anlage wurden zunéchst unter
der Annahme gleichverteilten Ladens des Elektrofahrzeugs bestimmt. Die integrierte Bestim-
mung optimaler Betriebszeiten der Anlage und optimaler Ladezeiten des Elektrofahrzeugs (E'V-
Ladestrategie) ist nur in einem echten Optimierungsmodell umsetzbar, weshalb fiir den Algo-
rithmus ein gestuftes Vorgehen ausgewihlt wurde. Die Annahme des zunéchst gleichverteilten
Ladens erhoht die Wahrscheinlichkeit, dass die Anlage in den Zeiten der Anwesenheit des
Elektrofahrzeugs betrieben wird. Die sich ergebenden Freiheitsgrade fiir das gesteuerte Laden

versucht anschlieBend Phase 2 des Algorithmus bestmoglich auszunutzen.

Im ersten Schritt der zweiten Phase wird zunichst die Anzahl der Ladeslots S/ im betrach-
teten Zeithorizont bestimmt. Hierbei handelt es sich um die Zeitrdume, in denen das Elektro-
fahrzeug an der Steckdose zum Laden angeschlossen ist. Sollte die Anzahl groBer Null sein,
bestimmt der Algorithmus die zeitlichen Grenzen (Beginn 7 ;, und Ende 7, .) sowie den aggre-
gierten Strombedarf zum Laden Dgy . jedes Slots sl € SI. Dabei gilt die Annahme, dass fiir
das Ende des Ladeslots stets der hochstmogliche Ladestand angestrebt wird (Gleichung 6.58).
Sollte S/ = 0 gelten, endet der Algorithmus an dieser Stelle, da der Haushalt entweder kein
Elektrofahrzeug besitzt, es im betrachteten Zeitraum nicht anwesend ist oder keinen weiteren
Ladebedarf hat. Die Hilfsvariablen DSEW o151 dienen wiederum der Zwischenspeicherung der

bisher ermittelten Ladebedarfe je Ladeslot.

Wenn  SI> 0, (6.57)

tsl,e
dann DEV7el,sl = ZDEV7el,t Vsl € Sl (6.58)

Isib

Diy 151 = DEverst Vsl €SI (6.59)
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Im zweiten Schritt der Phase 2 berechnet der Algorithmus die Ladezeiten und -leistungen
in jedem Ladeslot s/ so, dass eine moglichst hohe Eigennutzung des lokal erzeugten Stroms
X, fiir jeden Zeitschritt 1 € {1y, } Vsl € Sl erreicht wird. Eventuell zeitvariable Elektrizi-
titspreise werden nur dann nochmals beriicksichtigt, wenn kein weiterer Eigenverbrauch mehr
generiert werden kann. Hierbei gilt die Annahme, dass die Eigennutzung im Falle des Betriebs
der KWK-Anlage gemill Phase 1 generell anzustreben ist. Der Algorithmus plant das Laden
des Fahrzeugs, unter Einhaltung der fahrzeugspezifischen technischen Restriktionen minima-
ler und maximaler Ladeleistung (ausgedriickt durch Dgy o/ min Und DEgy ¢f max als Energie pro
Zeitschritt). Des Weiteren gilt die MaBBgabe moglichst frithzeitigen Ladens, falls keine weite-
ren 0konomischen Priferenzen hinsichtlich des Ladezeitpunkts bestehen (ausgedriickt mittels
p.,; als minimal méglichem Ladetarif in Ubereinstimmung mit den technischen und zeitlichen
Restriktionen). Wiederum wird ein iteratives Vorgehen geméall unten stehender Gleichungen
umgesetzt. Das Abbruchkriterium ist das Erreichen der vollstidndigen Deckung aller Slotnach-
fragen Dpy 1 Vsl € SI bzw. das Erreichen des maximal moglichen Aufladens wihrend der
Standzeit.

Iterativ Vsl € S/

Wenn 3" € {tp,....t5.¢|Xe1;+ — Doty >0} (6.60)
dann  Dgy ¢+ = mMin{Dgy el max; MaX{ DEV el min’ Xelr+ — Derr } } (6.61)
Dgy .5t = Dy o150 — DEV el s+ (6.62)
Diy o151 = DEv el st (6.63)

sonst V' € {typ, - L51,6|0 < DEy o1 < DEV elmax /N Pely = Pi}
Digy oty =Devery N Dy o= DEvelst (6.64)
Dy et.st = Dy o151 = Min{ Dy o143 DEV elymax = DEv et} (6.65)
mit Dgy o1y = min{Dgy el maxi Dy o1 (6.66)

: / . aY
+mln{DEV,el,sl’DEV,el,max - DEV.,el,t’}}

Die Berechnung endet, sobald alle Slotnachfragen gedeckt wurden. Der gesamte Algorith-
mus ist in Abbildung 6.15 nochmals iibersichtlich als Ablaufdiagramm dargestellt. Da die Er-
gebnisse der Berechnungen stets giiltige ganzzahlige Losungen des zugrunde liegenden Pro-
blems sind, konnen diese auch als Startlosung fiir das Optimierungsproblem (vgl. Abschnitt
6.3) verwendet werden. In den meisten Fillen zeigt sich, dass dieses Vorgehen die Losungs-
geschwindigkeit der Optimierung verbessert, insbesondere dann, wenn vergleichsweise lange

Zeithorizonte je Subproblem verwendet werden.
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vt* e{T |
Xih,t++TStx=TSmin <Din,e+}
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Abbildung 6.15: Algorithmus zur Bestimmung eines verbesserten Betriebs der Mikro-KWK-Anlage
sowie eines darauf angepassten Ladeprozesses eines Elektrofahrzeugs. Aus Platzgriinden und
zur Verbesserung der Lesbarkeit werden einige Bezeichner in dieser Grafik gegeniiber den
Darstellungen im Text in abgekiirzter Form verwendet.
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6.5 Modul zur Simulation unterschiedlicher Betriebsweisen

Zur umfassenden Analyse der Giite der durch die Optimierungsverfahren erstellten Fahrpla-
ne werden diese im Rahmen einer nachgeschalteten Simulation validiert. Im Gegensatz zur
Bestimmung des Fahrplans baut die Simulation ausschlieBlich auf den realen Lastgiingen des
Haushalts auf und représentiert somit den Betrieb der Mikro-KWK-Anlage, der in der Reali-
tit bei Verwendung der optimierten Fahrpline umgesetzt worden wire. Ubersteigt bspw. der
thermische Speicherstand sein Maximum aufgrund des erstellten Fahrplans, wird die Anla-
ge auBerplanmiBig abgeschaltet. Im gegenteiligen Fall einer unerwarteten thermischen Unter-
deckung springt der Spitzenlastkessel zur Nachfragedeckung ein. Beide Phianomene kénnen
durch Abweichungen zwischen prognostiziertem und realem thermischen Lastgang auftreten.
Neben den Fahrpldnen aus der Optimierung und der Heuristik wird auch der wiarmegefiihrte
Betrieb simuliert. Somit konnen die Veridnderungen durch die angewendeten Methoden quan-
tifiziert werden. Die Simulation gibt ebenfalls fiir jede Betriebsstrategie Aufschluss iiber die
Ausprigung der Kennzahlen des Mikro-KWK-Betriebs (vgl. Abschnitt 3.4) und ermoglicht
insbesondere den okonomischen Vergleich aller Betriebsstrategien. Die Berechnung der Aus-
gaben im Falle der getrennten Versorgung kann dariiber hinaus als Ausgangspunkt fiir eine
Bewertung der prinzipiellen Wirtschaftlichkeit der Mikro-KWK-Anlage im betrachteten Haus-
halt verwendet werden. Um mit Hilfe der Simulation belastbare Aussagen ableiten zu konnen
und gleichzeitig der Problematik des Einflusses der zeitlichen Auflosung auf die ausgewie-
senen Ergebnisse (vgl. Abschnitt 6.3.5) Rechnung zu tragen, werden die Berechnungen in
miniitlicher Auflosung durchgefiihrt. Hierzu muss zunéchst der gemessene viertelstiindliche
elektrische Lastgang in einen synthetischen, miniitlich aufgelosten Lastgang iiberfiihrt werden.
Aufgrund der nunmehr ausschlieBlich simulativen Betrachtung verursacht die hohere zeitliche

Auflosung im Gegensatz zur Optimierung kein Rechenzeitproblem mehr.

6.5.1 Synthetisierung des elektrischen Lastgangs in miniitlicher

Auflosung

Den Ausfiihrungen in Abschnitt 4.3.4 entsprechend sowie aufgrund der Tatsache, dass ein elek-
trisches Speichersystem in der Regel nicht vorgesehen ist, ist die Wahl der zeitlichen Auflosung
der zugrunde gelegten elektrischen Lastgangdaten relevant fiir die korrekte 6konomische Be-
wertung des Anlagenbetriebs. Da sowohl die elektrische Lastprognose (Stundenwerte) als auch
die realen Messdaten (Viertelstundenwerte) in ihrer zeitlichen Auflosung nicht ausreichend
sind, um eine gesicherte Bewertung zu ermoglichen, werden sie gemill dem im Folgenden
beschriebenen Vorgehen zu synthetischen Lastgiingen in miniitlicher Auflosung transformiert.
Als Grundlage der Synthese dient VDI (2008) mit der Bereitstellung realitdtsnaher elektrischer
Lastprofile in miniitlicher Auflosung (vgl. Abschnitt 4.3.1). Das Ziel der vorgestellten Metho-

de ist es jedoch, ausdriicklich nicht den in der Realitit tatsdchlich auftretenden Lastgang zu
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Abbildung 6.16: Beispielhafte Darstellung synthetisch erzeugter elektrischer Lastgange in minitli-
cher zeitlicher Auflésung als Grundlage der Simulation. Typische Charakteristika wie beispiels-
weise ausgepragte Lastspitzen und hohe Gradienten sind erkennbar starker ausgepragt als bei
den viertelstiindlich gemittelten Messwerten.

ermitteln. Es soll vielmehr ein synthetischer Lastgang aufgestellt werden, der zum einen die
Randbedingungen einhilt, welche durch den bekannten Lastgang in viertelstiindlicher Auf-
16sung gegeben sind, sowie zum anderen realititsnahe Charakteristika wie bspw. kurzzeitige

Spitzen oder hohe Lastgradienten aufweist.

Die wesentliche Randbedingung der Synthetisierung ist, dass die bekannte und in der Reali-
tat erreichte Durchschnittsleistung eines Zeitabschnitts derjenigen des synthetischen Lastgangs
entspricht. Um diese Anforderung zu erfiillen, wird gefordert, dass mit dem synthetischen
Lastgang die gleiche elektrische Arbeit W, sy, je Viertelstunde nachgefragt wird, wie die
elektrische Arbeit W, .4/, aufgrund der gemessenen Werte P, (vgl. Gleichung 6.67). Zur
mathematischen Formulierung dieser Bedingung werden miniitliche Zeitschritte m der Linge
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h,, eingefiihrt. Hierbei bezeichnet M; die Menge aller miniitlichen Zeitschritte von ¢, beginnend
mit m; ;, und endend mit m; .. Da Py, bedingt durch die viertelstiindlich aufgeloste Messung
fiir alle m € M, konstant ist, ergibt sich W, ¢, durch einfache Multiplikation von P, mit
der Linge h; des Zeitschritts 7.

|

Wel,real.,l = Wel,synth,l VieT (6.67)
myg e
realt ht Z Psym‘hm m VieT (668)
m=niy p,

Zur Bestimmung der gesuchten Werte von Py, ,, wird nun auf Basis von VDI (2008) ein mi-
niitlich aufgelostes Profil der Nachfrage nach elektrischer Arbeit fiir das betrachtete Jahr auf-
gestellt. Zur Typtagbestimmung gehen hierzu sowohl kalendarische als auch reale Wetterdaten
ein (vgl. Abschnitt 4.3.1). Das erstellte Profil wird anschlieBend viertelstiindlich auf Eins nor-
miert, sodass sich fiir jede Viertelstunde ¢ € T des betrachteten Jahres ein separates miniitlich
aufgelostes Nachfrageprofil pr,, ergibt. Mit Hilfe dieses Profils wird die real nachgefragte elek-
trische Arbeit W, ,eq1, auf die Minuten m € M, jedes Zeitschritts ¢ € T verteilt, wodurch sich
direkt der synthetische Lastgang sowie die miniitlich aufgeloste Nachfrage nach elektrischer
Arbeit D, ,, ergibt. Die Vereinigung aller Mengen M; wird durch die Menge M reprisentiert.

r, -W
Pyt = % Vit € T,Ym € M, (6.69)
m

Del,m = Lsynthym I VYmeM (6.70)

Die Charakteristika des synthetischen Lastgangs gleichen in vielerlei Hinsicht denen realer
Lastgédnge (vgl. Abbildung 6.16). Den Effekten durch die Mittelwertbildung bei viertelstiind-
lich gemessenen Werten wird somit entgegengewirkt und eine belastbare Simulation des opti-
mierten Betriebs wird moglich. Die Konsistenz gemessener und synthetischer Lastgénge ist
durch die Randbedingung der Beibehaltung aller viertelstiindlichen Durchschnittswerte ge-

wihrleistet.

6.5.2 Mathematische Beschreibung der Simulation

Zur mathematischen Beschreibung des Simulationsmoduls werden in Analogie zur Beschrei-
bung des Optimierungsmodells identische Bezeichner verwendet (vgl. Tabelle 6.4). Entspre-
chend der miniitlichen zeitlichen Auflosung entspricht der Index ¢ fiir Zeitschritte nunmehr
Minuten anstatt Viertelstunden. Neben der Simulation des warmegefiihrten Betriebs wird eben-

falls auf die Fahrplansimulation des optimierten Betriebs eingegangen.
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Wirmegefiihrter Betrieb

Als Referenzfall fiir den Betrieb der Mikro-KWK-Anlage dient der klassische wéarmegefiihrte
Betrieb, bei dem in der Regel keine Unterscheidung mehrerer Betriebspunkte erfolgt und sich
der Zeitpunkt der Inbetriebnahme nach dem Speicherstand des thermischen Pufferspeichers
richtet (vgl. Abschnitt 3.3). Der Referenzbetrieb wird simuliert, um den Vergleich mit dem Be-
trieb auf Basis der optimierten Fahrpldne zu ermoglichen. Dabei wird davon ausgegangen, dass
der sogenannte wirmegefiihrte Blockbetrieb zum Einsatz kommt, der entsprechend folgender

Prinzipien aufgebaut ist:

e Die Anlage wird in Betrieb genommen, sobald das Level des thermischen Pufferspei-
chers einen kritischen Wert unterschreitet.

e AnschlieBend wird die Anlage so lange betrieben, bis der thermische Pufferspeicher
einen vorgegebenen Speicherstand wieder erreicht hat.

e Reicht die durch die KWK-Anlage bereitgestellte Wirme nicht aus, um den thermischen
Pufferspeicher iiber dem kritischen Minimum zu halten, wird das Spitzenlastsystem zu-

geschaltet.

Um unndotige Dopplungen zu vermeiden, beschrinkt sich die folgende Beschreibung im We-
sentlichen darauf, wie innerhalb der Simulation die Entscheidung fiir oder gegen den Betrieb
der Anlage getroffen wird. Die Vorschriften zur Berechnung der verwendeten Energie- und
StoffflussgroBBen konnen der Beschreibung des Optimierungsproblems in Abschnitt 6.3.1 ent-

nommen werden.

Malgeblich fiir die Inbetriebnahme der Mikro-KWK-Anlage ist der Speicherstand des ther-
mischen Pufferspeichers Szs s, im bzw. am Ende des Zeitabschnitts . Dieser ergibt sich in der
rein energetischen Betrachtung aus der Kombination des Speicherstandes in # — 1, dem auf die
miniitliche Auflésung angepassten Speicherwirkungsgrad 77 g, der durch die Mikro-KWK-

Anlage bereitgestellten und eingespeicherten Wirme Frc 75 4+ - 175,in SOWI€ der entnommenen
Frs.ping

Energie zur Bedarfsdeckung Trsom "

VieT (6.71)

NS 0ut

STS.tht—1°NTS,5t + FFC,TS,th 1 * NTS,in
TS,thit —
+ FB7Sthe NTS,in —

Die Simulation entscheidet nun in jedem Zeitschritt, ob die Mikro-KWK-Anlage entspre-
chend der oben definierten Kriterien an- oder abgeschaltet ist. Fiir diese Entscheidung sind
zwei Bedingungen notwendig, welche mathematisch in Gleichung 6.72 definiert sind. Der In-
dikator fiir das Betriebslevel Bcyp, reprisentiert hierbei nur noch die binére Entscheidung fiir

(Bcup,; = 1) oder gegen (Bcyp, = 0) den Betrieb.
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1 wenn Sz ms—1 < STS th,min
Beupy =14 1 wennBcgp;—1 = 1AStsmi—1 < 0,95 575 thmax VieT  (6.72)
0 sonst

Der Betrieb des thermischen Spitzenlastsystems (BS) zur Deckung thermischer Lastspitzen
wird ebenfalls iiber eine einfache Regel ausgelost (vgl. Gleichung 6.73). Wiederum wird die
Entscheidung fiir oder gegen den Betrieb iiber eine Bindrvariable Bgg, gesteuert. Der Betrag
der vom Spitzenlastkessel bereitzustellenden Energie wird basierend auf Bgg; und Gleichung
6.74 bestimmt.

STS.tht—1 " NTS,st
Frs.png

1 wenn < S78,th,mi
Bps; = 1S our o VieT (6.73)
+  Frc.18,ths - MTS,in
0 sonst
Bps; STS,tht—1* NTS,5t — ST, th,min
FB,TS,ZI’Z,I‘ = FTS,D,th.t Vl‘ S T (6.74)
TSin \ = “npgom TEFCTSthe NTS,in
Fahrplansimulation

Die Simulation der durch die Optimierungsmethoden erstellten Fahrplidne dient ebenfalls der
Berechnung aller betrieblichen und 6konomischen Kennzahlen. Durch die Verwendung der
realen Lastgangdaten, welche entsprechend Abschnitt 6.5.1 in eine miniitliche Auflosung iiber-
fiihrt werden, ergibt sich der Betrieb, der sich bei Verwendung der unter Unsicherheit optimier-
ten Fahrplidne bei realen Lastgiingen einstellt. Die parallele Simulation der beiden Strategien
wdrmegefiihrt und optimiert gibt dariiber hinaus Aufschluss iiber die realisierbaren Vorteile
aufgrund des optimierten Anlagenfahrplans. Abschlieend kann die Betrachtung auf mehrere
Jahre projiziert werden, um so, bspw. mittels der Kapitalwertmethode, weitreichende Einfliisse
wie den Wegfall des KWK-Bonus nach 10 Jahren (BRD, 2012b) zu untersuchen sowie den
insgesamt erzielten 6konomischen Effekt der Optimierungsmal3nahmen zu bewerten.

Eine weitere Funktion der Fahrplansimulation ist die Ableitung der im realen Einsatz not-
wendigen kurzfristigen Kompensationshandlungen. Da die Optimierung des Mikro-KWK-Fahr-
plans unter unsicheren Rahmenbedingungen hinsichtlich der zeitlichen Nachfragstruktur des
untersuchten Haushalts durchgefiihrt wird, ergibt sich ggf. die Notwendigkeit von Anpas-
sungen. Diese sind im Einzelnen der zusitzliche Netzbezug elektrischer Energie, die unge-
plante Netzeinspeisung lokal erzeugter elektrischer Energie, das Abschalten der Anlage im
Fall eines unerwartet vollen thermischen Pufferspeichers sowie der nicht antizipierte Einsatz
des thermischen Spitzenlastsystems. Alle Manahmen konnen auch in der jeweils umgekehr-

ten Wirkungsrichtung auftreten. Die Simulation umfasst somit alle Eingriffe, die ein online-
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Steuerungssystem in der Realitdt umsetzen wiirde oder die sich unmittelbar aufgrund der realen
zeitlichen Struktur der Haushaltsnachfrage ergeben.

In der Fahrplansimulation wird entsprechend obiger Beschreibung der Betriebszeitpunkt
exogen vorgegeben und nicht auf Basis der oben definierten Betriebstrigger bestimmt. Der
Betrieb des Spitzenlastsystems wird hingegen ausschlieBlich simulationsendogen bestimmt. In
der Regel stimmt der Einsatz in der Simulation weitgehend mit dem der Optimierung iiberein.
Dies entspricht der realen Anwendung, da bedingt durch die schnelle Reaktionszeit und der
reinen Backupfunktion des Spitzenlastsystems fiir dieses keine optimierende Einsatzplanung
notwendig ist. Sein Einsatz wird in der Realitdt durch eine Echtzeitregelung gesteuert. Aus

Konsistenzgriinden beriicksichtigt die Optimierung das Spitzenlastsystem dennoch.

6.5.3 Ergebnisse der Simulation

Erst in der auf den realen Lastgiingen basierenden Fahrplansimulation lassen sich alle relevan-
ten Ergebnisse und Kennzahlen ableiten, die den Betrieb der Mikro-KWK-Anlage charakte-
risieren. Neben der Beriicksichtigung einer hoheren zeitlichen Auflosung dient die Fahrplan-
simulation dazu, technisch ungiiltige Fahrplanvorgaben zu erkennen und zu beheben. Diese
konnen, wie oben beschrieben, temporir durch Prognosefehler auftreten, da der Anlagenbe-
trieb auf der thermischen Seite durch den maximalen Fiillstand des Pufferspeichers beschrinkt
ist. Tritt eine Situation auf, in welcher der Betrieb der Anlage geplant ist, dies jedoch auf-
grund eines vollen Pufferspeichers nicht umsetzbar ist, wird die Anlage in der Simulation ge-
drosselt oder ganz abgeschaltet. Sollten hdufige Verletzungen der Speicherrestriktion auftreten,
bspw. aufgrund einer systematisch fehlerhaften thermischen Lastprognose, kann diesen unter
Inkaufnahme tendenziell sinkender 6konomischer Vorteile durch zusitzliche Sicherheitspuffer
im Rahmen der Optimierung vorgebeugt werden.

Im Fokus der Fahrplansimulation steht neben der technischen Validierung des optimierten
Fahrplans insbesondere die Bewertung des 6konomischen Vorteils durch die angewendeten
Methoden. Eine maBgebliche Kennzahl zur Bewertung ist die Anderung des Net Present Va-
lue (ANPV) gegeniiber dem Referenzfall des wirmegefiihrten Betriebs. Der ANPV driickt den
iiber die gesamte Laufzeit Y erwirtschafteten 6konomischen Vorteil aufgrund des optimierten
Betriebs aus. Da zielgemif fiir die Umsetzung der entwickelten Methoden keine signifikanten
Zusatzinvestitionen notwendig sind, gehen in die Berechnung lediglich die mit dem Zinssatz
i auf das Basisjahr diskontierten zukiinftigen Einzahlungs- und Auszahlungsdnderungen (AE,,
AAy) aufgrund des optimierten Betriebs ein (vgl. Gleichung 6.75). Es gelten hierbei die iib-
lichen vereinfachenden Annahmen der NPV-Berechnung wie bspw. die eines vollkommenen
Kapitalmarkts und die Wiederanlagepramisse (vgl. z. B. Blohm et al., 2006; Altrogge, 1996).
Der Wert des ANPYV ist interpretierbar als Aquivalent zu einem direkten Investitionszuschuss

aufgrund der Anderung der Betriebsstrategie.
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Y
1
ANPV = Y (AE, —AA,)- (6.75)
=1

pe (1+ip

Weitere Ergebnisse der Simulation sind die Kennzahlen des Mikro-KWK-Betriebs aller si-
mulierten Strategien (vgl. Abschnitt 3.4). Wichtigste Beispiele sind die in der Literatur hdufig
erwihnte Eigenverbrauchsrate (Produktionsdeckungsgrad @, ,r.q), der elektrische Bedarfsde-

ckungsgrad @,; ;,; sowie der thermische Bedarfsdeckungsgrad ¢y, der Mikro-KWK-Anlage.

6.6 Zwischenfazit zur gewahlten Methodik

Die vorgestellte Methodik, bestehend aus day-ahead Lastprognose, Optimierung mit MIP oder
Heuristik und Simulation, ermoglicht die umfassende Betrachtung der priadiktiven Einsatzpla-
nung einer Mikro-KWK-Anlage unter Beriicksichtigung der temporir flexiblen Nachfrage ei-
nes Elektrofahrzeugs. Die haushaltsindividuelle Lastprognose erweist sich hierbei gegeniiber
der heute iiblichen Anwendungen auf aggregierter Ebene als komplex. Hohe Prognosegiiten,
wie sie bspw. fiir die kurzfristige elektrische Lastprognose fiir ganze Siedlungen oder Netz-
abschnitte erzielt werden, konnen auf der Ebene eines Einzelhaushalts nicht erreicht werden.
Der stark fluktuierende Charakter insbesondere elektrischer Haushaltslastgéinge erschwert die
Prognose deutlich. Des Weiteren verlieren allgemeine Einflussfaktoren, wie bspw. das Wetter,
auf den elektrischen Lastgang von Einzelhaushalten zunehmend an Einfluss. Es dominieren
vielmehr individuelle und nur schwer allgemein zu erfassende Einfliisse wie die Arbeitszeiten,
Schlaf- und Essgewohnheiten sowie das Nutzungsverhalten von elektrischen Gerédten im Haus-
halt. Dennoch zeigen sich haushaltsspezifische RegelméBigkeiten, die von den beschriebenen
Methoden erfasst und fortgeschrieben werden konnen, sodass sich gegeniiber der Verwendung
von Standardlastprofilen oder einer naiven Prognose Vorteile ergeben. Letztere werden im Rah-
men der folgenden Fallstudie quantifiziert.

Hinsichtlich der thermischen Lastprognose relativieren sich die genannten Schwierigkeiten,
da hier der Einfluss der Umgebungsbedingungen auch auf der Ebene des Einzelhaushalts er-
halten bleiben. Bei Kenntnis der Gebdudeeigenschaften bzw. nach deren Erlernung kann der
dominierende Faktor des Heizenergiebedarfs gut vorhergesagt werden. Allerdings muss hierbei
aufgrund der Datenlage auf Referenzlastgiinge aus VDI (2008) zuriickgegriffen werden, wel-
che im Vergleich zu realen thermischen Lastgéingen eine geringere Variabilitit aufweisen. Dies
gilt auch nach dem Vornehmen von Anpassungen in Abhédngigkeit realer Wetterdaten und tem-
peraturabhéingiger Anpassungsfunktionen. Um diesem Umstand zu begegnen, kann die ther-
mische Prognose bspw. mit Hilfe eines stochastischen Prozesses verfilscht werden, sodass in
der Realitit auftretende zufillige Einfliisse besser abgebildet werden. Dieses Vorgehen reicht

fiir die vorliegende Problemstellung aus, auch da der anlagenseitig beriicksichtigte thermische
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Pufferspeicher Nachfrage und Angebot zeitlich entkoppelt. Gleichzeitig erweist sich das Vor-
gehen aufgrund der einfachen Skalierbarkeit der thermischen Lastginge aus VDI (2008) auf
unterschiedliche Haushaltsgroen als vorteilhaft. Erst dadurch wird die Analyse heterogener
Haushalte ohne die sonst notwendige umfangreiche Messdatenbasis moglich.

Die zeitliche Auflosung der Lastprognose musste auf eine Stunde beschrinkt werden, da
sich eine hohere zeitliche Auflosung negativ auf die erzielbare Prognosegiite auswirkt. Eine
hohere zeitliche Auflosung wire prinzipiell wiinschenswert, insbesondere weil die Anlagen-
einsatzplanung in viertelstiindlicher Auflosung ausgefiihrt wird, um die Freiheitsgrade im An-
lageneinsatz nicht zu stark zu beschrinken. Fiir die vorliegende Problemstellung hat sich die
Prognose in stiindlicher Auflosung jedoch auch deshalb als ausreichend erwiesen, weil zur Op-
timierung des Anlagenfahrplans vor allem die grobe Kenntnis von Zeiten hohen elektrischen
Bedarfs relevant sind. Diese werden auch in der verwendeten Konfiguration erfasst und gehen
viertelstiindlich aufgeldst in die Planung ein. Da die viertelstiindliche Auflosung des realen
Lastgangs jedoch zu einer signifikanten Durchschnittsbildung auf Seiten der elektrischen Last
fiihrt, wird die zeitliche Auflosung in der nachgeschalteten Simulation auf eine Minute erhoht.
Die verwendeten synthetischen Lastgénge, welche die Randbedingungen der gemessenen Da-
ten einhalten, bilden auftretende Lastspitzen und -gradienten besser ab und ermoglichen insge-
samt eine realistische Berechnung der erzielbaren technischen und 6konomischen Kennzahlen
sowie die Ableitung aller in der Realitit notwendigen kurzfristigen Kompensationshandlungen.

Eventuell konnten die Ergebnisse der entwickelten Methoden durch einen stéirker iterieren-
den Ansatz weiter verbessert werden. Statt Lastprognose und Optimierung jeweils day-ahead
durchzufiihren, konnten beide bspw. auch stiindlich durchgefiihrt werden. Der Grundstein hier-
fiir ist durch die entwickelte Greedy-Heuristik gelegt, da diese eine performante Neuberech-
nung des Fahrplans auf Basis aktualisierter Daten ermoglicht. Die Lastprognose konnte in ei-
nem entsprechenden Ansatz dahingehend weiterentwickelt werden, dass sehr kurzfristige Ein-
fliisse besser beriicksichtigt werden. Neben dem Einsatz von Mustererkennungsverfahren zur
Lastfortschreibung konnte bspw. auch mit Hilfe zusitzlicher Messtechnik die Prognosegiite
verbessert werden, indem interdependente Gerdtenutzungen (z. B. Nutzung der Waschmaschi-
ne und anschlieBende Trocknernutzung) oder die Anwesenheit der Bewohner in hoher zeitli-
cher Auflosung in die Prognose mit einbezogen werden. Es ist jedoch zu {iberpriifen, inwieweit
die hierfiir notwendigen Zusatzinvestitionen fiir die Messtechnik und aufgrund des erhohten
Rechenbedarfs durch weitere 6konomische Verbesserungen gerechtfertigt sind. Der entwickel-
te day-ahead Ansatz zeichnet sich dadurch aus, dass er einfach umsetzbar ist und keine weite-
ren Investitionen bendtigt. Er bildet insofern den logischen ersten Schritt fiir ein umfassendes
Konzept zur lokalen pridiktiven Einsatzplanung von Mikro-KWK-Anlagen, die aufgrund ihrer

technischen Eigenschaften keinen Lastfolgebetrieb in Echtzeit ermdglichen.



Kapitel 7

Modellgestiitzte Analysen im Rahmen

einer Fallstudie

Im Rahmen der folgenden Fallstudie werden vier Beispielhaushalte unterschiedlicher Groflen-
klassen untersucht. Nachdem in Abschnitt 7.1 allgemeine Rahmenbedingungen definiert wur-
den, umfasst die Szenariodefinition in Abschnitt 7.2 die Charakterisierung der konkreten, in
der Fallstudie betrachteten Beispielhaushalte sowie zweier unterschiedlicher Tarifstrukturen
fiir den Netzbezug elektrischer Energie. Neben dem Referenzfall eines konstanten Tarifs wird
ein zeitvariabler Stromtarif sowie eine einfache Methode fiir dessen Herleitung dargestellt. Als
zweiter Schritt der Analyse erfolgt die Ableitung von Richtlinien zur Anlagenauslegung fiir
fiinf unterschiedliche Wirmebedarfsklassen (vgl. Abschnitt 7.3). Abschnitt 7.4 widmet sich
anschlieBend der Darstellung und Interpretation der erzielten Ergebnisse. Besonderes Augen-
merk liegt dabei auf den Ergebnissen der Lastprognose, dem Vergleich des wirmegefiihrten
und optimierten Betriebs sowie auf den unterschiedlichen Ergebnissen in Abhéngigkeit der In-
formationsqualitit (perfekte Kenntnis versus Prognose zukiinftiger Haushaltsnachfrage). Den
Abschluss der Fallstudie bilden Abschnitt 7.4.6 mit einem Ausblick zu den Auswirkungen
eines stationiren elektrischen Speichersystems in Verbindung mit der Mikro-KWK-Anlage so-
wie Abschnitt 7.4.7 mit einer Sensitivititsanalyse, welche die Abhingigkeit der erzielten Er-

gebnisse von ausgewihlten unsicheren Eingangsparametern bewertet.

7.1 Allgemeine Rahmenbedingungen

Fiir alle Berechnungen und Analysen werden, soweit nicht anders angegeben, die in Tabelle 7.1
definierten Rahmendaten verwendet. Neben technischen Parametern sind auch 6konomische
Rahmenparameter aufgefiihrt, welche bei der Sensitivititsanalyse (vgl. Abschnitt 7.4.7) wieder
aufgegriffen werden. Die gewihlten Ausprigungen orientieren sich an gesetzlichen Vorgaben,
aktuellen Marktwerten, technischen Angaben der Industrie zum untersuchten PEMFC-Mikro-

KWK-Referenzsystem sowie eigenen Annahmen.
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Tabelle 7.1: Rahmenparameter fiir die Fallstudie. Die gewahlten Auspragungen basieren auf den
Quellen WSR (2012); BRD (2012b); Gerpott u. Paukert (2013) sowie eigenen Annahmen.

Parameter Beschreibung Auspriagung Einheit
Del Bezugspreis Strom (wenn konstant) 0,25 €/kWh
Pel,T1 Bezugspreis Strom (Tarifstufe 1) 0,18 €/kWh
Pel.T2 Bezugspreis Strom (Tarifstufe 2) 0,25 €/kWh
Pel.T3 Bezugspreis Strom (Tarifstufe 3) 0,32 €/kWh
Png Bezugspreis Erdgas 0,0643 €/kWh
berfi Einspeisevergiitung Strom (Summe) 0,116 €/kWh
et oc KWK-Bonus bei Eigenverbrauch 0,0541 €/kWh
Dng tax Erstattung Energiesteuer 0,0055 €/kWh
i kalkulatorischer Zinssatz 0,03 -
y* KWK-Forderdauer 10 Jahre
Y KWK-Nutzungsdauer 20 Jahre
OT ,in Mindesbetriebsdauer 2 Stunden
SO,in Mindeststillstandszeit 0,5 Stunden
Bcupo Betriebspunkt 0 0 Y%
Bcup Betriebspunkt 1 50 %
Bchpp Betriebspunkt 2 100 %
Nel elektrischer Wirkungsgrad KWK 0,34 -
Nn thermischer Wirkungsgrad KWK 0,57 -
Nges Gesamtwirkungsgrad KWK 0,91 -
Neh,BS thermischer Wirkungsgrad BS (bezogen auf 0,95 -

den Heizwert)
PHR Stromkennzahl 0,6 -
PEy el max maximale Ladeleistung des Elektrofahrzeugs 3,68 kW
NS st Wirkungsgrad thermischer Speicher (entspricht 0,999 1/Tick

ca. 10 % Speicherverlusten pro Tag)

7.2 Szenariodefinition

Fiir die Durchfiihrung der Fallstudie werden im folgenden Abschnitt zunéchst die betrachteten
Beispielhaushalte hinsichtlich ihrer Bedarfsstruktur definiert. Daran anschlieBend widmet sich
Abschnitt 7.2.2 der Ableitung einer zeitvariablen Tarifstruktur, die in der spiteren szenarioba-

sierten Analyse Anwendung findet.

7.2.1 Beispielhaushalte

Die Fallstudie baut auf vier Beispielhaushalten auf, die entsprechend Tabelle 7.2 definiert sind.
Um die Bandbreite des Anwendungsgebiets der Referenzanlage abzudecken, werden Haushal-
te verschiedener Grofen analysiert. Die malBigeblichen Parameter sind neben der Bewohner-
anzahl die bewohnte Fliche des Gebdudes sowie der jdhrliche Strombedarf. Letzterer ergibt
sich aus den Lastgangdaten, welche passend zu den sonstigen Haushaltscharakteristika aus

den verfiigbaren gemessenen jdhrlichen Lastgéngen gewihlt werden (LSEW, 2012). Die Aus-
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wahl orientiert sich soweit moglich an groben Durchschnittswerten des elektrischen Bedarfs
der jeweiligen Haushaltsklasse in Deutschland (BDEW, 2010; Pielke, 2010). Hinsichtlich des
thermischen Lastgangs werden je Haushalt zwei verschiedene Heizwirmebedarfsklassen H1
und H2 mit einem spezifischem Heizwirmebedarf von 75 bzw. 150 kWh/m?a betrachtet. Diese
Werte konnen laut aktuellem Heizspiegel (COG u. DMB, 2012) Haushalten mit mittlerem und
erhohtem Bedarf in der betrachteten Grofenklasse zugeordnet werden. Niedrigere spezifische
Wirmebedarfe werden nicht analysiert, da die dann resultierende Volllaststundenzahl (auler in
sehr groBen Haushalten) den Einsatz einer Mikro-KWK-Anlage in der Regel nicht mehr recht-
fertigen wiirde (Vetter, 2005). Insgesamt deckt die Analyse eine gro3e Bandbreite ab, da sich
in Bedarfsklasse H1 mit einem kleinen Haushalt ein niedriger jahrlicher Bedarf ergibt und mit
dem sehr groen Haushalt HH4 in der Konfiguration HH4-H2 auch ein sehr hoher jihrlicher
Wirmebedarf Gegenstand der Betrachtung ist. Die notwendige Energie zur Warmwasserberei-
tung ergibt sich jeweils aus der Bewohneranzahl und dem in VDI (2008) ermittelten jéhrlichen
Bedarf von 500 kWh pro Person in Einfamilienhédusern.

Basierend auf der Definition der Beispielhaushalte (vgl. Tabelle 7.2) ergeben sich insgesamt
je betrachtetem Haushalt zwei unterschiedliche Wiarmebedarfsklassen (W), an denen sich die
Auslegung der Anlagenleistung gemi3 Abschnitt 7.3.2 orientiert (vgl. grau markierte Spalte
in Tabelle 7.4). Die Haushaltsbedarfe bewegen sich iiberwiegend um die Klassenmitte der zu-
geordneten Wiarmebedarfsklassen, weshalb die spiter ermittelte Auslegung als robust fiir die
betrachteten Haushalte bezeichnet werden kann. Um dariiber hinaus fiir jede Variante die zeit-

lichen Freiheitsgrade fiir den Anlagenbetrieb direkt einordnen zu koénnen, wird als Mal fiir

Leer Dy
365-Pyp,cup

der jeweils giiltigen thermischen Anlagenleistung Py, cyp die iiber das gesamte Jahr gemittel-

diese Freiheitsgrade eine Kennzahl f = eingefiihrt. Sie quantifiziert in Abhingigkeit
te, taglich notwendige Betriebszeit und ist somit ein inverses Mal} fiir die durchschnittlichen
zeitlichen Betriebsfreiheitsgrade. Je grofer der Wert von f ist, desto wahrscheinlicher ist es,
dass die Anlage auch in Zeiten niedrigeren Heizwirmebedarfs durchgehend betrieben wer-
den muss und gegeniiber der wirmegefiihrten Betriebsweise keine Vorteile durch die zeitliche
Verlagerung des Betriebs erzielbar sind. Hohe Werte lassen dariiber hinaus einen vermehrten
Einsatz des Spitzenlastbrenners in den Wintermonaten vermuten, da f durch die Abhédngigkeit
von der Anlagenauslegung gleichzeitig eine grobe Abschitzung der erzielbaren thermischen
Deckungsgrade durch die Mikro-KWK-Anlage erlaubt. Wenn beispielsweise f > 24 gilt, kann
auch ohne Beriicksichtigung der zeitlichen Bedarfsstruktur direkt gefolgert werden, dass die

Mikro-KWK-Anlage nicht in der Lage ist, den gesamten Warmebedarf zu decken.

7.2.2 Haushaltsstrompreise

In der Fallstudie werden szenariobasiert zwei unterschiedliche Tarifstrukturen betrachtet. Ne-
ben dem heute iiblichen konstanten Stromtarif fiir Haushaltskunden kommen auch zeitvariable

Tarifstrukturen zum Einsatz. Aufgrund des fortschreitenden strukturellen Wandels des deut-
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Tabelle 7.2: Definition der in der Fallstudie betrachteten Beispielhaushalte. Die konservativ ange-
nommenen Daten zur Anzahl der Bewohner und zur Wohnflache wurden mit Hilfe von Destatis
(2008) plausibilisiert. Der jahrliche Strombedarf resultiert aus den entsprechend der Haushalts-
groRe ausgewihlten Lastgangen (LSEW, 2012; BDEW, 2010; Pielke, 2010). Fiir den jihrlichen
Wairmebedarf werden zwei Heizwarmebedarfsklassen (H1 und H2) in Verbindung mit realen DWD-
Wetterdaten der TRY-Zone 4 (DWD, 2012) sowie ein jahrlicher Bedarf zur Warmwasserbereitung
von 500 kWh pro Bewohner angenommen (VDI, 2008). Die Kennzahl f ist ein inverses MaR der
zeitlichen Betriebsfreiheitsgrade in Abhangigkeit von der Anlagenauslegung (vgl. Abschnitt 7.3.2).

Klasse Bez. Bew. Fl’ciczhe Strombedarf Wirmebedarf

m kWh/a kWh/a (H1) kWh/a (H2)
klein HH1 2 80 2.845 7.265 (W1,f=12) 13.538 (W2,f=19)
mittel HH2 3 120 4.385 10.891 (W2,f=15)  20.300 (W3,f=20)
grof3 HH3 4 160 5.412 14.514 (W2,£=20)  27.059 (W4,£=20)
sehr gro8 HH4 5 200 7.081 18.132 (W3,f=19)  33.814 (W5,f=20)

schen Energiesystems sowie der darauf ausgerichteten Entwicklung politischer und rechtlicher
Rahmenbedingungen wird deren weitere Verbreitung zunehmend wahrscheinlich (vgl. z. B.
Gerpott u. Paukert (2013) und Kapitel 2).

Konstante Strompreise

Die meisten Haushaltskunden bezahlen heute konstante Strompreise, bei denen Zeitpunkt und
Leistung des Strombezugs keine Auswirkung auf den zu entrichtenden Arbeitspreis haben.
Zwar werden vermehrt auch zeitvariable Tarife angeboten, jedoch folgen diese in der Regel ei-
nem starren Plan und weisen nur kleine Unterschiede zwischen den Tarifstufen auf. Die heute
gingigste Ausnahme von dieser Regel sind sogenannte Nachtspeicher- oder Warmepumpenta-
rife, die aufgrund ihrer Sonderrolle und dem darin enthaltenen Widerspruch zu Mikro-KWK-
Anlagen nicht in die Betrachtung einfliefen.

Die Analysen fiir den Fall konstanter Strompreise werden basierend auf einem konserva-
tiv angenommenen Arbeitspreis p,; = 0,25 €/kWh durchgefiihrt. Dieser liegt leicht unter dem
Durchschnittspreis des Jahres 2012, womit eine Uberbewertung positiver Effekte ausgeschlos-
sen werden soll. Unter Beriicksichtigung aktuell zu beobachtender Entwicklungen des Strom-
preises fiir Haushaltskunden, der eine klar steigende Tendenz aufweist, ist davon auszugehen,
dass die in der Folge ausgewiesenen Ergebnisse zukiinftig noch hohere absolute Werte aufwei-
sen werden (vgl. Abschnitt 7.4.7).

Zeitvariable Strompreise

Das Festlegen der Struktur zeitvariabler Strompreise fiir Endkunden obliegt dem Energiever-
sorger und spiegelt insofern dessen Zielsetzungen wider. Im Allgemeinen werden zeitvariable
Tarifstrukturen insbesondere im Zusammenhang mit Demand Side Management (DSM) Maf3-

nahmen diskutiert (vgl. z. B. Hirsch et al., 2010), welche bspw. das Ziel einer Verbesserung der
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Integration erneuerbarer Energien verfolgen. Dieser Ansatz setzt das Vorhandensein einer ge-
wissen Preiselastizitdt der Stromnachfrage im Haushaltsbereich voraus. Dass diese prinzipiell
vorhanden ist, zeigen Arbeiten wie Hillemacher et al. (2013) und die Ergebnisse groBangeleg-
ter Feldversuche, die bspw. in Hackbarth et al. (2008) zusammengefasst sind. Im Fokus des
Interesses dieser Arbeit stehen lokale DSM-Potenziale durch die Steuerung des Ladevorgangs
eines Elektrofahrzeugs in Wechselwirkung mit der Optimierung des Mikro-KWK-Betriebs.
Weitere lastbeeinflussende SteuerungsmaBnahmen, bspw. fiir Haushaltsgerite, sind hingegen

nicht Teil der Betrachtung.

Zur Bestimmung einer exemplarischen stiindlich aufgeldsten Tarifstruktur, die den Haushal-
ten annahmegemifl mindestens einen Tag im Voraus bekannt ist, wird eine einfache Methode
basierend auf der residualen Netzlast angewendet. Die residuale Netzlast spiegelt wider, wel-
che Last durch konventionelle Kraftwerke gedeckt werden muss, und ist somit bei Kenntnis der
Merit-Order ein direktes Maf fiir den erzielbaren Strompreis. Die residuale Last wird hierfiir
vereinfacht bestimmt aus der mittels eines konstanten Leistungsbandes korrigierten vertikalen
Netzlast (von Roon et al., 2008) abziiglich der nicht disponiblen Erzeugung aus erneuerbaren
Energien. Die vertikale Netzlast ist definiert als die Summe aller Ubergaben aus dem Hochst-
spannungsnetz in die direkt angeschlossenen untergelagerten Netzebenen. Sie stellt somit, auf-
summiert iiber alle vier Ubertragungsnetzbetreiber, einen groben Lastgang aller Verbraucher in
Deutschland dar. Die verzerrende Einwirkung von Kraftwerkseinspeisungen und direkte Ent-
nahmen im Verteilungsnetz (von Roon et al., 2008) wird durch die Addition eines konstanten
Leistungsbandes ndherungsweise korrigiert. Datengrundlage fiir die Ermittlung bilden viertel-
stiindliche Messwerte der vier Ubertragungsnetzbetreiber aus den Jahren 2011 und 2012 sowie
entsprechende Daten zur Einspeisung aus volatilen erneuerbaren Energien, welche ebenfalls
von den Ubertragungsnetzbetreibern versffentlicht werden.

Auf Basis der normierten residualen Netzlast eines Jahres wird bestimmt, zu welchem Zeit-
punkt welche Tarifstufe gilt. Als Randbedingung gilt die Annahme, dass der Durchschnittspreis
eines Jahres dem konstanten Tarif von p,; = 0,25 €/kWh entsprechen muss und der Standard-
tarif in maximal 50 % aller Stunden gelten darf. So ergibt sich die Preiszeitreihe eines Jahres,
wobei die Preise jeder Tarifstufe variabel festgelegt werden konnen. Die Klassengrenzen fiir
die residuale Last zur Bestimmung der Tarifstufe werden hierfiir entsprechend der genannten
Randbedingung bestimmt. Fiir die drei im Rahmen der Fallstudie angenommenen Tarifstu-
fen pe 77 = 0,18 €/kWh, p, 12 = 0,25 €/kWh und p,; 73 = 0,32 €/kWh ergeben sich die in
Abbildung 7.1 dargestellten Klassengrenzen und Hiufigkeitsverteilung bezogen auf die Preis-
zeitreihe eines Jahres. Die gewihlte Preisspreizung orientiert sich an eigenen Erwartungen und
liegt leicht oberhalb des in der empirischen Studie Gerpott u. Paukert (2013) ausgewiesenen
durchschnittlichen Betrags von Tarifspriingen in Hohe von knapp 5 ct/kWh. Aufgrund der ge-
wihlten Tarifstruktur ergibt sich, dass aus Sicht eines Anlagenbetreibers der Eigenverbrauch

lokal erzeugten Stroms bei aktueller Gesetzeslage weiterhin zu jedem Zeitpunkt 6konomisch
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Abbildung 7.1: Beispielhafte Darstellung zeitvariabler Stromtarife in Abhangigkeit von der residualen
Netzlast. Das Histogramm zeigt die Haufigkeit des Auftretens der verschiedenen Stufen im
zugrundeliegenden Beispieljahr.

sinnvoll ist. Dies entspricht auch der Logik aus Sicht eines Energieversorgers, der in Zeiten
eines niedrigen Strompreises (und somit niedriger Residuallast) kein Interesse an zusitzlicher

Einspeisung durch steuerbare dezentrale Erzeuger hat.

Zeitvariable Tarife werden in den weiteren Analysen alternativ zu den heute iiblichen kon-
stanten Tarifen verwendet. In Szenarios mit Elektrofahrzeugen ist insbesondere das optimierte
Laden stark abhéngig vom Strompreis, da gegeniiber dem Standardszenario des ungesteuer-
ten gleichverteilten oder sofortigen Ladens 6konomische Vorteile generiert werden konnen.
Gleichzeitig besteht auch eine Wechselwirkung der Anlageneinsatzplanung mit dem zeitvaria-
blen Tarif, da der Mikro-KWK-Betrieb aufgrund von Preisschwankungen bspw. in die Zeiten
hoher lokaler Nachfrage verschoben wird, wihrend das Elektrofahrzeug mit niedriger Leistung
bei giinstigem Tarif geladen wird. Dieser Zusammenhang ergibt sich in schwicherer Auspri-
gung ggf. auch ohne steuerbare Nachfrage durch ein Elektrofahrzeug. Fiir alle durchgefiihrten
Berechnungen gilt des Weiteren auch im Falle einer zeitvariablen Tarifstruktur die Annahme,
dass sich die Haushaltsstromnachfrage unelastisch gegeniiber Preisschwankungen verhélt. Zum
einen stehen iiber das Lademanagement hinausgehende laststeuernde Mallnahmen nicht im Fo-

kus der Analyse und zum anderen ist damit zu rechnen, dass LastverschiebemaBnahmen fiir
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einzelne Haushaltsgerite aus Akzeptanzgriinden langfristig vor allem in stark automatisierten
Umgebungen moglich sind, was wiederum zu hohen Zusatzinvestitionen fiihren wiirde (Paetz
et al., 2012). Des Weiteren ist das energetische Verschiebe- bzw. Flexibilitdtspotenzial beim
gesteuerten Laden von Elektrofahrzeugen um ein vielfaches hoher als es bei Haushaltsgeriten
der Fall ist (Jochem et al., 2012).

7.3 Auslegung der PEMFC-Mikro-KWK-Referenzanlage

7.3.1 Basiskonfiguration

Bei der Referenzanlage in ihrer Basiskonfiguration handelt es sich um eine PEMFC-Mikro-
KWK-Anlage mit integriertem Dampfreformer im Kleinserienstatus. Ein thermischer Puffer-
speicher variabler Grof3e mit integrierter Trinkwassererwidrmung und ebenfalls integriertem
Erdgas-Spitzenlastbrenner ist obligatorisch. Die fiir die Modellierung wesentlichen Anlagen-
kenngroBen wurden von einem Industriepartner bereitgestellt (WSR, 2012). Um die Standzeit
der Anlage nicht negativ zu beeinflussen, werden fiir den Betrieb lediglich zwei fest vorge-
gebene Betriebspunkte erlaubt. Diese liegen bei 50 % und 100 % der Nennleistung. Letztere
betrigt 1,2 kW,; und 2,0 kW, bei einer als konstant angenommenen Stromkennzahl von 0,6.
Der Gesamtwirkungsgrad, bezogen auf den Heizwert des Brennstoffs, betrigt 4., = 0,91 und
setzt sich zusammen aus dem elektrischen Wirkungsgrad 1,; = 0,34 und dem thermischen Wir-
kungsgrad n,, = 0,57. Alle Werte werden vereinfachend als konstant angesehen, da sie unter
gingigen Betriebsbedingungen ermittelt wurden. Im realen Einsatz sind auf thermischer Seite
evtl. weitere Wirkungsgradsteigerungen durch die Anpassung von Vor- und Riicklauftempe-
ratur moglich. Aufgrund des modularen Aufbaus der gesamten Anlage und insbesondere des
PEMFC-Stacks kann die Anlagenleistung theoretisch in weiten Grenzen variiert werden. Dies
gilt gleichermalen fiir den integrierten Dampfreformer, der im betrachteten Leistungsbereich
gut skalierbar ist.

Die Abfahrzeit der Anlage liegt bei ca. zwei Minuten und kann deshalb weitgehend vernach-
lassigt werden. Die Anfahrzeit variiert in Abhéangigkeit des Anlagenstatus. Bei einem Warm-
start benotigt die Anlage nur wenige Minuten bis zum Erreichen der Nennleistung, wohinge-
gen ein Kaltstart, bedingt durch den notwendigen Aufheizvorgang des Dampfreformers, bis zu
60 Minuten in Anspruch nimmt. In beiden Fillen wird fiir die Einsatzplanung von Anfahrge-
winnen abstrahiert, da diese aufgrund der Prozessfiihrung sehr gering ausfallen (WSR, 2012).
Stattdessen wird vereinfachend angenommen, dass die Anlage nach der jeweiligen Anfahrzeit
sofort den vorgesehenen Betriebspunkt erreicht. Die Flexibilitidt der Anlage ist sowohl hin-
sichtlich des Anfahrvorgangs als auch beziiglich der moglichen Leistungsgradienten maf3geb-
lich bestimmt durch die Tragheit des Dampfreformers. Insbesondere in Jahreszeiten mit hohem
Wirmebedarf und der Ubergangszeit sollten deshalb Kaltstarts vermieden werden. Hierfiir wird

die Anlage durch den im Dampfreformer integrierten Gasbrenner auf Temperatur gehalten. Mit
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Hilfe der durchgefiihrten Einsatzplanung und aufgrund der guten Isolierung kann so garantiert
werden, dass Kaltstarts nur nach langen Stillstandszeiten notwendig sind. Laut Herstelleranga-
ben (WSR, 2012) sind die entstehenden Verluste von iiber den Jahresverlauf durchschnittlich
etwa 0,2 kWh Erdgas pro Tag mit weniger als fiinf Euro zusitzlichen jdhrlichen Ausgaben
vernachldssigbar bzw. werden durch die positiven Effekte eines anlagenschonenderen Betriebs

deutlich tiberkompensiert.

Die Wartungskosten der Anlage sind im Wesentlichen auf laufzeitabhingige Grofen zu-
riickzufiihren. Neben der Anlagenreinigung und dem Entkalken der Wirmetauscher sind als
solche laufzeitabhdngigen Gréen die Gas- und Frischwasseraufbereitung zu nennen. Dement-
sprechend scheint die Berechnung der jahrlichen Wartungskosten in Abhéngigkeit der Volllast-
stunden zielfiihrend. Die im Basisfall verwendeten spezifischen Wartungskosten c,, belaufen
sich auf 2,6 ct/kWh. Dies entspricht den Angaben in Jungbluth (2006), wo eine detaillierte
leistungsabhédngige Wartungskostenfunktion aufgestellt wurde, die im folgenden Abschnitt zur

Ableitung von Richtlinien zur Anlagenauslegung Anwendung findet.

7.3.2 Ableitung von Richtlinien zur Anlagenauslegung

Um der Datenverfiigbarkeit in der Realitdt gerecht zu werden, in der ex-ante lediglich eine
grobe Kenntnis des jdhrlichen Warme- und Strombedarfs eines Haushalts besteht, werden im
Folgenden auf Basis von Standardlastprofilen unterschiedlicher Auspriagung zunéchst grobe
Richtlinien zur Anlagendimensionierung abgeleitet. Dazu werden fiinf Warmebedarfsklassen
gebildet, die sich auf den aggregierten jihrlichen Wiarmebedarf eines Haushalts beziehen. Der
zugehorige thermische Lastgang aus VDI (2008) wird basierend auf der jeweiligen Klassen-
mitte erstellt, wobei die Annahme gilt, dass sich die Struktur der Nachfrage bei unterschied-
lichen Gesamtbedarfen nicht wesentlich dndert (Woldt, 2007; Bokdmper, 2002). Stromseitig
wird in allen Klassen ein durchschnittlicher Lastgang (Elektrizitdtsnachfrage in Hohe von 3.900
kWh/a), ebenfalls aus VDI (2008), hinterlegt, da aufgrund der starken Unterschiede im Last-
gang unterschiedlicher Haushalte die Abdeckung aller moglichen Varianten in der vereinfach-
ten Betrachtung nicht moglich ist. Dariiber hinaus wird angenommen, dass die Haushalte je-
weils iiber ein Elektrofahrzeug verfiigen, das einen elektrischen Bedarf von ca. 2.500 kWh/a
aufweist, wobei ein einfaches regelmifBiges Fahrprofil angenommen wurde, das eine jihrli-
che Fahrleistung von ca. 12.500 km umfasst und gut mit Durchschnittswerten fiir Deutschland
vereinbar ist (DLR u. infas, 2009; Zumkeller et al., 2012). Die Optimierung wird, wie es zur
Anlagenauslegung tiblich ist, unter den beiden Annahmen perfekter Voraussicht und konstanter

Strompreise durchgefiihrt.

Ausgangspunkt der Wirtschaftlichkeitsbetrachtung ist die Basiskonfiguration der Referenz-

anlage mit einer elektrischen Leistung von P, o = 1,2 kW und einer Stromkennzahl von 0,6.
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Tabelle 7.3: Definition der Warmebedarfsklassen zur Anlagenauslegung. Fiir die Auslegung wird
jeweils die Klassenmitte herangezogen.

Klasse jdhrlicher Wirmebedarf
Wi 2250 kWh/a  <x<  9.750 kWh/a
w2 9.750 kWh/a <x < 17.250 kWh/a
W3 17250 kWh/a < x < 24750 kWh/a
W4 24750 kWh/a <x < 32.250 kWh/a
W5 32250 kWh/a < x < 39.750 kWh/a

Die Menge X bezeichne im Folgenden die Menge aller diskreten Alternativen hinsichtlich der
AnlagengroBe, charakterisiert durch die elektrische Anlagenleistung. Um die fiir andere An-
lagengroBen x € X notwendige Investition Iy gos = Iy 1 + I zu ermitteln, wird zunichst un-
ter der Annahme eines groflendegressiven Verlaufs der Zusammenhang gemif3 Gleichung 7.1
formuliert. Dieser beruht auf der Basisinvestition Iy = Iy system + 1o Stack flir die Referenz-
konfiguration sowie den GroBendegressionsexponenten dgyssen, und dssacr. Die zur Skalierung
relevante Kapazitit ist stets die elektrische Leistung P,;  der Anlage. Die Basisinvestition (Zu-
sammensetzung: 70 % System und 30 % Stack) bezieht sich auf das gesamte System inklusive

Wechselrichter und thermischem Pufferspeicher mit integriertem Spitzenlastbrenner.

P ! dSysiem P / dstack
Ly = Io System (P_lo) + 1o, stack - ( Pel’;‘ Vxe X (7.1)
el, eL,

Das Volumen des thermischen Pufferspeichers wird unter Verwendung einer Zeitdquivalenz-
wertmethode in Abhéngigkeit von der thermischen Anlagennennleistung gewihlt (Haas et al.,
2010). Dabei wird unterstellt, dass der thermische Pufferspeicher so ausgelegt wird, dass er bei
Beriicksichtigung von Speicherverlusten die thermische Energie eines vierstiindigen Betriebs
bei Volllast speichern kann (vgl. Abbildung 7.2). Aus Plausibilititsgriinden werden abweichend
von dieser Regel eine untere (ca. 200 1; 6,5 kWh) und eine obere Grenze (ca. 800 1; 25 kWh)
der energetischen Speicherkapazitit festgelegt. Modellseitig erfolgt die vereinfachte und rein
energetische Speicherabbildung, da komplexe thermodynamische Modelle (vgl. z. B. Huhn,
2007) fiir die Zielsetzung dieser Arbeit einerseits nur einen geringen Gewinn an Aussagekraft
zur Folge hitten und andererseits nur unter hohem Aufwand in das MIP integrierbar wiren.
Insofern sind die angegebenen Speichervolumina nur als grobe Richtwerte zu verstehen. Fiir
die Anlagenauslegung in der Realitit sollten Speichergrofle und Anlagenleistung integriert op-
timiert werden, auch weil die technische Auslegung aufgrund der Abhédngigkeiten von Vor- und
Riicklauftemperatur nicht losgeldst von der konkret verwendeten Heizungstechnik im Haushalt
moglich ist. Dies erfordert nochmals umfangreichere Berechnungen, oder aber die Formulie-
rung eines nichtlinearen Optimierungsmodells. Aus Vereinfachungsgriinden wird deshalb aus-

schlielich die genannte Zeitiquivalenzmethode angewendet.
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Abbildung 7.2: Auslegung des thermischen Pufferspeichers basierend auf der gewahlten Zeitdquiva-
lenzwertmethode. Das angegebene Speichervolumen ist lediglich ein Richtwert und hangt von
den oberen (hier Tmax = 65 °C) und unteren Speichertemperaturen sowie vom Speichermedium
(hier Wasser) ab. Der angegebene Energieinhalt bezieht sich auf die speicherbare und nutzbare
Energie unter Beriicksichtigung notwendiger Temperaturdifferenzen fiir die Warmetauscher.

Neben der Anfangsinvestition sind bei den Berechnungen laufzeitabhédngige Ersatzinvesti-
tionen fiir den Brennstoffzellenstack zu beriicksichtigen, da diese die Wirtschaftlichkeit einer
Anlagenvariante mafgeblich beeinflussen. Hierbei gilt die Annahme, dass die Standzeit des
Stacks 40.000 Stunden betrigt. Dieser Wert erscheint aus heutiger Sicht fiir stationdre Anlagen
erreichbar und konnte zukiinftig weiter ansteigen, was die Wirtschaftlichkeit generell verbes-
sern wiirde (Ang et al., 2012; Pehnt et al., 2012). Die notwendige, auf das Basisjahr abgezinste
Ersatzinvestition I, ergibt sich somit gemil Gleichung 7.4 in Abhéngigkeit der jdhrlichen
Volllastbetriebsstunden Vih, fiir eine Anlage der Groe x. Die Anzahl E, der notwendigen Er-
satzvorginge kann in Abhingigkeit der angenommenen Nutzungsdauer Y berechnet werden.

Der Zeitpunkt jedes Ersatzvorgangs y, ergibt sich entsprechend Gleichung 7.3.

Y - Vih,
E. = X 2
* {40.000J e 7
e -40.000
ye:{ Vih, J VxeX,Vee{l,...Ex}  (7.3)
T <Pl>d 1 Vrex (74
2= 2 dosack | 5 T ipe o '
X = Stac Pel,O (l—|—l)y€

Da der Wert von [y auch fiir die Basiskonfiguration mit F,; o = 1,2 kW noch nicht mit ausrei-
chender Sicherheit bekannt ist, und die Preisentwicklung stark von der produzierten Stiickzahl
abhingt, wird der Wert fiir die Berechnungen in weiten Grenzen zwischen 5.000 und 20.000 €
variiert. Diese Variation dient im Wesentlichen der Risikoeinschidtzung. Der Herstellerzielpreis
liegt bei einem Systempreis von 12.000 € und ist maBgeblich fiir die spitere Auswahl der
Anlagengrofe.
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Als Kriterium fiir die Auswahl der optimalen Anlagengroe dient der Net Present Value
(NPV) der unterschiedlichen Varianten. Dessen Berechnung erfolgt unter der Annahme, dass
der Investor die Entscheidung zwischen den Investitionsalternativen Mikro-KWK-Anlage und
der ungekoppelten Versorgung mittels Stromnetz und Gasbrennwerttherme zu treffen hat. Inso-
fern ist die Gegeniiberstellung beider Alternativen in Form einer sogenannten Delta-Betrachtung
zuldssig, wobel ein positiver NPV die Vorteilhaftigkeit der Mikro-KWK-Anlage gegeniiber der
Referenzausstattung ausdriickt. Die Delta-Betrachtung beriicksichtigt dementsprechend ledig-
lich die Unterschiede der auftretenden Zahlungsreihen beider Alternativen. Konkret bedeutet
dies, dass bspw. die Anfangsinvestition fiir die Mikro-KWK-Anlage um die der Referenzal-
ternative verringert wird und Zahlungsfliisse, die bei beiden Alternativen auftreten, aus der
Berechnung eliminiert werden. Es gelten ansonsten die {iblichen vereinfachenden Annahmen
der NPV-Berechnung wie bspw. die eines vollkommenen Kapitalmarkts und die Wiederanlage-
pramisse (vgl. z. B. Blohm et al., 2006; Altrogge, 1996). Gleichung 7.5 zeigt die Berechnung
des NPV in der Delta-Betrachtung. Die Werte Al (Investition), AE, (Einzahlungen) und AA,
(Auszahlungen) bezeichnen jeweils die Differenz der Werte beider Alternativen.

Y
NPV = —Al g5 + Z(AEy —AAy) -
y=1

(1+1i)Y 73)
Fiir die weitere Betrachtung sind neben den bereits genannten weitere Parameter zu defi-
nieren. Die Nutzungsdauer Y der Anlagen wird auf jeweils 20 Jahre festgelegt, wobei fiir die
Zahlungsreihen das Ende der KWK-Forderdauer nach 10 Jahren (BRD, 2012b) zu beriick-
sichtigen ist. Leistungsabhédngige spezifische Wartungskosten werden geméaf Jungbluth (2006)
ermittelt. Die spezifischen Ausgaben fiir Wartung und Instandhaltung c;; folgen dabei einer
beschrinkten, degressiv verlaufenden Betriebskostenfunktion ¢y = 2(P,; + =42

Der GroBendegressionsexponent dsy,.r wird auf 0,5 festgelegt. Dieser Wert leitet sich aus
den Angaben in Pehnt et al. (2012) sowie Jungbluth (2006) ab und erscheint aufgrund des
modularen Aufbaus und der guten Skalierbarkeit realistisch. Der Gro3endegressionsexponent
dsysiem Wird auf 0,4 festgelegt, da insbesondere die Investition fiir das Reformersystem bei
steigender AnlagengroB3e einen stark degressiven Verlauf aufweist (WSR, 2012).

Die Investitionsalternative einer Gasbrennwerttherme wird konservativ mit 2.500 € ge-
schitzt und deren jdhrliche Wartungskosten auf 120 € festgelegt (ASUE, 2011). AuBlerdem
gilt die vereinfachende Annahme, dass die Aufwendungen fiir die Installation bei beiden Al-
ternativen gleich hoch sind. Es wird weiterhin ein Zinssatz von i = 3 % angenommen, der im
Eigenkapitalfall aufgrund des niedrigen Zinsniveaus im Jahr 2012 etwa der Kalkulationsgrund-
lage von Privatpersonen entspricht (DBB, 2012). Die Anlagenleistung wird entsprechend obi-
ger Ausfiithrungen je betrachteter Wiarmebedarfsklasse im Bereich 0,4 kW, < P,; < 4,0 kW,
variiert. Die thermische Leistung variiert entsprechend der konstanten Stromkennzahl von 0,6
im Bereich 0,67 kW, < Py, < 6,67 kW,.
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Abbildung 7.3: Ergebnisse der Anlagenauslegung fiir die Warmebedarfsklasse W2 in Abhangigkeit
von der angenommenen Basisinvestition. Der durch die Optimierung generierte Vorteil (ANPV)
gegeniiber der warmegefiihrten Strategie sowie die jahrlichen Volllaststunden der Anlage sind
als Balkendiagramme dargestellt.

Das Kriterium zur Ableitung der gesuchten Auslegungsrichtlinien ist die Wahl der Anlagen-
konfiguration mit dem hochsten NPV je Wiarmebedarfsklasse. Um moglichst robuste Richtli-
nien ableiten zu konnen, werden die Ergebnisse unter Variation der Basisinvestition in 1.000 €
Schritten ausgewiesen. Letztere ist ein wesentliches Kriterium, da eine niedrige Basisinvesti-
tion zu einer tendenziell hoheren Anlagenleistung im Optimum fiihrt. Somit kann theoretisch
jede Basisinvestition eine andere optimale Anlagenleistung zur Folge haben, insbesondere weil
auch die Hohe der notwendigen Stack-Ersatzinvestitionen von diesem Wert abhingt. Abbil-
dung 7.3 zeigt beispielhaft die Ergebnisse der Optimierung fiir die Warmebedarfsklasse W2.
Es wird deutlich, dass der NPV zunichst fiir alle Basisinvestitionen ansteigt, danach stagniert
und dann wieder sprunghaft ansteigt. Letzteres ist begriindet durch die hohen jédhrlichen Lauf-
zeiten bei niedrigen Anlagenleistungen und der dadurch verursachten Notwendigkeit von drei
Stack-Ersatzinvestitionen wihrend der Anlagenlebensdauer. Diese Zahl kann erst ab einer ther-
mischen Leistung von 2 kW auf zwei reduziert werden. Der zweite sprunghafte Anstieg erfolgt
bei einer thermischen Leistung von 3,67 kW, ab welcher nur noch eine Stack-Ersatzinvestition
innerhalb der Anlagenlebensdauer notwendig ist. Die Abbildung zeigt weiterhin, dass ab ei-
ner Basisinvestition von 15.000 € kaum noch positive Kapitalwerte erreichbar sind. Dies gilt
analog fiir die anderen Wirmebedarfsklassen und verdeutlicht, weshalb PEMFC-Mikro-KWK-
Anlagen bis heute keine nennenswerte Marktdurchdringung erreicht haben.

Neben der zu wihlenden Anlagengrofle wird anhand von Abbildung 7.3 ersichtlich, dass die

Optimierung bei steigender Anlagengrofle wachsende absolute Vorteile gegeniiber dem wiir-
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Tabelle 7.4: Thermische Leistung der Mikro-KWK-Anlage in kW, laut der durchgefiihrten Anla-
genauslegung fiir fiinf Warmebedarfsklassen bei unterschiedlichen Basisinvestitionen Iy der Refe-
renzanlage mit 1,2 kW,; und 2,0 kW, (grau: Zielpreis des Herstellers)

Klasse / Iy 8 k€ 9k€ I0k€ 11k€ 12k€ 13k€ 14k€ 15k€E

Wi 1,67 1,67 1,67 1,67 1,67 1,67 1,67 1,67
w2 2,00 2,00 2,00 2,00 2,00 2,00 2,00 2,00
W3 2,67 2,67 2,67 2,67 2,67 2,67 2,67 2,67
W4 4,00 4,00 3,67 3,67 3,67 3,67 2,67 2,67
W5 4,67 4,67 4,67 4,67 4,67 3,67 2,67 2,67

megefiihrten Betrieb generieren kann. Dies ist bei gleichbleibendem Warmebedarf durch die
sinkende Betriebsdauer und die gleichermallen steigenden zeitlichen Freiheitsgrade fiir den
Betrieb der Mikro-KWK-Anlage begriindet. Der Wert des ANPV reprisentiert hierbei den Un-
terschied zwischen dem NPV bei optimiertem Betrieb und dem NPV bei wirmegefiihrtem
Betrieb. Gleichzeitig markiert er somit die obere Grenze des Vorteils durch die Optimierung
fiir den betrachteten Haushalt, da in der realen Anwendung die Annahme der perfekten Kennt-

nis des zukiinftigen Nachfrageverlaufs nicht gilt.

Die Ergebnisse der Anlagenauslegung fiir alle Wirmebedarfsklassen in Abhingigkeit der
zugrunde gelegten Basisinvestition sind in Tabelle 7.4 dargestellt. Die Ergebnisse fiir die opti-
male Leistung erweisen sich im dargestellten Bereich als auBerordentlich robust, wobei die op-
timale Anlagenleistung mit steigendem jdhrlichen Wéarmebedarf erwartungsgemal steigt. Die
Berechnungen zeigen dariiber hinaus, dass bei Annahme des wirmegefiihrten Betriebs leicht
kleinere Anlagenleistungen optimal sind, da so die jeweilige Laufzeit erhoht wird. Dies fiihrt
auch ohne weitere Steuerung zu einem hohem Eigenverbrauch, wohingegen der optimierte Be-
trieb eher von zusitzlichen zeitlichen Freiheitsgraden (= groflere Anlagenleistung) profitiert.

In Abhingigkeit der Basisinvestition ergeben sich zusammenfassend unterschiedliche Aus-
legungsrichtlinien je Warmebedarfsklasse. Generell ist jedoch festzuhalten, dass eine steigen-
de Anlagenleistung, auch aufgrund der Beschrinkung auf zwei Betriebspunkte, nicht notwen-
digerweise mit sinkenden jdhrlichen Versorgungsausgaben einhergeht. Vielmehr ist zu beob-
achten, dass sowohl im warmegefiihrten als auch im optimierten Fall eine kritische Leistung
existiert, ab der die jdhrlichen Ausgaben gegeniiber kleineren Leistungen ansteigen. Dieser kri-
tische Punkt liegt jedoch weit liber der ausgewiesenen optimalen AnlagengroBe und féllt meist
in etwa mit der Leistung zusammen, ab der die Anlagen- und Speicherkombination energetisch
betrachtet in der Lage ist, den gesamten jdhrlichen Wirmebedarf des Haushalts zu decken.
Da jedoch bereits zwischen der optimalen und der kritischen Leistung die erzielbaren Ausga-
bensenkungen nicht mehr ausreichen, um die steigende Investition zu kompensieren, liegt die

als optimal ausgewiesene Leistung stets unter diesem kritischen Punkt.
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AbschlieBend ist hinsichtlich der durchgefiihrten Anlagenauslegung nochmals zu betonen,
dass die abgeleitete Anlagenleistung je Wirmebedarfsklasse nur als Richtwert zu verstehen ist.
Die Optimierung wurde mit diskreten Anlagenleistungen durchgefiihrt, um die Notwendigkeit
eines nichtlinearen Optimierungsmodells zu umgehen. Da der Fokus der vorliegenden Arbeit
auf der Optimierung des Betriebs einer gegebenen Mikro-KWK-Anlage liegt und nicht auf
deren Auslegung, erscheint diese vereinfachte Betrachtung ausreichend.

Fiir die Analysen im Rahmen der Fallstudie wird die Anlagengrof3e entsprechend der je-
weiligen Wirmebedarfsklasse gewéhlt. Aufgrund der gezeigten starken Abhéngigkeit von der
Basisinvestition wird bei der Auswahl vom Zielpreis des Herstellers ausgegangen (in Tabel-
le 7.4 grau hinterlegte Spalte). Dieser Zielpreis liegt fiir das System mit 1,2 kW elektrischer
Leistung bei ca. 12.000 €. Basierend auf dem GroBendegressionsansatz gemif Gleichung 7.1
ergibt sich somit bspw. fiir ein System mit 5 kW elektrischer Leistung ein Preis von 22.200 €
ohne Ersatzinvestitionen. Grundlage des ausgewiesenen Zielpreises ist die Annahme einer Se-

rienproduktion mehrerer tausend Einheiten pro Jahr (WSR, 2012).

7.4 Ergebnisse der Modellanwendung

Der folgende Abschnitt widmet sich den Ergebnissen der durchgefiihrten Fallstudie. Zunéchst
ist die je Haushalt durchgefiihrte Lastprognose zu bewerten, fiir welche die in Abschnitt 6.2.5
ausgewihlten Methoden und Bewertungsmetriken zum Einsatz kommen. AnschlieBend werden
die okonomischen Auswirkungen des optimierten Betriebs evaluiert. Aus Griinden der Uber-
sichtlichkeit erfolgt dies zunichst vor allem am Beispiel eines der betrachteten Haushalte. Die
fiir die gesamte Fallstudie durchschnittlich erzielten Ergebnisse werden spéter in Abschnitt 8.2
nochmals ausfiihrlich diskutiert. Alle Einzelergebnisse sind dariiber hinaus in tabellarischer
Form dem Anhang zu entnehmen. Eine Diskussion und Zusammenfassung der wesentlichen
Erkenntnisse aus der Fallstudie enthilt Abschnitt 8.2.

Neben den jdhrlich aggregierten Ergebnissen wird der optimierte Betrieb auch saisonal (Ab-
schnitt 7.4.3) und anhand einzelner Beispieltage (vgl. Abschnitt 7.4.4) detailliert analysiert. Vor
allem mittels der saisonalen Betrachtung kann gezeigt werden, wann und unter welchen Rah-
menbedingungen eine Optimierung des Anlagenbetriebs mit den entwickelten Methoden zu
okonomischen Verbesserungen fiihrt. Weitere Abschnitte dienen der Einordnung der Auswir-
kungen einer alternativen Referenzladestrategie fiir ein Elektrofahrzeug (Abschnitt 7.4.5), der
Bewertung von Effekten eines stationidren elektrischen Speichers (Abschnitt 7.4.6) sowie einer

Sensitivitdtsanalyse in Hinblick auf unsichere Rahmenparameter (Abschnitt 7.4.7).

7.4.1 Lastprognose fiir die Beispielhaushalte

Die Lastprognose fiir jeden Beispielhaushalt liefert Prognosezeitreihen, die als Grundlage fiir

die spitere Optimierung dienen. Entsprechend der in Abschnitt 6.2.5 getroffenen Auswahl der
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beiden Kombinationen ANFIS-TMA und MR-SMA zur elektrischen Lastprognose werden die-
se fiir jeden der betrachteten Haushalte ausgewertet. Die Prognose des thermischen Lastgangs
erfolgt mittels MR-TMA, wobei der Prognose zur Typtagbestimmung ein wetterdatenbasier-
tes Klassifikationsverfahren vorgelagert ist. Aufgrund der Datenlage muss dabei die perfekte
Kenntnis der durchschnittlichen Temperatur und des Bewolkungsgrades fiir den Folgetag an-
genommen werden. Die Prognose des thermischen Lastgangs erfolgt je Haushalt separat fiir
die beiden in Abschnitt 7.2.1 definierten Heizwirmebedarfsklassen H1 und H2.

Elektrische Lastprognose

Wie bereits die Ergebnisse zur Auswahl der verwendeten Kombination aus Methode und Mo-
dellansatz (vgl. Abschnitt 6.2.5) vermuten lassen, dhneln sich die erzielten Fehlermalle der
beiden Methoden ANFIS-TMA und MR-SMA auch in den Beispielhaushalten. Wihrend fiir
die Haushalte HH1 und HH2 beide Methoden nahezu gleichwertig abschneiden, zeigt sich
ANFIS-TMA in HH3 und HH4 leicht iiberlegen, insbesondere da das problemspezifische Feh-
lermall TPDCEgp fiir beide Haushalte knapp einen halben Prozentpunkt niedriger ausféllt als
fiir MR-SMA. Dementsprechend werden die Prognosen von ANFIS-TMA fiir den weiteren
Verlauf der Fallstudie verwendet. Eigene Berechnungen zeigen jedoch auch, dass der Einfluss
der Entscheidung fiir die eine oder andere Variante auf die nachgelagerte Optimierung des
Mikro-KWK-Betriebs nur marginal ausfillt. Insofern kann geschlussfolgert werden, dass fiir
die Anwendung in einem realen System die Methode gewihlt werden sollte, die besser in die
Gesamtkonzeption des Systems integrierbar ist.

Die beiden Abbildungen 7.4 und 7.5 stellen beispielhaft die erreichten FehlermaBe in den
Haushalten HH2 und HH3 dar. Neben den beiden Methoden ANFIS-TMA und MR-SMA sind
jeweils auch die Ergebnisse der Referenzmethoden (naive und HO-Prognose) dargestellt. Es ist
ersichtlich, dass fiir die beiden Prognosemethoden insbesondere der empirische Korrelations-
koeffizient r gegeniiber den Referenzmethoden ansteigt. Somit wird die tatsdchliche Dynamik
des Haushaltslastgangs deutlich besser erfasst, als es in der naiven oder HO-Prognose der Fall
ist. Der TPDCEgp als wesentliche Kennzahl bzgl. der iibergeordneten Problemstellung wird
gegeniiber den Referenzmethoden etwa halbiert, ohne dass ein nennenswerter systematischer
Fehler (ME) auftritt. Aufgrund der Abhéngigkeit des TPDCEcyp von der Anlagenauslegung
wird dieser in zwei Ausprigungen angegeben. Beispielsweise betrigt der TPDCEcyp 1 (Anla-
genauslegung auf Wirmebedarf 1) der Prognose mittels ANFIS-TMA fiir HH3 6,75 %. Das be-
deutet, dass den nachgelagerten Methoden zur Optimierung des Mikro-KWK-Betriebs 93,25 %
des tatsdchlichen elektrischen Bedarfs bekannt sind, der theoretisch durch die Anlage gedeckt
werden kann. Fiir den Fall der beiden Referenzmethoden liegt der TPDCEcpp,; hingegen je-
weils bei ca. 14,5 %, womit gegeniiber der Verwendung von ANFIS-TMA fiir die Optimierung
Informationen zu einer elektrischen Energiemenge von ca. 420 kWh pro Jahr fehlen, die bei

einem Strompreis von 0,25 €/kWh einen Gegenwert von ca. 105 € hat.
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Abbildung 7.4: Bewertung der kurzfristigen elektrischen Lastprognose fiir HH2
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Abbildung 7.5: Bewertung der kurzfristigen elektrischen Lastprognose fiir HH3
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Abbildung 7.6: Bewertung der kurzfristigen thermischen Lastprognose fiir HH2-H2 vor (MR-TMA)
und nach (MR-TMA-S) der Beriicksichtigung des stochastischen Fehlerprozesses

Thermische Lastprognose

Da die zu prognostizierenden thermischen Lastgiinge auf VDI (2008) basieren, weisen sie trotz
der in Abschnitt 6.1.1 beschriebenen Anpassungen eine im Zeitverlauf geringere Variabilitit
auf als es in der Realitét der Fall ist. Des Weiteren muss aus Griinden der Datenverfiigbarkeit
eine perfekte Wetterprognose als Eingangsgrole verwendet werden. Insgesamt wird deshalb
mittels MR-TMA eine Prognosegiite erzielt, die in der Realitdt wahrscheinlich nicht erreich-
bar wire. Um diesem Problem zu begegnen, verwendet Pielke (2010) einen Ansatz zur sto-
chastischen Variation der thermischen Lastgénge, sodass eine realititsnahe Grundlage fiir die
anschlieBend durchgefiihrte Simulation zur Verfiigung steht. Im Rahmen dieser Arbeit wird
davon abweichend die mittels MR-TMA erstellte Prognose im Rahmen des Postprocessing
mit Hilfe eines einfachen stochastischen Prozesses verfilscht (MR-TMA-S). Dies bietet unter
anderem den Vorteil, dass die durch den stochastischen Prozess integrierten Fehler nicht féalsch-
licherweise in den weiteren Trainingsvorgang eingehen. Somit wird lediglich das Resultat der
Prognose, nicht aber die in der Realitit gesicherte Datengrundlage verfilscht. Als Vergleichs-
kriterium beider Varianten wird der MdAPE herangezogen (vgl. Abbildung 7.6). Um dessen
Berechnung zu ermoglichen, werden reale Lastwerte in Hohe von Null sowie die zugehorigen
Prognosewerte aus der Zeitreihe gefiltert.

Zur Anpassung der Prognoseergebnisse wird ein multiplikativer Ansatz gewdhlt. Hierzu
wird ein Vektor kiinstlich erzeugter Fehlerfaktoren mit der urspriinglichen Prognose multipli-
ziert. Somit ergeben sich absolute Abweichungen, die bei hoher thermischer Last hoher ausfal-
len als bei niedriger. Die Fehlerfaktoren werden mit Hilfe eines normalverteilten stochastischen
Prozesses mit einem Erwartungswert von i = 1 und einer Varianz in Hohe von 62 = 0,23 er-
zeugt. Mit dieser Kalibrierung ergibt sich ein MdAPE, der vergleichbar ist mit dem der elektri-
schen Prognose (vgl. Abbildung 7.6). Des Weiteren liegt der Fehler bereits leicht iiber dem in
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Abbildung 7.7: Uberblick zu allen im Rahmen der Fallstudie betrachteten Varianten und Szenarios

Vetter (2005) angegebenen mittleren Prognosefehler von ca. 13 % fiir thermische Prognosen.
Die Genauigkeit liegt somit wahrscheinlich sogar unter der, die in der Realitét erreichbar wire
und kann somit als konservativ angesehen werden. Eine detaillierte energetische Betrachtung
der erzeugten thermischen Prognosezeitreihe zeigt, dass im dargestellten Beispiel (HH2-H2)
die Reihe der tiglichen absoluten Abweichungen gegeniiber der real bendtigten Energie einen
Mittelwert von 3,1 kWh aufweist, wobei vor allem wihrend der Heizperiode auch deutlich
hohere tigliche Abweichungen bis zu 14 kWh zu beobachten sind. Dementsprechend ist es
wahrscheinlich, dass die Umsetzung des auf der Prognose basierenden optimierten Fahrplans
in der Realitdt zu temporédr abweichenden Speicherstinden des thermischen Pufferspeichers
gegeniiber den Berechnungen der Optimierung fiihrt. Dieser Problematik wird zum einen mit
Hilfe einer der Optimierung nachgelagerten Simulation Rechnung getragen, welche ungiiltige
Fahrplanangaben korrigiert und somit den realen Betrieb reprisentiert. Des Weiteren beinhal-
ten die Methoden zur rollierenden Optimierung des Fahrplans jeweils eine modellendogene
Simulation, sodass je Iteration mit einem realistischen Startwert des Speicherstands gearbeitet
werden kann (vgl. Abschnitte 6.3.3 und 6.5).

7.4.2 Ergebnisse der Optimierung fiir die Beispielhaushalte

Zur Auswertung der Fallstudie werden je Haushalt und Heizwirmebedarfsklasse Berechnun-
gen in vier verschiedenen Varianten durchgefiihrt und dem Referenzfall des wirmegefiihrten
Betriebs gegeniibergestellt (vgl. Abbildung 7.7). Zur Feststellung der oberen Grenze der dko-
nomischen Verbesserungen werden die Methoden zur Optimierung des Mikro-KWK-Betriebs
unter perfekter Kenntnis der realen Lastgiinge (Index real) angewendet. Die in der Realitit
tatsdchlich erzielbaren Einsparungen werden hingegen fiir den Fall der Verwendung prognosti-

zierter Lastgédnge (Index prog) ermittelt, sodass insgesamt ersichtlich wird, welche Auswirkun-
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gen auftretende Prognosefehler haben und welche Verbesserungen bei einer weiteren Erhhung
der Prognosegiite erzielbar wiren. Hierzu werden mehrere Giite- und Fehlermale eingefiihrt,
aus denen hervorgeht, an welcher Stelle Weiterentwicklungen moglich sind bzw. wodurch Ab-
weichungen vom definierten globalen Optimum (MIP;.,;) zustande kommen.

Die Zielerreichungsgrade { geben fiir jede Kombination aus Methode und Informations-
qualitit (real vs. prog) an, bis zu welchem Grad die theoretisch mogliche Verbesserung (AC
der global optimalen Losung) erreicht wird. Das globale Optimum ist definitionsgemil} die
Losung des MIP bei der Verwendung realer Daten (MIPy¢,;: CMlp’ml = 100 %). Der wiarmege-
fiihrte Betrieb stellt eine untere Grenze dar, weshalb der zugehorige Zielerreichungsgrad mit
0 % definiert ist.

ACHE U,real ACMIP,prog ACHE U,prog

CHEU,real = <;MIP,prog = CHEU,prog - (76)

ACMIP,real ACMIP,real ACMIP,real

Die Fehlermale 7 driicken aus, wie stark sich die absoluten Zielfunktionswerte (jahrliche
Systemausgaben) fiir eine bestimmten Methode bei unterschiedlicher Informationslage unter-
scheiden. Somit kann mittels & gemessen werden, welche relative Abweichung durch die Ver-
wendung prognostizierter Daten bzw. der darin eingeschlossenen Prognosefehler entsteht.

SchlieBlich dienen die Fehlermalle € der Einordnung des methodenbedingten Fehlers, der
aufgrund der Verwendung der Heuristik gegeniiber dem, bezogen auf die Informationsqualitit
korrespondierenden, optimal gelosten MIP entsteht. Das MaB3 bezieht sich wiederum auf den
absoluten Zielfunktionswert und entspricht somit der Definition des relativen Optimalitétskri-
teriums optcr in der Optimierungsumgebung GAMS (GAMS, 2012).

Cureu prog — CHEU Jreal CMIPprog - CMIPJeal
THEU = Tvip = (7.7)
CHEU Jreal CM[P,real
CHEU real — CMIP real CHEU prog — CmIP prog
Ereal = gprog - (78)
CMIP,real CMIP,prog

Weitere Varianten resultieren aus der Unterscheidung konstanter und zeitvariabler Stromta-
rife sowie des Vorhandenseins oder Fehlens eines Elektrofahrzeugs im Haushalt. Fiir dessen
Ladevorgang in Kombination mit dem wirmegefiihrten Referenzbetrieb kann dariiber hinaus
zwischen den Referenzladestrategien sofortiges Laden und gleichverteiltes Laden unterschie-
den werden, wobei letztere Strategie den Standardfall darstellt, um eine Uberschitzung positi-
ver Effekte zu vermeiden. Abbildung 7.7 zeigt alle moglichen Varianten: Insgesamt sind fiir die
vier Haushalte der Fallstudie aufgrund der Vielzahl an Fallunterscheidungen je Optimierungs-
methode 64 Berechnungen und anschlieende Simulationen durchzufiihren. Die hohe Zahl an
Berechnungen ist notwendig, um belastbare Aussagen ableiten zu konnen und die Auswirkung
aller moglichen Einflussfaktoren abzuschitzen. Dennoch kann die Fallstudie keinen Anspruch

auf Reprisentativitit erheben, da aufgrund der vorliegenden Datenlage keine Untersuchung
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Abbildung 7.8: Fehler- und GiitemaRe fiir die Optimierungsergebnisse

moglich ist, in der die gesamte Bandbreite moglicher Haushalte adressiert wird. Dariiber hin-
aus scheiden umfangreiche Sensitivititsanalysen fiir die Nachfragestruktur aufgrund des enor-
men Berechnungsaufwand aus. Der Aspekt, dass sicherlich Haushalte existieren, fiir welche die
entwickelten Konzepte zu moglicherweise geringeren Verbesserungen fiithren, wird im Rahmen

einer kritischen Wiirdigung des Gesamtkonzepts wieder aufgegriffen (vgl. Abschnitt 8.3).

Die folgenden Anlysen der unterschiedlichen Ergebnisse in Abhédngigkeit von Informati-
onsqualitdt und Optimierungsmethode beziehen sich auf den Beispielhaushalt HH2. Fiir die-
sen Haushalt kommt in Heizwédrmebedarfsklasse H1 die Anlagenauslegung des Referenzsys-
tems zum Einsatz, weshalb sich die entsprechende Variante besonders zur Ergebnisdarstellung
eignet. Des Weiteren besteht zwischen den beiden Heizwirmebedarfsklassen ein signifikanter
Unterschied in den verfiigbaren Freiheitsgraden, ausgedriickt durch die in Abschnitt 7.2.1 ein-
gefiihrten Kennzahl f. Die dargestellten Ergebnisse werden spéter in Abschnitt 8.2 zusétzlich
mit den im Rahmen der Fallstudie durchschnittlich erzielten Ergebnissen untermauert. Deren
Interpretation ermoglicht die Ableitung prinzipieller Tendenzen und Schlussfolgerungen hin-
sichtlich methodenbedingter und szenarioabhéngiger Unterschiede.

Die auf ein ganzes Jahr bezogenen Ergebnisse aus der Simulation des optimierten Fahrplans
in allen Varianten des Beispielhaushalts HH2 sind in Tabelle 7.5 aufgefiihrt. Die Ergebnisse
fiir alle anderen betrachteten Haushalte sind aus Griinden der Ubersichtlichkeit dem Anhang
zu entnehmen (Tabellen A.1, A.3 und A.4). Zur zusitzlichen Einordnung sind je untersuch-
ter Variante mit C,. auch die jahrlichen Ausgaben fiir den Fall der ungekoppelten Versorgung
(Gasbrennwerttherme zur Warmeversorgung und Elektrizitit vollstindig aus dem Netz) ange-
geben. Die aufgefiihrten Ausgaben beziehen sich jeweils auf die Vollversorgung des Haushalts
mit Wirme und Strom fiir ein Jahr inklusive der Strommenge, die zum heimischen Laden des
ggf. vorhandenen Elektrofahrzeugs bendtigt wird (2.549 kWh, vgl. Abschnitt 6.1.1). Das we-
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sentliche Kriterium zur Einordnung des 6konomischen Vorteils, der durch die Anwendung der
priadiktiven Optimierung erzielt wird, ist die Anderung der jihrlichen Versorgungsausgaben AC
des Haushalts gegeniiber der Referenzstrategie des wirmegefiihrten Anlagenbetriebs. Der Wert
von AC bezieht sich, wenn nicht anders angegeben, auf die Jahre y vor dem Ende der Férderpe-
riode y* und wird in den folgenden Ergebnistabellen als prozentuale Einsparung angegeben, so-
dass eine intuitive Einordnung mdglich ist. Obgleich die Analysen zeigen, dass (auch aufgrund
der vorangegangenen Anlagenauslegung) in Abhingigkeit des betrachteten Szenarios und der
verwendeten Methode lediglich relativ kleine relative Einsparungen zwischen 5 und 19 % mog-
lich sind, offenbart die Abschétzung der Effekte iiber die gesamte Anlagenlebensdauer durch-
aus signifikante Vorteile. Die relevante Kennzahl hierfiir ist die Anderung des NPV (ANPV) der
Investition gegeniiber dem Referenzfall des warmegefiihrten Betriebs und, sofern vorhanden,
gleichverteilten Ladens des Elektrofahrzeugs (vgl. Gleichung 6.75 fiir die exakte Definition).
Die ausgewiesenen Werte des ANPV entsprechen in ihrer 6konomischen Interpretation einem
Investitionszuschuss und wirken somit als direkter Investitionsanreiz. Gleichwohl kann ohne
eine detaillierte Wirtschaftlichkeitsbetrachtung keine Aussage iiber die generelle Vorteilhaftig-
keit der Investition gegeniiber der ungekoppelten Versorgung getroffen werden, da hierzu auch
all jene Rahmenbedingungen einbezogen werden miissten, die im Rahmen der hier durchge-
fiihrten vergleichenden Analyse entfallen (z. B. Ausgaben fiir Installation und Inbetriebnahme,
fixe Ausgaben fiir Wartung etc.). Des Weiteren blendet die alleinige Betrachtung des ANPV
einige dynamische Randbedingungen wie bspw. im Zeitverlauf steigende Strom- und Gasprei-
se sowie eine langfristige Verdnderung der Nachfragestruktur im betrachteten Haushalt aus.
Letzteres ist vor allem durch die begrenzte zur Verfiigung stehende Datenmenge zu begriinden.

Neben konomischen GroBen weist die tabellarische Ubersicht auch weitere Betriebskenn-
zahlen aus, die in Abschnitt 3.4 definiert wurden. Der elektrische Bedarfsdeckungsgrad @, ;s
gibt den Anteil des lokalen elektrischen Bedarfs an, der durch die Mikro-KWK-Anlage gedeckt
wird. Durch den elektrischen Produktionsdeckungsgrad @, ,,,q Wird ausgedriickt, welcher An-
teil des lokal erzeugten Stroms auch direkt vor Ort verbraucht wird. Der Wert reprisentiert
somit die vielfach erwihnte Eigenverbrauchs- bzw. Eigennutzungsrate.

Direkt abhéngig vom elektrischen Produktionsdeckungsgrad @, 4 ist die Primédrenergie-
einsparung (PEE), welche gemél} der vereinfachten Berechnung nach Thomas (2011) und EU
(2012) bestimmt wird (vgl. Abschnitt 3.4 zu den verwendeten Referenzwirkungsgraden). Die
Werte des PEE liegen in allen Szenarios in einem engen Bereich zwischen 25 und 27 %, womit
die betrachtete Anlage in allen Konfigurationen und Betriebsweisen die Kriterien zur Klassi-
fizierung als hocheffizient im Sinne der EU-Richtlinie erfiillt. Entsprechend entfillt die exakte
Angabe in der Ergebnistabelle.

Die Zahl der jdhrlichen Volllaststunden (VLh) wird in den Ergebnistabellen aus Platzgriin-
den nur fiir den wirmegefiihrten Betrieb ausgewiesen. Sie weicht aufgrund der strikten De-
ckelung durch den Wirmebedarf auch im optimierten Betrieb lediglich um maximal 1 % vom

wirmegefiihrten Referenzfall ab, weshalb eine erneute Angabe je Optimierungsmethode ent-
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fallen kann. Ebenfalls entfillt die Angabe des thermische Bedarfsdeckungsgrads ¢,, der Mikro-
KWK-Anlage je Szenario, da dieser konstant zwischen 73 und 85 % liegt (einzige Ausnahme
ist HH1-H1 mit knapp 95 %). Somit werden durchschnittlich ca. 20 % der thermischen Haus-
haltsnachfrage durch das thermische Spitzenlastsystem gedeckt. Die weitgehende Konstanz
dieses Werte iiber alle Varianten hinweg ist durch die vorangegangene Anlagen- und Speicher-
auslegung in Abhéngigkeit des jdhrlichen Wirmebedarfs erklidrbar. Letztere orientierte sich am
heute géingigen Vorgehen in der Praxis.

Abbildung 7.9 stellt wesentliche Kennzahlen der in Tabelle 7.5 aufgefiihrten Ergebnisse
grafisch dar. In der Darstellung ist im oberen Teil gut zu erkennen, dass die potenziell hdchsten
absoluten Einsparungen im Fall mit Elektrofahrzeug und zeitvariablen Stromtarifen erreichbar
sind. Generell ist festzustellen, dass sich das das Elektrofahrzeug sowie zeitvariable Tarife auch
getrennt voneinander positiv auf die absolut erzielbaren Einsparungen auswirken.

Hingegen hiéngt naturgemdl die absolute Hohe der jdhrlich notwendigen Systemausgaben
wesentlich von der Heizwiarmebedarfsklasse ab. Eine genauere Analyse der Struktur der erziel-
baren Einsparungen zeigt, dass fiir HH2-H1 prozentual und absolut in allen Varianten auf3er in
der mit Elektrofahrzeug und konstanten Stromtarifen héhere Einsparungen erzielt werden als
fiir HH2-H2. Dies liegt vor allem daran, dass fiir HH2-H1 (f = 15) hohere zeitliche Freiheits-
grade fiir den Anlagenbetrieb bestehen, wihrend HH2-H2 mit einem Wert von f = 20 fiir die
zugehorige Anlagenkonfiguration geringeres Verschiebungspotenzial, dafiir aber eine hohere
elektrische Leistung aufweist (vgl. Abschnitt 7.2.1 zur Definition und Interpretation der Kenn-
zahl f). Letzteres fithrt dazu, dass die Nachteile geringerer zeitlicher Freiheitsgrade gegeniiber
HH2-HI1 teilweise kompensiert werden, da in HH2-H?2 absolut betrachtet eine hohere lokal er-
zeugte Strommenge der Eigennutzung zugefiihrt werden kann. Das gilt besonders dann, wenn
mit einem Elektrofahrzeug zusitzlich eine flexible Senke zur Verfiigung steht und aufgrund
eines flachen Stromtarifs keine preisbedingten Préiferenzen existieren, die den Vorteil der Be-
triebszeitverschiebung iiberlagern. Andererseits ist der Vorteil der hoheren elektrischen Leis-
tung nach oben hin beschrinkt, da in beiden Wirmebedarfsvarianten eines Haushalts jeweils
derselbe elektrische Haushaltslastgang unterstellt wird.

Im unteren Teil der Abbildung 7.9 sind je angewendeter Methode und Informationsqualitét
die Zielerreichungsgrade in Abhingigkeit des betrachteten Szenarios dargestellt. Erwartungs-
gemil kann das definierte theoretische Optimum, markiert durch die Ergebnisse fiir MIP;,,
in keiner Variante erreicht werden. Die am realistischsten einsetzbare Methode HEUp, ¢ er-
reicht einen Zielerreichungsgrad zwischen 65 und 76 %, was leicht unter dem Durchschnitt der
gesamten Fallstudie liegt (vgl. Abschnitt 8.2). Des Weiteren zeichnet sich in der Struktur der
Zielerreichungsgrade fiir Beispielhaushalt HH2 ab, dass die Heuristik in der Relation zum MIP
tendenziell schlechter abschneidet, wenn das gesteuerte Laden eines Elektrofahrzeugs mit ein-
bezogen wird. Eine strukturelle Abhingigkeit der Zielerreichungsgrade von f, wie sie fiir die
absoluten Werte besteht, kann hingegen nicht gezeigt werden. Das spricht dafiir, dass die ver-

schiedenen Optimierungsmethoden vorhandene Freiheitsgrade relativ zueinander in konstanter
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Tabelle 7.5: Ergebnisse aller berechneten Varianten fiir HH2

3 o = - Per konstant Per variabel

£ g b5)
£ S g = mit EV ohne EV mit EV ohne EV
gz 5

— N HI H2 HI H2 HI H2 HI H2

Cuc €/a 2471 3108 1.834 2471 2476 3.113 1.866 2.503

E VLh h 4791 5405 4.791 5405 4.791 5405 4791 5.405
ég . el jor % 48,37 59,61 55,13 64,99 48,37 59,61 55,13 64,99
&0 § Qel prod % 58,36 47,81 42,07 3297 58,36 47,81 42,07 32,97
g Cy<y* €l/a 1.537 1.876 1.081 1.487 1.518 1.853 1.076 1.479
2 Chy>y") €/ 1.848 2344 1.392 1955 1.829 2321 1387 1.947

Pettor % 62,13 7404 72,52 80,68 61,72 7383 7197 80,30
el prod % 7423 5883 5487 40,57 73,78 5866 54,52 40,42
3 Co<y) €a 1351 1680 932 1351 1262 1617 920 1341
5 Cy>y) €a 1665 2152 1245 1823 1575 2089 1233 1812

AC % 1207 1043 13,79 9,14 1690 12,72 1449 936
9 ANPV € 2740 2883 2200 1995 3798 3477 2306 2.035
2 Pet tor % 5900 71,17 69,18 7827 57,90 70,54 6873 77,93
S L epnd % 7061 56,66 52,56 3948 69,42 5620 5230 39,35
2 Cy<y) €a 1395 1720 962 1374 1311 1662 947  1.362
Z Co>y) €a 1708 2191 1274 1845 1624 2133 1259 1832

£ AC % 925 830 11,00 760 1361 1030 12,02 7,92

S T % 320 238 324 169 39 277 290 1,59
Cwipprog % 76,67 79,56 79,74 83,17 80,53 80,99 8291 84,63
ANPV € 2099 2294 1759 1664 3.061 2818 1918 1728
Pel sor % 5993 7201 69,16 77,60 59,83 71,88 69,07 77,64
Dol prod % 72,06 57,50 52,65 3921 7193 5739 52,58 39,23
Cy<y) €a 1378 1704 957 1374 1310 1655 947 1363
3T Co>y) €a 1690 2174 1269 1843 1622 2125 1259 1833

5 AC % 1036 9,18 11,42 761 1370 10,66 11,97 7,84

» Ercal % 194 140 275 168 385 236 295 1,67
2 Cuevre % 8583 87,99 8284 8332 8105 83,80 8257 83,80
5 ANPV € 2361 2548 1832 1.673 3.086 2924 1911 1714
E Pe tor % 57,10 69,14 67,70 7651 5692 69,12 67,63 76,19
3 Dol prod % 6887 5532 51,62 3870 68,64 5531 51,56 38,55
S § Chy<y) €a 1417 1744 971 1385 1350 1.694 958  1.376
S Chy>y) €a 1729 2213 1282 1854 1.661 2163 1269 1.845

g AC % 776 702 1017 687 11,07 858 1096 6,96

D g % 164 139 93 78 294 192 120 1,04

& Tupy % 289 237 141 8 304 232 1,14 95
Cupuproe % 6434 6733 7375 7525 6551 6747 7562 7441
ANPV € 1775 1952 1634 1512 2499 2357 1753 1.525

HI1/H2: Heizwirmebedarfsklassen (75/150 kWh/m?a); C,.: jihrliche Versorgungsausgaben bei der unge-
koppelten Versorgung; C(y < y*)/C(y > y*): jdhrliche Versorgungsausgaben vor/nach Ende der Forderperiode;
AC: Anderung von C(y < y*) ggii. wirmegefiihrtem Betrieb; ANPV: Anderung des NPV ggii. wirmegefiihrtem
Betrieb; @, ;: €l. Bedarfsdeckungsgrad; @e; proq: €l. Produktionsdeckungsgrad
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Qualitéit nutzen. Diese und weitere Schlussfolgerungen werden in Zusammenhang mit den in
der Fallstudie durchschnittlich erzielten Ergebnisse aller Haushalte nochmals ausfiihrlich im
Abschnitt 8.2 erortert und diskutiert.

7.4.3 Saisonale Betrachtung der Optimierungsergebnisse

Zur saisonalen Betrachtung der Optimierungsergebnisse wird weiterhin Beispielhaushalt HH2
herangezogen, wobei die Struktur der dargestellten Ergebnisse analog fiir die anderen Beispiel-
haushalte gilt. Aufgrund der angenommenen Warmebedarfscharakteristik des Haushalts fillt er
je nach Heizwiarmebedarfsklasse in die Warmebedarfsklasse W2 oder W3, also in den Bereich
zwischen ca. 10.000 und 25.000 kWh thermischem Bedarf pro Jahr (vgl. Tabellen 7.2 und 7.4).
Die Anlagenauslegung fiir W2 entspricht der Referenzkonfiguration der PEMFC-Anlage (1,2
kW,;), welche die derzeit realistischste Konfiguration fiir einen Markteintritt ist. Fiir W3 ergibt
die Anlagenauslegung hingegen mit P,; =1,6 kW eine leicht hohere Leistung, die sich beson-
ders in den Wintermonaten unmittelbar auf die insgesamt erzeugte Strommenge auswirkt.

Die Betrachtung beschrinkt sich nunmehr auf den Vergleich zwischen dem wérmegefiihrten
Betrieb und dem Betrieb auf Basis der prognosebasierten Greedy-Heuristik. Letztere Optimie-
rungsmethode wird als diejenige eingeschitzt, die fiir die reale Anwendung aufgrund ihrer mo-
deraten Anforderungen an die Rechenleistung dezentraler Systeme am ehesten in Frage kommt.
Eine Einordnung der generellen Losungsgiite ist mit Hilfe der im vorangegangenen Abschnitt
ausfiihrlich dargestellten Kennzahlen moglich und zeigt die prinzipielle Eignung der Heuristik,
obgleich mit einem aufwindigeren Optimierungsverfahren theoretisch weiterer Spielraum fiir
Verbesserungen besteht (im Bereich weniger Prozentpunkte). Da fiir die folgende bilanzielle
Betrachtung die Unterscheidung zwischen konstantem und zeitvariablem Stromtarif nur mar-
ginale Auswirkungen hat, beschrinkt sich die Analyse in Analogie zu den heute {iberwiegend

giiltigen Rahmenbedingungen auf den Fall konstanter Tarife.

Aufgrund der iiblichen Wirmebedarfscharakteristik von Haushalten in Deutschland kann
ein Jahr grob in drei Bereiche eingeteilt werden. Neben der Winterperiode mit dem grof3-
ten Heizbedarf tritt im Sommer lediglich ein geringer thermischer Bedarf auf, der tiberwie-
gend auf die Warmwasserbereitung zuriickzufiihren ist. Zwischen den beiden Extremen Winter
und Sommer ist eine Ubergangsphase zu erkennen, in welcher ab- oder wieder zunehmender
Heizwirmebedarf besteht. Analog zum Verlauf des Wirmebedarfs verhilt sich die maximale
Betriebszeit der Mikro-KWK-Anlage, welche aufgrund der obligatorischen lokalen Nutzung
der bereitgestellten Wéarme und der begrenzten Speicherkapazitit nicht nur jihrlich, sondern
auch saisonal gedeckelt ist. In Abbildung 7.10 wird dies indirekt durch die monatlich aufgelds-
te elektrische Bedarfs- und Bereitstellungscharakteristik deutlich. Wihrend die Mikro-KWK-
Anlage in den Wintermonaten aufgrund der hohen Laufzeit eine ebenfalls hohe Strommenge

ausbringen kann, sinkt diese in den Ubergangszeiten und insbesondere im Sommer stark ab.
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Abbildung 7.9: Grafische Darstellung der erzielten Ergebnisse fiir Beispielhaushalt HH2 in allen

betrachteten Varianten und Szenarios
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Abbildung 7.10: Saisonale Betrachtung der elektrischen Bedarfs- und Bereitstellungscharakteristik
fiir Beispielhaushalt HH2 in unterschiedlichen Varianten und Szenarios
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Der Strombedarf im Haushalt unterliegt aufgrund saisonaler Effekte zwar einer dhnlichen, aber
wesentlich schwiécher ausgeprigten Struktur. Entsprechend iibersteigt die Ausbringungsmenge
der Mikro-KWK-Anlage im Winter den Haushaltsbedarf, wihrend dieser im Sommer deutlich
unterschritten wird. Bedingt durch die unterschiedlichen spezifischen Heizwédrmebedarfe H1
und H2 in den dargestellten Féllen zeigt sich die beschriebene Charakteristik fiir den hoheren
Wirmebedarf H2 deutlich ausgeprigter als im Fall von H1. Gleichzeitig zeigt die Darstel-
lung, dass zur Generierung positiver Eigenversorgungseffekte durch die Betriebsoptimierung
vor allem das Mal an Freiheitsgraden entscheidend ist (analog zu den Ausfiihrungen im vor-
angegangen Abschnitt). In den Fillen (a) und (b) mit der Referenzstrategie gleichverteilten
Ladens des Elektrofahrzeugs ist im Winter kaum eine Erhohung des Produktionsdeckungsgra-
des moglich, weil die Mikro-KWK-Anlage durchgehend bei Volllast betrieben wird und das
Lademanagement im Vergleich zur Referenz kaum erhohten Eigenverbrauch erzielen kann.
In Ubergangs- und Sommermonaten kann der Betrieb der Mikro-KWK-Anlage hingegen auf-
grund des geringeren Wiarmebedarfs zeitlich verlagert und somit besser auf die individuelle
Bedarfscharakteristik des Haushalts angepasst werden. Dies wird auch in den Fillen (e) und (f)
ohne zusitzliche positive Effekte eines Elektrofahrzeugs deutlich. Die grofiten Vorteile kann
die integrierte Optimierung von Mikro-KWK-Betrieb und Ladestrategie erzielen, wenn fiir die
Referenzbetrachtung von sofortigem Laden nach jedem Eintreffen des Fahrzeugs ausgegan-
gen wird. Die Varianten (c¢) und (d) reprisentieren diese Rahmenbedingungen, wobei eben-
falls deutlich wird, dass im angepassten Referenzfall trotz Elektrofahrzeug nur noch eine leicht
hohere Eigenversorgung im Vergleich zu den Varianten ohne Elektrofahrzeug realisiert wer-
den kann. Ungesteuertes sofortiges Laden verschenkt somit in hohem Malle Potenziale zur
Lastverschiebung im Interesse des Besitzers, insbesondere wenn dieser gleichzeitig der Mikro-
KWK-Anlagenbetreiber ist. Diese Aussage gilt selbst dann, wenn die Mikro-KWK-Anlage rein

wirmegefiihrt betrieben wird.

7.4.4 Vergleichende Analyse einzelner Beispieltage

Aufbauend auf der vorangegangenen saisonalen Analyse erfolgt in diesem Abschnitt eine ver-
gleichende Analyse unterschiedlicher Betriebsweisen anhand einzelner Beispieltage fiir HH2-
H1 bei konstanten Stromtarifen. Um die Effekte der heuristischen Optimierung zu verdeut-
lichen, eignen sich vor allem Tage aus der Ubergangszeit mit moderatem Wirmebedarf, da
an diesen die grofiten Unterschiede zwischen den unterschiedlichen Betriebsweisen bestehen.
Aufgrund der wochentagabhiingigen Bedarfscharakteristik erfolgt die Betrachtung zunéchst fiir
einen Sonntag des Oktobers (vgl. Abbildung 7.11) und anschlieBend fiir zwei zusammenhin-
gende Werktage des Mirz (vgl. Abbildung 7.12). Beide Abbildungen stellen oben die thermi-
sche Seite des wirmegefiihrten Betriebs dar. Der untere Teil der Abbildungen zeigt jeweils die
thermische und elektrische Seite des Fahrplans, der sich aufgrund der prognosebasierten heu-

ristischen Optimierung ergibt. Analog zu den verwendeten Grofen in der Optimierung wird
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das Level des thermischen Pufferspeichers als Energieinhalt angegeben. Des Weiteren sind die
thermische und elektrische Leistung der KWK-Anlage idealisiert entsprechend der berechne-
ten Betriebspunkte aus der Fahrplanoptimierung eingezeichnet, sodass von Ertrigen wihrend
des Anfahrvorgangs abstrahiert wird (vgl. Abschnitt 3.2.3). Nachfrageseitig wird die reale ther-
mische Last viertelstiindlich geglittet angegeben, wihrend die eingezeichnete elektrische Last
den gemil3 Abschnitt 6.5.1 synthetisierten Minutenwerten entspricht. Thermische Lastspitzen
treten bspw. aufgrund von Warmwasserentnahmen und morgendlichen Heizspitzen auf. Sofern
der Spitzenlastbrenner nicht eingesetzt werden muss, entfillt im Sinne der Ubersichtlichkeit
die Darstellung seiner Leistungslinie. Eventuelle Ladevorgéinge des Elektrofahrzeugs sind Er-
gebnis der Heuristik und insbesondere abhiingig von der prognostizierten elektrischen Haus-
haltslast. Um auf einzelne Aspekte besser Bezug nehmen zu kdnnen, sind in den Abbildungen

markante Punkte markiert, auf die im Folgenden einzeln eingegangen wird.

S1 Die Anlage startet entsprechend der wirmegefiihrten Betriebsstrategie aufgrund der Un-
terschreitung des Mindestspeicherstands des thermischen Pufferspeichers und behélt den
Betrieb bei Volllast aufrecht, bis das Level des Pufferspeichers eine definierte obere
Schwelle erreicht. AnschlieBend wird die Anlage abgeschaltet und geht in die Warmhal-
tephase iiber, die vom Anlagenhersteller fiir Ubergangszeiten vorgesehen ist, um hiufige
Start- und Stoppvorginge anlagenschonend ausfiihren zu konnen.

S2 In diesem Punkt zeigt sich eine evtl. vermeidbare Taktung, welche aufgrund der in der
Heuristik verwendeten Blockbewertungsmetrik in Zusammenhang mit einem kleinen
Prognosefehler fiir die elektrische Last entsteht (vgl. Situation S3). Im Sinne einer anla-
genschonenden Fahrweise konnte das Abschalten entweder direkt in der Heuristik ver-
mieden oder durch eine nachgelagerte Steuereinheit verhindert werden.

S3 Aufgrund der leicht erhohten elektrischen Prognose und einem vorhandenen Ladebedarf
des Elektrofahrzeugs ergibt sich die Einlastung der Mikro-KWK-Anlage bei voller Leis-
tung. Der Ladevorgang wird hierbei so geplant, dass die Summe aus prognostizierter
elektrischer Haushaltslast und der Ladelast dem Output der Mikro-KWK-Anlage ent-
spricht und sich somit die maximal mogliche Eigennutzung ergibt.

S4 Eine zu hohe Prognose der elektrischen Haushaltslast sorgt fiir die Erhohung der An-
lagenleistung auf 100 %, doch die antizipierte Mittagsspitze tritt nicht auf. Aufgrund
der weiterhin hohen Freiheitsgrade (niedriges Level des thermischen Speichers) hat der
Prognosefehler aber keine negativen Auswirkungen auf den Betrieb des restlichen Tages.

SS Da der thermische Speicherstand aufgrund der prognostizierten thermischen Last unter
das Mindestlevel zu fallen droht, wird die Anlagenleistung bereits kurz vor dem korrekt
antizipierten Zeitraum hoher elektrischer Nachfrage erhoht. Da in diesem Zeitraum kein
Ladebedarf besteht, mit dem das Fiillen der Liicke zwischen elektrischer Last und An-
lagenleistung moglich wire, wird ein Teil des lokal produzierten Stroms ins elektrische

Netz zuriickgespeist.
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Abbildung 7.11: Analyse eines Sonntags aus der Ubergangszeit und bei konstantem Strompreis in

HH2-H1

S6 Trotz der Tatsache, dass die prognostizierte elektrische Last die eingeplante Anlagenleis-

W1

tung iibersteigt, wird letztere nicht erhoht. Der Grund hierfiir ist eine zukiinftige Spei-

cherrestriktion des thermischen Pufferspeichers, aufgrund derer die Blockbewertungs-

metrik fiir vorangegangene Stunden verdndert wurde.

Entspricht der Situation S1: Die Anlage startet im wirmegefiihrten Betrieb aufgrund der

Unterschreitung des Mindestspeicherstands im thermischen Pufferspeicher und behilt

den Betrieb bei Volllast aufrecht, bis das Level des Pufferspeichers die definierte obere

Schwelle erreicht. AnschlieBend wird die Anlage abgeschaltet und geht in die Warmhal-

tephase tiber.
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W2 In dieser Situation fillt zufillig das Unterschreiten des Mindestspeicherstands im ther-
mischen Pufferspeicher und eine thermische Lastspitze zusammen. Deshalb muss der
Spitzenlastkessel, der in der Ubergangszeit sonst nur selten zum Einsatz kommt, zuge-
schaltet werden. Um eine verzerrte Darstellung zu vermeiden, ist die notwendige Leis-
tung des SLK halbiert in das Schaubild eingezeichnet.

W3 Aufgrund des antizipierten hohen elektrischen Bedarfs bei gleichzeitig niedrigem thermi-
schem Speicherstand wird die Mikro-KWK-Anlage eingelastet. Es erfolgt kein zeitlich
weiter ausgedehnter Betrieb aufgrund der komplexen Wechselwirkung zwischen der zur
Einlastung mafgeblichen Blockbewertungsmetrik und dem zukiinftigem thermischem
Speicherstand, der An- und Abwesenheit des Elektrofahrzeugs sowie dem prognostizier-
ten zukiinftigen elektrischen Bedarf (vgl. Situationen W4 und W5).

W4 Die Anwesenheit des Elektrofahrzeugs bzw. dessen Ladebedarf ermdoglicht zeitweise die
vollstindige Eigennutzung des lokal erzeugten Stroms. Aufgrund der antizipierten Spei-
cherrestriktionen wird die Anlagenleistung jedoch teilweise reduziert. Der Zeitraum die-
ser Leistungsreduktion wird auf Basis der 6konomisch motivierten Bewertungsmetrik
der Greedy-Heuristik getroffen (vgl. Abschnitt 6.4).

WS Die verfiigbaren Freiheitsgrade beim Ladevorgang werden zunichst ausgeschopft, um
die Eigennutzung zu maximieren. Nachdem keine weiteren Mdoglichkeiten hierzu be-
stehen, wird die Ladeleistung zum frithesten erlaubten Zeitpunkt auf den Maximalwert
erhoht, bis der insgesamt geforderte Ladebedarf erfiillt ist. Alternativ konnte auch eine
konstante Erhohung der Ladelast erfolgen, um Lastspitzen zu vermeiden. Im Fall zeitva-

riabler Stromtarife erfolgt die Verteilung des iibrigen Ladebedarfs hingegen preisbasiert.

Entsprechend der dargestellten Situationen wird die Anlage in Abhingigkeit der elektrischen
Lastprognose sowie unter Beriicksichtigung zukiinftiger Speicherrestriktionen eingeplant und
der Ladevorgang auf die antizipierten Leistungsiiberschiisse angepasst. Temporire Reduktio-
nen der Leistung oder das Abschalten der Anlage erfolgen entweder aufgrund mangelnden
Wirmebedarfs oder analog zu W4 aufgrund antizipierter zukiinftiger Speicherrestriktionen in
Wechselwirkung mit der Bewertungsmetrik der Heuristik, die entscheidend vom prognostizier-

ten zeitlichen Verlaufs des elektrischen Haushaltsbedarfs abhiingt.

7.4.5 Ergebnisse bei sofortigem Laden als Referenzstrategie

Um die positiven Effekte der integrierten Fahrplan- und Ladeoptimierung nicht zu iiberschit-
zen, diente in den bisherigen Analysen die Strategie gleichverteilten Ladens als Referenz. Die-
ser Herangehensweise kann das andere Extrem des sofortigen Ladens als Referenzstrategie
gegeniibergestellt werden. Beim sofortigen Laden gilt die Annahme, dass das Elektrofahrzeug
direkt nach dem Eintreffen mit der maximal moglichen Leistung geladen wird, bis der kom-

plette Ladebedart erfiillt wurde oder das Fahrzeug den Ort des Ladens wieder verldsst. Die
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Abbildung 7.12: Analyse zweier zusammenhingender Werktage aus der Ubergangszeit und bei kon-
stantem Strompreis in HH2-H1

Ladeleistung iibersteigt somit in der Regel die elektrische Leistung der Mikro-KWK-Anlage,
weshalb nur ein Bruchteil zum Eigenverbrauch beitrigt und der iibrige Anteil der Ladelast iiber
das elektrische Netz bereitgestellt werden muss.

Der in Abbildung 7.13 dargestellte beispielhafte Vergleich der erzielten Ergebnisse mit den
bisher ausgewiesenen fiir die Variante HH2-H1 zeigt, dass sich die relativen Vorteile, welche
durch die integrierte Fahrplan- und Ladeoptimierung entstehen, bei der Annahme sofortigen
Ladens als Referenzladestrategie in etwa verdoppeln. Auch verbessert sich der Zielerreichungs-
grad aller Varianten deutlich, da dieser relativ zur zusétzlichen Einsparung bei Anwendung der

MIP Losung bei perfekter Kenntnis der realen Lastgangdaten definiert ist. Die bilanziellen Ef-
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Abbildung 7.13: Anderung der Ergebnisse fiir HH2-H1 bei der Referenzstrategie sofortigen Ladens

fekte sofortigen Ladens als Referenzsladestrategie wurden bereits in Abbildung 7.10 deutlich.
Wihrend die absoluten jdhrlichen Systemausgaben der optimierten Strategien konstant bleiben,

generieren sie relativ zum nunmehr verdnderten Referenzfall groBere positive Effekte.

7.4.6 Auswirkungen eines stationiren elektrischen Speichers

Die moglichen Auswirkungen eines stationdren elektrischen Speichers werden mit Hilfe ei-
nes exemplarischen Beispiels evaluiert. Dieses dient weniger einer tiefgehenden Analyse als
vielmehr einem Ausblick auf zukiinftige Forschungsfragen. In der bisherigen Analyse wur-
de die Betrachtung stationédrer Batteriespeicher bewusst ausgeklammert, da diese gemessen an
den heute iiblichen Mikro-KWK-Anlagenkonfigurationen zu signifikanten Zusatzinvestitionen
fiihren. Aufgrund der im Rahmen dieser Arbeit geschaffenen, umfangreichen Methodenbasis
bietet es sich jedoch an, einen kurzen Ausblick zu geben, auch um ggf. weitere Forschungs-
und Entwicklungsvorhaben zu motivieren.

Zur Beriicksichtigung eines stationdren elektrischen Speichers wird zunéchst die Referenz-
strategie des wirmegefiihrten Betriebs um einfache Regeln zur Speicherbewirtschaftung er-

weitert. Es liegt die Annahme zugrunde, dass die Batterie genutzt werden soll, um moglichst
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viel lokal produzierten Strom zwischenzuspeichern und diesen bei Bedarf der lokalen Verwen-
dung zuzufiihren. Das Beladen des elektrischen Speichers aus dem elektrischen Netz sowie
die Netzeinspeisung ist hingegen weder fiir den optimierten noch den wirmegefiihrten Betrieb
vorgesehen. Konkret wird die wirmegefiihrte Betriebsstrategie so erweitert, dass unter Einhal-
tung der technischen Restriktion maximaler Ladeleistung und Batteriekapazitit jeglicher lokal
produzierte Strom, der die Haushaltsnachfrage iibersteigt, in der Batterie zwischengespeichert
wird. Umgekehrt wird die Batterie im Rahmen ihrer technischen Moglichkeiten (maximale
Entladeleistung, minimaler Speicherstand) immer dann entladen, wenn die lokale elektrische
Nachfrage das lokal bereitgestellte Angebot iibersteigt. In der Regel erreicht die Batterie somit
wihrend der Betriebsphasen der Mikro-KWK-Anlage ihren maximalen Ladezustand und wird
spétestens nach dem Abschalten der KWK-Anlage in relativ kurzer Zeit bis zur vorgegebenen
unteren Grenze entladen. Im optimierten Betrieb entscheidet hingegen das Optimierungsmodell
auf Basis einer integrierten Betrachtung und unter Beriicksichtigung aller Wechselwirkungen
sowohl iiber den Betrieb der KWK-Anlage als auch das Laden bzw. Entladen des elektrischen
Speichers (vgl. Abschnitt 6.3.1).

Je nach Kapazitit, Lade- und Entladeleistung sowie der verwendeten Batterietechnologie
ergeben sich durch einen stationiren Batteriespeicher Zusatzinvestitionen im Bereich von ca.
300 bis 1.500 €/kWh. Niedrige Werte fiir die spezifische Investition sind derzeit allerdings nur
fiir Blei-Sdure Batterien erreichbar, welche aufgrund ihrer geringen zyklischen Lebensdauer
hiufige Ersatzinvestitionen zur Folge haben. Zyklenstabilere Batterietechnologien wie bspw.
die Lithium-Ionen-Technologie weisen derzeit noch spezifische Investitionen am oberen Ende
der angegebenen Bandbreite auf (PV, 2012; VDE, 2012a, 2009). Im folgenden exemplarischen
Beispiel wird die nutzbare Batteriekapazitit von 1,0 bis 6,0 kWh variiert sowie eine maximale
Ladeleistung von 2,2 kW und eine maximale Entladeleistung von 3,8 kW angenommen. Letz-
tere Werte basieren auf Angaben aus PV (2012) zu einem Batteriesystem mittlerer Grof3e und
vergleichsweise niedriger spezifischer Investition von ca. 500 €/kWh nutzbarer Kapazitit in
Hohe von 3,5 kWh. Die durchschnittliche Lade- und Entladeeffizienz entspricht mit 90 % dem
Wert, der auch fiir das Laden des Elektrofahrzeugs angenommen wurde (vgl. Abschnitt 6.1 und
Helms et al. (2010)).

Abbildung 7.14 stellt die Ergebnisse der Analyse im Szenario HH2-H1 dar. Im oberen Teil
der Abbildung wird die Entwicklung der jdhrlichen Versorgungsausgaben fiir den wérmege-
fiihrten und optimierten Betrieb (MIP,.,;) bei Variation der Kapazitit des stationdren elektri-
schen Speichers dargestellt. Als Referenzwerte dienen je Betriebsstrategie die Ausgaben, die
ohne elektrischen Speicher errechnet wurden. Die Darstellung zeigt deutlich, dass im Sinne
der Minimierung der jdhrlichen Systemausgaben die Ergiinzung des Mikro-KWK-Systems mit
einem Batteriespeicher insbesondere dann interessant ist, wenn kein Elektrofahrzeug vorhan-
den ist. Dies gilt explizit auch fiir den wirmegefiihrten Betrieb, fiir den die jdhrlichen Ausga-
ben relativ zum Ausgangswert deutlich stirker degressiv verlaufen als im Fall des optimierten

Betriebs. Letzterer profitiert hingegen bereits von einer sehr kleinen Batteriekapazitit, ohne je-
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doch weitere nennenswerte Vorteile bei steigender Grofle zu generieren. Es kann des Weiteren
gezeigt werden, dass im Fall ohne Elektrofahrzeug eine Speichergro3e von 3,5 kWh geniigt,
um die jahrlichen Ausgaben bei wiarmegefiihrtem Betrieb auf das Niveau des optimierten Be-
triebs ohne stationiren elektrischen Speicher zu senken. Fiir eben diesen Schnittpunkt stellt
der untere Teil der Abbildung die Verianderung der Werte des ANPV durch die Integration
des Batteriesystems dar. Wihrend in der Variante ohne Batteriespeicher der optimierte relativ
zum wirmegefiihrten Betrieb grofe Vorteile iiber die Anlagenlaufzeit bewirkt, nehmen diese
mit dem Vorhandensein eines stationédren elektrischen Speichers deutlich ab. Dennoch ist er-
sichtlich, dass auch weiterhin absolute Vorteile generiert werden konnen, insbesondere wenn
aufgrund zeitvariabler Stromtarife zusitzlicher Optimierungsspielraum fiir den Anlagenbetrieb
und die Speicherbewirtschaftung gegeben ist.

Insgesamt kann konstatiert werden, dass ein stationdrer elektrischer Speicher den Einsatz
aufwindiger Optimierungsmethoden partiell konterkariert. Gleichzeitig sind Batteriesysteme
jedoch mit signifikanten Zusatz- sowie ggf. auch Ersatzinvestitionen verbunden und der wir-
megefiihrte Betrieb wird weiterhin vom optimierten Betrieb dominiert, allerdings mit abneh-
mender Intensitét. Es besteht also weiterhin in jeder Situation Anlass zum Einsatz der im Rah-

men dieser Arbeit entwickelten Methoden, obgleich im konkreten Anwendungsfall nur eine
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ganzheitliche 6konomische Betrachtung unter Beriicksichtigung aller dynamischen Randbedin-
gungen als fundierte Entscheidungsgrundlage fiir eine der moglichen Varianten dienen kann.
Bei den heutigen Werten der spezifischen Investitionen fiir Batteriesysteme erscheinen diese
im Zusammenhang mit einer Mikro-KWK-Anlage aus 6konomischer Sicht nur von zweifel-
haftem Vorteil. Gleichwohl konnten sich stationédre Speicher im Sinne der Steigerung des Au-
tarkiegrads eines Haushalts als Verkaufsargument eignen, sofern die Kaufentscheidung eines

Interessenten nicht ausschlielich 6konomisch motiviert sein sollte.

7.4.7 Sensitivititsanalyse fiir unsichere Rahmenparameter

In einer abschlieenden Sensitivitdtsanalyse werden die Ergebnisse der prognosebasierten Heu-
ristik wiederum am Beispiel des Haushalts HH2-H1 mit Elektrofahrzeug untersucht. Als Kenn-
groBe fiir die erzielte 6konomische Verbesserung dient der Wert des ANPV, einerseits berech-
net gegeniiber der Referenzstrategie des warmegefiihrten Betriebs und andererseits gegeniiber
der ungekoppelten Versorgung. Beide Zahlen beziehen sich weiterhin ausschlieBlich auf den
Betrieb der Anlage und erlauben keine Riickschliisse auf die absolute Wirtschaftlichkeit der
untersuchten Mikro-KWK-Anlage.

Fiir die Sensitivitdtsanalyse wurden neben den unsicheren Strom- und Gaspreisen auch die
von politischen Rahmenbedingungen abhingige Hohe des KWK-Bonus variiert. Schwankende
Renditeerwartungen eines potenziellen Investors werden durch die Variaton des kalkulatori-
schen Zinssatzes erfasst. Mit der Nutzungsdauer wird dariiber hinaus ein weiterer wesentlicher
Parameter betrachtet, der einer gewissen Unsicherheit unterliegt. Im Gegensatz zu den bisher
genannten Parametern konnen die fiir das Referenzsystem angenommenen technischen Para-
meter als weitgehend gesichert angesehen werden. Zwar konnte deren Variation interessante
Ergebnisse in Hinblick auf sinnvolle technische Weiterentwicklungen geben, doch stehen diese,
auch aufgrund des sehr hohen Berechnungsuafwands, nicht im Fokus der vorliegenden Arbeit.

Die Variation der unsicheren Rahmenparameter erfolgt jeweils im Bereich +/- 50 % bezogen
auf den jeweiligen Basiswert gemiB Tabelle 7.1. Die resultierenden prozentualen Anderungen
der beiden ANPV-Werte sind in Abbildung 7.15 dargestellt. Es zeigt sich, dass erwartungsge-
mif der Strombezugspreis den groBten Einfluss auf das erzielte Ergebnis hat. Steigt der Preis
fiir den Netzbezug elektrischer Energie, erhohen sich die durch die vorgestellten Methoden er-
zielten 6konomischen Vorteile deutlich. Dieser Schluss gilt sowohl fiir den optimierten Betrieb
gegeniiber der warmegefiihrten Referenzstrategie als auch gegeniiber der ungekoppelten Ver-
sorgung des Haushalts. In leicht schwicher ausgeprégter, aber ebenfalls positiver Art und Weise
wirkt sich eine Erhohung der Anlagenlebensdauer auf das Ergebnis aus. Andererseits zeigt sich,
dass die ausgewiesenen Verbesserungen bei einer Verkiirzung des Betrachtungszeitraums um
10 Jahre (- 50 %) lediglich noch 60 % des Ursprungswerts betragen. Da die Anlage aufgrund
der Deckelung der jdhrlichen Laufzeiten durch den Wirmebedarf sowohl im optimierten als

auch wirmegefiihrten Betrieb nahezu identische Laufzeiten aufweist, haben der KWK-Bonus
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Abbildung 7.15: Sensitivitdt des ANPV beziiglich 6konomischer Rahmenparameter

und der Gaspreis auf den Wert des ANPV gegeniiber der wirmegefiihrten Strategie keinen
Einfluss. Dies ist im Falle des KWK-Bonus durch die Struktur der gesetzlichen Férderung be-
dingt, da die Zahlung sowohl fiir den selbst verbrauchten als auch fiir den ins elektrische Netz
eingespeisten Strom gewihrt wird. Gegeniiber der ungekoppelten Versorgung wirkt sich eine
Steigerung des KWK-Bonus hingegen positiv aus, wihrend ein steigender Gaspreis zu einer
leichten Verschlechterung des Ergebnisses fiihrt. Letzteres ist bedingt durch die Tatsache, dass
der Betrieb einer Mikro-KWK-Anlage stets einen erhohten Gasbezug gegeniiber dem Fall der
ungekoppelten Versorgung zur Folge hat. Als letzter 6konomischer Rahmenparameter wurde
der kalkulatorische Zinssatz variiert, der die Renditeerwartungen eines Investors widerspiegelt.
Entsprechend wirkt ein erhohter Zinssatz leicht dimpfend auf die Werte des ANPV.
AbschlieBend ist zu betonen, dass keiner der variierten Parameter innerhalb eines realis-
tischen Variationsbereichs zu einer Vorteilsumkehr gegeniiber den Referenzstrategien fiihrt.
Gleichwohl schmilern gewisse Parameterdnderungen die relativen Vorteile, sodass insgesamt
die Wirtschaftlichkeit der Mikro-KWK-Anlage gefihrdet sein kann. Dies gilt dann jedoch in
noch groBerem Malle auch fiir die Referenzstrategie. Andererseits zeigt die Sensitivitdt der
Ergebnisse gegeniiber dem Strombezugspreis, dass das entwickelte Konzept im wahrschein-
lichen Fall weiter steigender Strompreise zusitzlich an Attraktivitit gewinnt. Diese Aussage
gilt auch dann, wenn der Gasbezugspreis in gleichem Male steigt, da das Ergebnis hinsichtlich
dieses Parameters gegeniiber der wirmegefiihrten Strategie nicht sensitiv ist, bzw. die entste-
henden Nachteile gegeniiber der ungekoppelten Versorgung von dann wahrscheinlich ebenfalls

steigenden Strompreisen iiberkompensiert werden.



Kapitel 8

Schlussfolgerungen und Ausblick

8.1 Das entwickelte Modellsystem

Die politischen und gesetzlichen Rahmenbedingungen in Deutschland schreiben eine vollstin-
dige ortsnahe Nutzung der durch eine Mikro-KWK-Anlage bereitgestellten Wirme vor. Diese
primérenergetisch sinnvolle Verpflichtung begrenzt jedoch die Anlagenlaufzeit in Perioden mit
niedrigem Heizwidrmebedarf. Da insbesondere hocheffiziente brennstoftzellenbasierte Mikro-
KWK-Anlagen dariiber hinaus nur eine eingeschréinkte Flexibilitdt im Betrieb bieten, werden
diese in der Regel wirmegefiihrt betrieben. Die Anschaltzeitpunkte der Anlage orientieren sich
hierbei ausschlieBlich am Fiillstand des obligatorischen thermischen Pufferspeichers, ohne die
lokale Nachfrage nach Elektrizitdt zu beriicksichtigen. Unter Einbezug der Erlosstruktur aus
Sicht des Anlagenbetreibers ergibt sich jedoch, dass eine Maximierung der Eigennutzungsrate
lokal erzeugten Stroms angestrebt werden sollte. Um letzteres zu erreichen, bietet sich eine
Anlageneinsatzplanung unter Beriicksichtigung der kurzfristigen zukiinftigen lokalen Nachfra-
gestruktur an, welche jedoch mit hohen haushaltsindividuellen Unsicherheiten behaftet ist. Als
nachfrageseitiges Flexibilititspotenzial ist dariiber hinaus zukiinftig ggf. das gesteuerte Laden
von Elektrofahrzeugen von Interesse. Durch lange Parkzeiten und den meist hohen tiglichen
Strombedarf, eignet es sich besonders zur Lastverschiebung.

Dieser Problemstellung widmet sich das im Rahmen der vorliegenden Arbeit entwickel-
te Modellsystem P-OPT, das aus Modulen zur Lastprognose, Optimierung und Simulation
besteht. Der zentrale methodische Ansatz ist die tigliche Durchfiithrung einer kurzfristigen
haushaltsindividuellen Lastprognose zur Behandlung nachfrageseitiger Unsicherheiten und der
darauf aufbauenden Fahrplan- und Ladeoptimierung mit rollierendem Zeithorizont. Als Ein-
gangsdaten dienen hierfiir neben 6konomischen Rahmenparametern wie dem Strompreis, der
beispielhaft auch als zeitvariabler Tarif auf Basis der residualen Netzlast abgeleitet wird, v. a.
haushaltsindividuelle thermische und elektrische Lastgénge fiir den jeweils untersuchten Zeit-
raum eines Jahres. Zur Aufbereitung der hierzu notwendigen umfangreichen Datengrundlage

werden gemessene elektrische Lastginge in viertelstiindlicher Auflosung (LSEW, 2012) so-
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wie thermische Lastgénge verwendet, die basierend auf den Berechnungsvorschriften aus VDI
(2008) unter Einbezug historischer Wetterdaten (DWD, 2012) abgleitet werden. Dariiber hinaus
kommt zur Bestimmung der tiglichen Ladebedarfe eines Elektrofahrzeugs ein physikalisches
Modell zum Einsatz. Hierfiir wird als Datengrundlage eine selbst durchgefiihrte Fahrprofil-
messung iiber ein komplettes Jahr mit tiber 600 Wegen in jeweils sekiindlicher zeitlicher Auf-
16sung verwendet (LSEW, 2012), woraus der theoretische Energiebedarf des Elektrofahrzeugs

bestimmt werden kann.

In der realen Anwendung herrscht zum Zeitpunkt der Fahrplanoptimierung eine signifikante
Unsicherheit hinsichtlich der kurzfristigen zukiinftigen zeitlichen Struktur und Hohe der Haus-
haltsnachfrage, insbesondere fiir den elektrischen Lastgang. Diese Unsicherheit wird im Rah-
men des entwickelten Modellsystems mit Hilfe des Moduls der haushaltsindividuellen Last-
prognose adressiert, welche versucht bekannte historische Lastgiinge sowie wenige Zusatzin-
formationen zu nutzen, um die notwendigen Daten fiir die Optimierung bereitzustellen. Hierbei
kann einerseits auf eine umfangreiche Methodenbasis zuriickgegriffen werden, da die Prognose
elektrischer Lastgénge auf aggregierter Ebene eine intensiv untersuchte Problemstellung dar-
stellt. Andererseits ist die Ubertragung existierender Methoden nicht trivial, da der stark fluk-
tuierende und vom Lebenswandel der Bewohner abhidngige Lastverlauf von Einzelhaushalten
die Prognose erschwert. Entsprechend ist zunédchst ein Vergleich verschiedener Ansitze zur
Lastprognose durchzufiihren, wobei hierbei versucht wird, die verfiigbare Bandbreite existie-
render Methoden abzudecken. Neben intuitiven Referenzmethoden, einer klassischen uni- und
einer multivariaten Methode werden deshalb mit einem Neuro-Fuzzy-System und einem vor-
wirtsbetriebenen kiinstlichen neuronalen Netz auch moderne Methoden des Soft Computing
untersucht. Integraler Bestandteil der Analyse ist dabei auch die Anwendung unterschiedlicher
Modellansitze. Entsprechend der Zielsetzung fokussiert die Entwicklung einerseits auf eine
moglichst generische Kalibrierung der Prognosemodelle und andererseits auf die Moglichkeit
des Einsatzes datengetriebener Trainingsverfahren, die keine aufwindige Modellanpassung an
jeden Haushalt und gleichzeitig nur wenige Nutzereingriffe wihrend des Betriebs erforder-
lich machen. Insgesamt ergibt sich, dass fiir die kurzfristige elektrische Lastprognose mit dem
Neuro-Fuzzy-System ANFIS im Tagesmodellansatz und der multiplen Regression im Stunden-
modellansatz zwei weitgehend gleichwertige und den anderen Implementierungen gleichzeitig
durchgéngig iiberlegene Alternativen existieren, mit deren Hilfe der fiir die Optimierung rele-
vante Informationsverlust gegeniiber dem ex-ante unbekannten realen Lastgang verglichen mit

den naiven Referenzmethoden im Durchschnitt etwa halbiert werden kann.

Die beiden Module zur Optimierung verwenden die erstellten Lastprognosen, um den Ein-
satz der Mikro-KWK-Anlage aus 6konomischer Sicht zu optimieren und eine optimierte Lade-
strategie fiir ein Elektrofahrzeug zu ermitteln. Hierzu wird zunichst ein gemischt-ganzzahliges

lineares Programm aufgestellt und in der Modellierungsumgebung GAMS implementiert. Die
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Losung erfolgt mit Hilfe des Branch-and-Cut Algorithmus, der im verwendeten kommerziellen
Solver CPLEX 12.0 enthalten ist. Die Ganzzahligkeit des Problems resultiert aus der technisch
bedingten Beschriankung der betrachteten Anlage auf zwei fest vorgegebene Betriebspunkte so-
wie der Notwendigkeit der Beriicksichtigung vorgegebener Mindestbetriebs- und Mindeststill-
standszeiten. Fiir die Betrachtung eines ganzen Jahres ergibt sich aufgrund der viertelstiindli-
chen zeitlichen Auflésung der Optimierung ein erheblicher Problemumfang (140.535 Binirva-
riablen), der u. a. aufgrund der NP-Vollstidndigkeit gemischt-ganzzahliger Programme zur Un-
losbarkeit in vertretbarer Zeit fiihrt. Da jedoch fiir die reale Anwendung eine tdgliche Iteration
der Optimierung angestrebt wird und der Zeithorizont eines gesamten Jahres auch hinsichtlich
der tiglich verfiigbaren Informationen iiber den zukiinftigen Nachfrageverlauf nicht sinnvoll er-
scheint, wird als Losungsansatz fiir die genannte Problematik eine zeitbasierte Dekomposition
des Problems umgesetzt. Hierbei ergibt sich, dass ein rollierender Ansatz mit iiberlappendem
Zeithorizont je Subproblem einem strikt myopischen Ansatz vorzuziehen ist, da Konsistenzpro-
bleme wie die tdgliche Leerung des thermischen Speichers gegen Ende des Tages vermieden
werden. Als die am besten geeignete Konfiguration erweist sich ein zweitdgiger Zeithorizont
je Subproblem, wobei nach der tdglichen Optimierung jeweils nur der Fahrplan eines Tages
fixiert wird, wihrend der des zweiten Tages durch die folgende Optimierungsiteration mit der
dann angepassten Losung iiberschrieben wird.

Aufgrund der NP-Vollstindigkeit gemischt-ganzzahliger Programme sowie der Tatsache,
dass fiir dezentrale Steuerungssysteme pro Anlage nur mit einer stark begrenzten Rechenleis-
tung und Speicherausstattung sowie aus Wirtschaftlichkeitsgriinden evtl. auch mit dem Fehlen
kommerzieller Solver Software gerechnet werden muss, ist zu bezweifeln, dass eine Umset-
zung des entwickelten gemischt-ganzzahligen Programms in der Praxis einfach moglich ist.
Dies gilt insbesondere, da eine weitere Erhohung der notwendigen Anlageninvestition aufgrund
von leistungsfihiger Hardware vermieden werden soll, um die erzielbaren 6konomischen Vor-
teile nicht direkt wieder zu konterkarieren. Deshalb wird als alternative Optimierungsmethode
eine problemspezifische, zweistufige Greedy-Heuristik entwickelt, welche das Ziel verfolgt,
eine gute Losung mit vertretbarem algorithmischen Aufwand zu ermitteln. Der iiberlappende
Zeithorizont von zwei Tagen je Subproblem orientiert sich hierbei an den Erkenntnissen, die
im Rahmen der Entwicklung des gemischt-ganzzahligen Programms gewonnen wurden. Bei
der Implementierung wird die zugrundeliegende Problemstruktur insofern ausgenutzt, als dass
in der ersten Stufe des Algorithmus mit Hilfe einer 6konomischen Bewertungsmetrik jeder
Zeitschritt in Abhéngigkeit des gerade giiltigen Strompreises sowie der elektrischen Nachfrage
individuell bewertet werden kann. Durch das Zusammensetzen mehrerer Zeitschritte und deren
Bewertungen zu technisch giiltigen Betriebsblocken ergibt sich eine Rangfolge der Betriebs-
zeiten aus 0konomischer Sicht und somit die Moglichkeit den Betrieb unter Einhaltung aller
technischen Restriktionen iterativ zu planen. In der zweiten Stufe des Algorithmus wird basie-
rend auf der Einsatzplanung der ersten Stufe eine angepasste Ladestrategie ermittelt, sofern ein

Elektrofahrzeug im Betrachtungszeitraum einen Ladebedarf aufweist. Als Ergebnis entstehen
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ein Anlagenfahrplan und eine Ladestrategie, die zwar in der Regel nicht dem globalen Opti-
mum entsprechen, jedoch eine gute Losung reprisentieren und tiglich in wenigen Sekunden

Berechnungszeit ermittelt werden konnen.

Das letzte Modul umfasst die Simulation sowohl des wiarmegefiihrten Betriebs als auch der
optimierten Fahrplidne eines ganzen Jahres. Die Fahrplansimulation wird ex-post durchgefiihrt
und simuliert die unter der Annahme prognostizierter Lastgéinge erstellten Fahrpldane beim Auf-
treten der realen Lastgédnge. Es werden dabei kurzfristige Anpassungen des Betriebs (sog. Kom-
pensationshandlungen) wie beispielsweise der zusitzliche Einsatz des thermischen Spitzenlast-
systems oder verringerte bzw. erhohte Stromeinspeisung/-entnahme berechnet. Die Simulation
reprisentiert somit den Betrieb, der in der Realitit tatsdchlich umgesetzt worden wire, und ist
entsprechend die Grundlage zur 6konomischen Bewertung aller Betriebsfithrungsalternativen.
Um die Genauigkeit der Simulation v. a. hinsichtlich der elektrischen Bilanz weiter zu erh6hen,
geht der urspriinglich viertelstiindlich aufgeloste elektrische Lastgang nun in synthetisierter
miniitlicher zeitlicher Auflosung ein, womit eine bessere Abbildung von in der Realitit auftre-
tenden Lastspriingen und -gradienten erreicht wird. Neben 6konomischen Kennzahlen dient die
Simulation auch dem Ausweis technischer Betriebsgroflen und insbesondere dem angestrebten
konsequenten Vergleich der wirmegefiihrten Referenzstrategie mit dem optimierten Betrieb in
Abhingigkeit von der Optimierungsmethode einerseits und der angenommenen Informations-
qualitit (prognostizierte gegeniiber realen Lastgingen als EingangsgroBe fiir die Fahrplanop-
timierung) andererseits. Durch dieses Vorgehen konnen dariiber hinaus auch methoden- und

prognosebedingte Fehler unterschieden werden.

Der modulare Aufbau des Modellsystems P-OPT erlaubt neben dem kombinierten Ein-
satz aller Module auch eine voneinander entkoppelte Verwendung. Die Optimierungsmethoden
konnen im Anwendungsfall auch aus einer anderen Datenquelle mit Abschitzungen hinsicht-
lich des zukiinftigen Bedarfs versorgt werden, genauso wie das Lastprognosemodul verwendet
werden kann, um andere Zwecke zu verfolgen, als es im Rahmen der vorliegenden Arbeit der
Fall ist. Da das Lastprognosemodul selbst ebenfalls modular aufgebaut wurde, konnen leicht
weitere Methoden oder Modellansitze ergédnzt und mit Hilfe der standardisierten Methoden
auf ihre Eignung tiberpriift werden. Das Simulationsmodul ist hingegen in der praktischen An-
wendung obsolet und wird durch eine auf die Anlage angepasste online-Steuerung ersetzt, wel-
che Notfalleingriffe durchfiihrt bzw. den Betrieb der Anlage insgesamt regelt und iiberwacht.
Andererseits kann das Simulationsmodul fiir Forschungszwecke weiterverwendet werden, um
Fahrpline aus allen denkbaren Quellen zu simulieren und mit der wirmegefiihrten Strategie
zu vergleichen. Hierzu miissen lediglich die Anlagen- und Haushaltseigenschaften angepasst

werden.
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8.2 Diskussion der Ergebnisse aus der Fallstudie

Anlagendimensionierung

Obwohl die optimale Anlagenauslegung nicht im Fokus der vorliegenden Arbeit steht, kann
das entwickelte gemischt-ganzzahlige Programm eingesetzt werden, um mit der sich ergeben-
den Volllaststundenzahl zwischen 4.000 und 6.000 Stunden pro Jahr verbreitete Kenngro3en
einer addquaten Anlagenauslegung zu bestitigen (vgl. z. B. Thomas, 2011; Jungbluth, 2006).
Hierzu werden zunichst fiinf unterschiedliche Wiarmebedarfsklassen definiert, fiir die exem-
plarisch eine Anlagenauslegung durchgefiihrt wird. Dabei kommen elektrische und thermische
Referenzlastgiinge basierend auf VDI (2008) zum Einsatz.

Um die Formulierung eines nichtlinearen Modells zu vermeiden, erfolgt die Anwendung des
gemischt-ganzzahligen Programms zur Anlagendimensionierung auf Basis wiederholter Opti-
mierungsldufe bei Variation der Anlagenleistung sowie der thermischen Speichergrof3e in dis-
kreten Schritten und der anschlieBenden Fortschreibung des erzielten Ergebnisses auf alle Fol-
gejahre innerhalb der angenommenen Nutzungsdauer. Basierend auf Annahmen zur Lebens-
dauer des Brennstoffzellenstacks gehen bei der Fortschreibung auch entsprechende, ggf. mehr-
malige Ersatzinvestitionen ein. Zur Ermittlung der Anfangs- und Ersatzinvestitionen wird ein
GroBendegressionsansatz verwendet, ausgehend von einer wihlbaren Basisinvestition fiir das
Referenzsystem mit einer Leistung in Hohe von 1,2 kW,;. Unter dem Einbezug weiterer 6ko-
nomischer Rahmenbedingungen wird die optimale Anlagengrofe gewihlt, welche durch den
maximalen Kapitalwert gegeniiber der ungekoppelten Versorgung gekennzeichnet ist. Gleich-
zeitig wird die Berechnung des Kapitalwerts fiir jede Anlagengrof3e auch bei warmegefiihrtem
Betrieb durchgefiihrt, womit die Abhingigkeit des Vorteils der optimierten Strategie gegeniiber
dem Referenzfall von der Anlagendimensionierung gezeigt werden kann.

Je Wirmebedarfsklasse ist eine optimale Leistung zu wihlen, die mit wachsendem jéhrli-
chen Wirmebedarf steigt, sodass jdhrliche Betriebszeiten zwischen 4.000 und 6.000 Stunden
erreicht werden. Der Ergebnisvergleich zwischen wirmegefiihrtem und optimiertem Betrieb
bestitigt des Weiteren die intuitive Vermutung, dass der Vorteil der Optimierung bei gleich-
bleibendem Wirmebedarf mit steigender Anlagenleistung wichst, da groBere zeitliche Frei-
heitsgrade im Betrieb entstehen. Dies geht jedoch nicht zwangsldufig mit sinkenden jéhrlichen
Ausgaben einher, sondern beschreibt nur den 6konomischen Unterschied zwischen den beiden
Strategien. Umgekehrt sinkt der relative Vorteil bei einer unterdimensionierten Anlage, da dann
auch bei sinkendem Wirmebedarf in den Ubergangszeiten ein durchgehender Betrieb bei Voll-
last realisiert wird. Entsprechend bestehen keine zeitlichen Freiheitsgrade zur Verlagerung des

Betriebs und die wirmegefiihrte Strategie ist gleichbedeutend mit dem optimalen Betrieb.
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Anlagenbetrieb und gesteuertes Laden eines Elektrofahrzeugs

Basierend auf den Ergebnissen der durchgefiihrten Optimierung fiir vier Beispielhaushalte mit
jeweils zwei unterschiedlichen spezifischen Heizwédrmebedarfen kann gezeigt werden, dass
auch bei einer sinnvollen Anlagenauslegung, die sich am jdhrlichen Wirmebedarf orientiert,
signifikante 6konomische Verbesserungen erzielt werden konnen. Die saisonale Analyse fiir
einen der Beispielhaushalte offenbart dariiber hinaus, dass sich die Verbesserungen vor allem
in den Ubergangszeiten sinkenden bzw. wieder steigenden Wirmebedarfs generieren lassen.
Dies legt eine hybride Betriebsstrategie nahe, in der die Anlage erst ab dem Erreichen einer ge-
wissen Aullentemperaturschwelle vom wirmegefiihrten zum optimierten Betrieb umschaltet.

Wihrend die jahrlichen Betriebszeiten und thermischen Bedarfsdeckungsgrade aufgrund
der strikten Deckelung der Betriebszeit durch die lokale Wirmenachfrage nahezu konstant
bleiben, ergibt der Betrieb auf Basis eines mit der prognosebasierten Heuristik optimierten
Fahrplans gegeniiber dem wirmegefiihrten Betrieb eine durchschnittliche Steigerung der Ei-
genverbrauchsrate um ca. 9 %-Punkte auf durchschnittlich ca. 52 %. Der maximale Wert fiir
die prognosebasierte Heuristik betrdgt ca. 74 % und wurde fiir den dritten Beispielhaushalt
in der ersten Wiarmebedarfsklasse mit Elektrofahrzeug bei zeitvariablen Strompreisen erzielt.
Er liegt damit lediglich etwa 4 %-Punkte unter dem theoretischen Optimum von ca. 78 %,
welches im entsprechenden Szenario mittels des gemischt-ganzzahligen Programms und rea-
ler Daten ermittelt wurde. Aufgrund des erhohten Strombedarfs wirkt sich das Vorhandensein
eines Elektrofahrzeugs deutlich positiv auf die Eigenverbrauchsrate aus, da mit Hilfe der fle-
xiblen Senke Liicken zwischen Erzeugung und Haushaltsbedarf gefiillt werden konnen. Ent-
sprechend betrigt der durchschnittliche Wert der Eigenverbrauchsrate mit Elektrofahrzeug ca.
60 %, wihrend ohne Elektrofahrzeug im Durchschnitt aller Haushalte lediglich etwa 43 %
erreicht werden. Beide Werte liegen jeweils ca. 2,5 %-Punkte unter dem durchschnittlichen
globalen Optimum.

Der Vorteil der Optimierung bzw. des gesteuerten Ladens erhoht sich nochmals deutlich,
falls statt gleichverteiltem Laden das sofortige Laden nach der Ankunft als Referenzladestrate-
gie des Elektrofahrzeugs angenommen wird. In diesem Fall erzielt die Heuristik auf Basis pro-
gnostizierter Daten bspw. fiir den zweiten Beispielhaushalt in der ersten Wirmebedarfsklasse
statt einer Steigerung von knapp 11 %-Punkten eine Steigerung um ca. 25 %-Punkte relativ zur
Referenzstrategie. Insgesamt kann nach der Analyse der Ergebnisse festgehalten werden, dass
sich ein Elektrofahrzeug bei der Annahme gleichverteilten Ladens sowohl in der wiarmegefiihr-
ten als auch in den préadiktiv optimierten Betriebsweisen als positiv auf die Wirtschaftlichkeit
der betrachteten Mikro-KWK-Anlage auswirkt. Die saisonale Betrachtung des Betriebs offen-
bart dariiber hinaus, dass nur bei der Annahme sofortigen Ladens als Referenzladestrategie
auch im Winter positive Effekte durch die Optimierung erreicht werden konnen.

Weitere Betriebskennzahlen aus der ex-post Simulation zeigen, dass im optimierten Betrieb

mit durchschnittlich rund 400 Takten pro Jahr etwa doppelt so viele Takte wie im wirme-
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Abbildung 8.1: Durchschnittliche Reduktion der jahrlichen Systemausgaben vor Ende der Férder-
periode bezogen auf den Referenzfall des warmegefiihrten Betriebs

gefiihrten Betrieb vollzogen werden. Der iiberwiegende Teil dieser Takte tritt jedoch in der
Ubergangszeit auf, in der mittels einer verlustarmen Standby-Schaltung (Warmhaltebetrieb)
zusitzlicher Verschleis minimiert werden kann. Sollte sich die erhohte Taktung dennoch als
nachteilig erweisen, konnten die Optimierungsmethoden mit zusétzlichen Restriktionen erwei-
tert werden, um ein unerwiinschtes Verhalten zu vermeiden.

Aufgrund von Prognosefehlern auf thermischer Seite zeigt die Simulation einen durch-
schnittlich leicht erhohten Einsatz (ca. + 1,5 %) des Spitzenlastbrenners gegeniiber der Op-
timierung mit realen Daten. Verglichen mit der warmegefiihrten Strategie kann die Nutzung
des Spitzenlastsystems nicht oder nur in sehr geringem Malle reduziert werden, was auf die
zeitliche Struktur des Wirmebedarfs zuriickzufiihren ist, der temporir die thermische Leistung
der Mikro-KWK-Anlage iibersteigt (v. a. wihrend der Winterperiode) und dementsprechend
aus technischen Griinden auch bei einer optimierten Strategie nicht allein mit der Anlage ge-
deckt werden kann.

Prognosefehler beziiglich des elektrischen Lastgangs duBern sich in der Simulation progno-
sebasiert optimierter Fahrplidne derart, dass verglichen mit den urspriinglichen, deterministisch
berechneten Optimierungsergebnissen eine durchschnittlich leichte Erhohung von Netzbezug
und -einspeisung elektrischer Energie zu verzeichnen ist (ca. + 6 %). Entsprechend sinkt die
Eigenverbrauchsrate in dquivalentem Ausmal}, wobei sie die des wirmegefiihrten Betrieb wei-

terhin deutlich iibersteigt.

Okonomische und energiewirtschaftliche Interpretation der Ergebnisse

Die durch die angewendeten Methoden erreichten 6konomischen Verbesserungen gegeniiber
der wiarmegefiihrten Referenzbetriebsstrategie mit gleichverteiltem Laden eines eventuell vor-

handenen Elektrofahrzeugs werden an der Reduktion der jdhrlichen Systemausgaben jedes be-
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trachteten Haushalts gemessen. Abbildung 8.1 stellt die durchschnittliche prozentuale Verin-
derung in Abhingigkeit der verwendeten Methode und Informationsqualitéit dar. Erwartungs-
gemil fallen die Einsparungen mit etwa 12 % bei der Verwendung des gemischt-ganzzahligen
Programms und realer Lastgiinge (MIP;.,;) am groften aus, was gleichermallen das theore-
tische Optimum definiert. Die am ehesten in der Realitét einsetzbare Variante der Heuristik
basierend auf prognostizierten Daten (HEUpo) erreicht hingegen im Durchschnitt ca. 9 %
jéhrliche Einsparungen.

Die Projektion der erzielten Einsparungen auf die gesamte Lebensdauer der Mikro-KWK-
Anlage ist in Abbildung 8.2 mit Hilfe der Anderung des Kapitalwerts (ANPV) gegeniiber der
Referenzstrategie dargestellt. Diese Kennzahl eignet sich gut, um den 6konomischen Vorteil
zu quantifizieren, insbesondere aufgrund ihrer guten Interpretierbarkeit. So kann der ANPV
aus Sicht eines potenziellen Investors als direkter monetirer Anreiz interpretiert werden, der
ausschlieBlich aufgrund des veridnderten Betriebs zustande kommt und dem keine Zusatzinves-
titionen entgegenstehen. Gleichwohl kann mit Hilfe der Analyse nicht beurteilt werden, ob die
Investition insgesamt wirtschaftlich ist, da lediglich der Unterschied aufgrund einer verdnder-
ten Betriebsstrategie bewertet wird.

Um die Abhingigkeit des ANPV von den Szenarios zu verdeutlichen, unterscheidet die Ab-
bildung einerseits zwischen Féllen mit und ohne Elektrofahrzeug sowie konstanten und zeitva-
riablen Tarifen. Andererseits stellt der obere Teil der Abbildung die durchschnittlichen Ergeb-
nisse fiir die Referenzkonfiguration der Mikro-KWK-Anlage in der gleichen Differenzierung
dar. Das Referenzsystem kommt aufgrund der Zuweisung gemifl dem jdhrlichen Warmebe-
darf in drei Beispielhaushalten zum Einsatz. Analog zu der in Abbildung 8.1 ausgewiesenen
Struktur der Einsparungen gestaltet sich auch das Verhiltnis zwischen den Optimierungsme-
thoden hinsichtlich der Hohe des erreichten ANPV je Szenario. Besonders auffillig ist, dass
mit Elektrofahrzeug und zeitvariablen Stromtarifen die mit Abstand hochsten Werte erreicht
werden. Fiir die Referenzanlage werden hier mittels prognosebasierter Heuristik ein durch-
schnittlicher ANPV von etwas iiber 2.300 € erreicht, der im Falle konstanter Stromtarife auf
ca. 1.700 € absinkt und ohne Elektrofahrzeug bei konstanten Preisen mit ca. 1.500 € den
kleinsten Durchschnittswert annimmt. Bezogen auf den mittelfristig bei Serienfertigung anvi-
sierten Zielpreis in Hohe von 12.000 € entspricht dies ca. 13 bis 19 % der Anfangsinvestition
und stellt somit einen signifikanten Beitrag zur Wirtschaftlichkeit der Anlage dar. Hinsichtlich
der durchschnittlichen Resultate fiir alle Haushalte und AnlagengréB3en zeigt sich eine ver-
gleichbare Struktur, in der sich die Werte lediglich in der absoluten Hohe unterscheiden. Aus
energiewirtschaftlicher Sicht trigt die verbesserte Wirtschaftlichkeit der Anlagen dazu bei, die
in Abschnitt 3.1 ausgewiesenen wirtschaftlichen Potenziale zu erhthen und dementsprechend

zur weiteren Dezentralisierung der Stromversorgung beizutragen.
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Abbildung 8.2: Durchschnittliche Hohe des ANPV gegeniiber dem Referenzbetrieb in Abhangigkeit
von der verwendeten Methode und Informationsqualitit sowie des betrachteten Szenarios

Zusitzlich zur Analyse der durchschnittlichen 6konomischen Ergebnisse konnen basierend
auf der separaten Auswertung aller Varianten und Szenarios der durchgefiihrten Fallstudie wei-
tere prinzipielle Schlussfolgerungen gezogen werden. Diese konnen mit Hilfe der Datenta-
bellen A.1-A.4 sowie anhand der Ergebnisse der Anlagenauslegung und Sensitivitdtsanalyse

nachvollzogen werden.

e Die groBten relativen Verbesserungen gegeniiber der Referenzbetriebsstrategie ergeben
sich, wenn hohe zeitliche Freiheitsgrade im Betrieb der Mikro-KWK-Anlage bestehen.
Mit Hilfe der Kennzahl f wird ausgedriickt, welche durchschnittlich tdgliche Betriebs-
zeit in Abhéngigkeit der thermischen Anlagenleistung P, im betrachteten Haushalt not-
wendig ist. Der Wert von f ist somit ein inverses Mal fiir die durchschnittlichen Frei-
heitsgrade des Betriebs. Fiir die optimierte Anlagenauslegung liegt der Wert fiir f in
der Regel zwischen 15 und 21, was bedeutet, dass die Anlage zu Zeiten hohen Wirme-
bedarfs durchgehend betrieben wird, wihrend in den Ubergangszeiten mit hoher Wahr-
scheinlichkeit Freiheitsgrade bestehen. Niedrigere Werte zeigen an, dass moglicherweise
auch im Winter zeitliche Freiheitsgrade bestehen, was den Vorteil der Fahrplanoptimie-

rung steigert. Entsprechend zeigen niedrige Werte von f einerseits, dass die zugehorige
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Mikro-KWK-Anlage eventuell iiberdimensioniert ist und andererseits, dass die entwi-
ckelten Methoden noch groBeres Verbesserungspotenzial bieten, als es bei korrekt aus-
gelegten Anlagen der Fall ist.

e Aufgrund der hoheren thermischen Leistung und niedrigeren Stromkennzahl von bspw.
verbrennungsmotorischen Mikro-KWK-Anlagen bestehen fiir deren Betrieb generell ho-
here zeitliche Freiheitsgrade (analog zu niedrigen Werte der Kennzahl f). Entsprechend
ist zu erwarten, dass auch diese Technologien stark von den entwickelten Methoden pro-
fitieren konnen. Allerdings muss diese Aussage unter Beriicksichtigung aller technolo-
giespezifischen Restriktionen iiberpriift werden und gilt nur, wenn die Referenzbetriebs-
strategie vergleichbar mit der speicherbewirtschaftenden wirmegefiihrten Strategie ist,
die im Referenzfall fiir die betrachtete brennstoffzellenbasierte Mikro-KWK-Anlage an-
gewendet wird.

e Zeitvariable Stromtarife fithren zu erhohten jihrlichen Einsparungen, da die Optimie-
rung in der Lage ist, auftretende Preisspriinge auszunutzen. Dies betrifft in groflerem
Umfang vor allem das optimierte Laden eines Elektrofahrzeugs, aber auch den alleini-
gen Betrieb der Mikro-KWK-Anlage. Sind zeitliche Freiheitsgrade fiir den Betrieb der
Anlage vorhanden, wird dieser tendenziell in Zeiten hoher Strompreise verlagert, da hier
die Eigenversorgung besonders lukrativ ist. Dies deckt sich auch weitgehend mit den
Anforderungen aus Systemsicht: Da ein hoher Strompreis in der Regel als Knappheits-
signal interpretiert werden kann, ist es einerseits wiinschenswert, den Netzbezug eines
Haushalts zu reduzieren, und andererseits ebenfalls vorteilhaft, ggf. einen Teil des lokal
produzierten Stroms in das elektrische Netz einzuspeisen. Einschrinkend ist anzumer-
ken, dass eine eventuelle Preiselastizitit der Haushaltsstromnachfrage aus Griinden der
Datenverfiigbarkeit nicht in die Betrachtung integriert werden konnte. Diese konnte ei-
nerseits dazu fiihren, dass grolere Teile der Haushaltsnachfrage in Zeiten niedriger Prei-
se verlagert werden, steht andererseits aber sicherlich auch in Wechselwirkung mit dem
Wissen, dass hohe Tarife partiell durch die lokale Versorgung kompensiert werden.

e Die Optimierung und Steuerung des Ladevorgangs eines Elektrofahrzeugs ist nicht nur
okonomisch, sondern auch hinsichtlich der Netzstabilitét in Verteilungsnetzen wiinschens-
wert (Reiner et al., 2009). Dies gilt besonders, wenn neben der preisbasierten Steuerung
auch das Ziel der Maximierung der Eigennutzung lokal erzeugten Stroms verfolgt wird,
da dann nur noch ein Teil des Ladestroms aus dem Netz bezogen werden muss. Die Op-
timierung kann des Weiteren zu einer VergleichmifBigung des Ladevorgangs fithren oder
so erweitert werden, dass externe Netzsignale miteinbezogen werden.

e Die durchgefiihrten Sensitivitdtsanalysen zeigen, dass der im Rahmen dieser Arbeit ent-
wickelte Ansatz hinsichtlich seiner wirtschaftlichen Vorteile vergleichsweise robust ge-
geniiber Verdnderungen dkonomischer Rahmenparameter ist. Im wahrscheinlichen Fall
weiterer Strompreissteigerungen verstirken sich die positiven Effekte sogar weiter, wo-

bei ein ggf. gleichermallen steigender Erdgaspreis iiberkompensiert wird.
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e Mit Hilfe eines stationdren Batteriespeichers konnen Teile der erzielbaren positiven Ef-
fekte auch ohne den vorgestellten Ansatz erreicht werden. Gleichwohl zeigt die Analyse,
dass mit Hilfe der Optimierung stets weitere Verbesserungen erzielt werden konnen, wo-
bei diese relativ zum Referenzfall bei steigender Batteriekapazitit stetig abnehmen. An-
dererseits reichen mit Hilfe des Optimierungsansatzes bereits kleine Batteriegrof3en aus,
um die moglichen Vorteile auszuschopfen, wihrend die Referenzstrategie auf groflere
Speicherkapazititen angewiesen ist, was zu entsprechend hoheren Zusatzinvestitionen
fiihrt. Eine fundierte Bewertung der dkonomischen Auswirkungen stationédrer Batterie-
speicher, sowohl im Referenzfall als auch fiir den optimierten Betrieb, ist jedoch nur
unter Einbeziehung aller Rahmenbedingungen und einer ganzheitlichen Wirtschaftlich-

keitsbetrachtung mdglich und steht nicht im Fokus der vorliegenden Arbeit.

Zielerreichungsgrade der unterschiedlichen methodischen Varianten

Die vier unterschiedlichen Optimierungsvarianten in Abhingigkeit der verwendeten Methode
und Informationsqualitét zeigen ein charakteristisches Bild fiir den durchschnittlichen Zieler-
reichungsgrad in den Szenarios der Fallstudie (vgl. Abbildung 8.3). Definitionsgemall mar-
kiert die Variante des gemischt-ganzzahligen Programms bei der Verwendung realer Lastgin-
ge (MIP,¢y)) das theoretische Optimum der 6konomischen Verbesserung und entsprechend ei-
ne Zielerreichung von 100 %. Werden statt der realen Lastgénge prognostizierte verwendet
(MIPy0g), reduziert sich die Zielerreichung auf deutlich unter 90 % mit der stirksten Abwei-
chung auf ca. 80 % fiir die Szenarios mit Elektrofahrzeug und konstanten Tarifen. Damit liegt
die Variante MIPpe in den meisten Szenarios etwa gleichauf mit der Heuristik basierend auf
realen Lastgingen (HEU,.,). Folglich kann die Aussage getroffen werden, dass in der Fallstu-
die der prognosebedingte Nachteil etwa in der Hohe des methodenbedingten Nachteils liegt,
der auftritt, wenn statt eines exakten Verfahrens das entwickelte heuristische eingesetzt wird.
Die fiir eine reale Anwendung als am wahrscheinlichsten einsetzbare Variante der auf pro-
gnostizierten Lastgingen aufbauenden Heuristik (HEUp,e) schneidet hingegen erwartungsge-
mif mit einem durchschnittlichen Zielerreichungsgrad von ca. 73 % nochmals leicht schlechter
ab als die anderen Varianten, da sowohl prognosebedingte als auch methodenbedingte Nachtei-
le hinzunehmen sind. Besonders auffillig ist, dass HEU,o, mit Elektrofahrzeug hinsichtlich
der relativen Zielerreichung durchgehend schlechter ausfillt als ohne Elektrofahrzeug, was
groBtenteils auf den nicht vollstdndig integrierten Optimierungsansatz von Anlageneinsatz und
Ladestrategie zuriickzufiihren ist. Zusétzlich wirken sich Prognosefehler hinsichtlich des elek-
trischen Lastgangs bei der Planung des Ladevorgangs fiir das Elektrofahrzeug besonders stark
aus, da die ex-ante berechnete Ladestrategie in der Simulation nicht mehr auf die real eintreten-
den Lasten angepasst wird. Hier bietet sich Verbesserungspotenzial, das bspw. genutzt werden
kann, indem fiir den realen Einsatz eine online Ladesteuerung zum Einsatz kommt, mit deren

Hilfe die Ladestrategie in Echtzeit auf die tatsdchlich eintretenden Situationen angepasst wird.
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Abbildung 8.3: Durchschnittliche Zielerreichungsgrade in allen Szenarios der Fallstudie in Abhan-
gigkeit der verwendeten Methode und Informationsqualitat

Des Weiteren zeigt die Darstellung, dass die Heuristik im Vergleich zum gemischt-ganz-
zahligen Programm bei zeitvariablen Strompreisen leicht schlechter arbeitet als bei konstanten
Tarifen. Der Effekt wird am deutlichsten beim Vergleich der Zielerreichungsgrade von HEU ¢,
in Szenarios mit Elektrofahrzeug, wo ein Unterschied von knapp 5 %-Punkten zwischen dem
Ergebnis bei konstanten und zeitvariablen Tarifen ausgewiesen ist. Der Grund hierfiir ist in
der Formulierung der 6konomischen Bewertungsmetrik zu suchen. Wihrend bei konstanten
Tarifen die Priferenz des Anlageneinsatzes immer in den Zeitschritten der hochsten elektri-
schen Nachfrage liegt, verschieben zeitvariable Tarife diese Priaferenz in manchen Fillen hin
zu Zeitschritten niedrigeren Bedarfs bei gleichzeitig hohem Preis. Aufgrund des zweistufigen
Ansatzes der Heuristik ist diese jedoch nicht in der Lage, die in der zweiten Stufe zu planen-
de und in der ersten Stufe nur grob beriicksichtigte temporidre Nachfrageerhohung durch das
Elektrofahrzeug mit in die Planung einzubeziehen. Zusammenfassend fiihrt dies dazu, dass die
durchschnittliche Zielerreichung von HEU 0, am niedrigsten fiir das Szenario mit Elektro-
fahrzeug und zeitvariablen Tarifen ausféllt. Dennoch ist der durchschnittliche absolute dko-
nomische Vorteil ANPV gegeniiber der wirmegefiihrten Strategie in genau diesem Szenario
am hochsten, da bedingt durch die Tarifstruktur und die zusétzliche elektrische Nachfrage des

Elektrofahrzeugs die groten okonomischen Verbesserungspotenziale vorhanden sind.

8.3 Kritische Wiirdigung des Modellsystems

Zum entwickelten Modellsystem ist kritisch anzumerken, dass die ausgewiesenen Verbesse-
rungen wahrscheinlich nicht in jedem Haushalt erreichbar sind. Zwar werden in der Fallstudie

vier Haushalte in diversen Konfigurationen und Szenarios untersucht, doch reicht auch die-
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ser relativ groBBe Untersuchungsraum noch nicht fiir reprisentative Ergebnisse aus. Es konnen
sicherlich Haushalte identifiziert oder konstruiert werden, fiir welche die haushaltsindividu-
elle Lastprognose zu schlechteren Ergebnissen fiihrt, als es in den untersuchten Haushalten
der Fall ist. Als eingédngiges Beispiel seien hierfiir Haushalte genannt, in denen ausschlielich
Schichtarbeiter leben, die in unregelmiBigen und unangekiindigten Abstinden Schichtwechsel
vollziehen und folglich zu stindig unterschiedlichen Tageszeiten zuhause sind. Wiederkehren-
de Muster in den Lastgiingen sind fiir entsprechende Haushalte wahrscheinlich schwer oder
nicht zu identifizieren, zumindest solange keine permanente Nutzerinteraktion stattfindet. Fiir
diese Problemstellung stellen auch andere Modellierungsansitze wie bspw. die stochastische
Programmierung keine befriedigende Losung zur Verfiigung, da auch hier haushaltsindividu-
elle Wahrscheinlichkeitsverteilungen notwendig sind, die aufgrund der Haushaltscharakteristik
wahrscheinlich ebenso unbefriedigend ausfallen wiirden. Obwohl der vorgestellte Ansatz nur in
sehr seltenen Fillen zu Verschlechterungen gegeniiber der wirmegefiihrten Referenzstrategie
fiihren sollte, kann letztere im Falle sehr unregelmifigen Bewohnerverhaltens besser geeignet
sein, da sie einfach und ohne datenseitige Abhingigkeiten umzusetzen ist. Gleiches gilt fiir
unterdimensionierte Anlagen, die nur einen kleinen Teil des Wirmebedarfs eines Haushalts
decken und somit auch in der Ubergangszeit durchgehend betrieben werden.

Da positive 6konomische Effekte bei einer auf den Haushalt angepassten Anlagenausle-
gung lediglich in den Ubergangszeiten niedrigen Wirmebedarfs generiert werden kénnen, kann
kritisch hinterfragt werden, ob ein ganzjdhriger Einsatz des entwickelten Ansatzes liberhaupt
vorteilhaft ist. Fiir die reale Anwendung bietet sich eher eine saisonabhiingige Betriebsstrate-
gie an: Wihrend des Winters kann aufgrund des in der Regel ununterbrochenen Betriebs der
Mikro-KWK-Anlage auf die tdgliche Erstellung von Lastprognosen und Durchfithrung der in-
tegrierten Optimierung verzichtet werden. Wenn allerdings ein Elektrofahrzeug im Haushalt
vorhanden ist, sollte auch dann eine optimierte Ladestrategie gewihlt werden, da hierbei even-
tuell unabhingig von der Jahreszeit Vorteile erzielbar sind. Dies gilt insbesondere dann, wenn
zeitvariable Tarife fiir den Netzbezug elektrischer Energie gelten oder im Referenzfall soforti-
ges Laden angewendet wird.

Weiterhin ist die Verwendung thermischer Lastginge basierend auf VDI (2008) und jeweils
passender Wetterdaten eines Jahres aus DWD (2012) kritisch zu hinterfragen. Einerseits bietet
die Richtlinie VDI (2008) eine hervorragende Datengrundlage in hoher zeitlicher Auflosung,
welche auf realen Messungen basiert und gut auf unterschiedliche Gebidude iibertragen wer-
den kann. Andererseits bedingt der auf zehn Typtagen basierende Ansatz eine bzgl. des téigli-
chen zeitlichen Verlaufs geringere Variabilitit der thermischen Lastgédnge, als es in der Realitit
der Fall wire. Dies schlieBt auch unvorhersehbares Nutzerverhalten wie z. B. unregelmiBige
Fensteroffnungen zu Liiftungszwecken ein. Es ist jedoch zu betonen, dass diese Problema-
tik einerseits durch den thermischen Pufferspeicher der Mikro-KWK-Anlage und andererseits
durch die thermische Trigheit des Gebdudes und des Heizungssystems abgeschwicht wird.

Die in VDI (2008) ausgewiesenen typtagabhingigen Tagesenergiebedarfe werden des Weite-
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ren abhingig von Gebdudekennwerten sowie des realen Wetterverlaufs (DWD, 2012) indivi-
duell angepasst, wodurch realistische Lastverldufe eines ganzen Jahres generiert werden kon-
nen. Die im Zeitverlauf zu geringen Strukturdnderungen werden auflerdem insofern adressiert,
dass die erstellten thermischen Prognosen zusitzlich mit einem normalverteilten stochastischen
Prozess multiplikativ iiberlagert werden, sodass insgesamt eine tendenziell konservative Pro-
gnosefehlerstruktur erreicht wird. Gegeniiber anderen Arbeiten, in denen oft mit spezifischen
Gebiudemodellen gearbeitet wird, bietet der entwickelte Ansatz den Vorteil, dass er auf andere
Haushalte tibertragbar ist und keine aufwindige haushaltsindividuelle Gebaudemodellierung
notwendig ist. Gleichwohl stellt letztere immer eine sinnvolle Alternative dar, sofern entspre-
chende Werkzeuge sowie umfangreiche Gebaudekennwerte zur Verfiigung stehen.

Hinsichtlich des gesteuerten Ladevorgangs eines Elektrofahrzeugs ist als Kritikpunkt fest-
zuhalten, dass bei den Analysen davon ausgegangen wird, dass die Standzeiten des Elektrofahr-
zeugs exakt im Voraus bekannt sind. Dies ist ohne detaillierte Eingaben der Nutzer in der Rea-
litdt jedoch nicht mit vollstandiger Genauigkeit gegeben. Andererseits begiinstigt die zweistu-
fige Ausfiihrung der entwickelten Greedy-Heuristik ein realititsnahes Vorgehen, da die zweite
Stufe auch erst bei der Ankunft des Elektrofahrzeugs ausgefiihrt werden kann. Zu diesem Zeit-
punkt ist der Ladebedarf bereits bekannt und der Nutzer kann durch die Angabe des néichsten
Abfahrzeitpunkts die zeitlichen Freiheitsgrade des Ladevorgangs festlegen. Aufgrund des voll-
standig integrierten Ansatzes von Anlageneinsatzplanung und Ladeoptimierung zeigt sich das
gemischt-ganzzahlige Programm in diesem Punkt gar der Heuristik unterlegen bzw. erfordert
im realen Einsatz ggf. eine Wiederholung der Ladeoptimierung zum Zeitpunkt der Fahrzeugan-
kunft. Zur Ladesteuerung ist des Weiteren anzumerken, dass batteriespezifische Restriktionen
nur in grundlegender Form beriicksichtigt werden konnten. Die Beschrinkung der Ladeleistung
auf 3,68 kW entspricht der theoretisch maximalen Leistung einer Haushaltssteckdose und so-
mit der tendenziell am besten verfiigbaren Anschlussmoglichkeit fiir ein Elektrofahrzeug. Zwar
kann diese Ladeleistung in Zukunft sicherlich deutlich iiberschritten werden, doch fiihrt dies
durch die Ausnutzung von Preisdifferenzen nur bei zeitvariablen Stromtarifen zur Moglich-
keit weiterer 6konomischer Verbesserungen. Im Sinne der Maximierung der Eigennutzungsrate
des lokal durch die Mikro-KWK-Anlage bereitgestellten Stroms ist eine niedrige Ladeleistung
hingegen stets vorzuziehen, da die elektrische Erzeugungsleistung bei keiner der betrachteten
Anlagenkonfigurationen iiber der angenommenen Grenze von 3,68 kW liegt.

Aus der 6konomischen Perspektive ist anzumerken, dass die dargestellte Anwendung des
entwickelten Modellsystems ausschlieflich auf die Analyse und Verbesserung des Anlagen-
betriebs und der Ladestrategie fiir Elektrofahrzeuge fokussiert ist. Um jedoch die prinzipielle
Wirtschaftlichkeit einer Investition in die betrachtete Mikro-KWK-Anlage zu bewerten, muss
ein ganzheitlicher Ansatz, wenn mdoglich mit den Daten mehrerer zusammenhingender Jahre
verfolgt werden. Grundziige einer entsprechenden Anwendung sind in der durchgefiihrten An-
lagenauslegung (vgl. Abschnitt 7.3.2) enthalten. Fiir eine fundierte Entscheidungsunterstiitzung

sind jedoch zusitzliche dynamische Rahmenbedingungen einzubeziehen. Dazu zihlen neben
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den Erwartungen an die Entwicklung der rechtlichen Fordergegebenheiten sowie der Energie-
bezugspreise auch technische Parameter wie die Lebensdauer des Brennstoffzellenstacks und
sonstige 6konomische Rahmenbedingungen wie zusitzliche Ausgaben zur Installation und In-
standhaltung der Mikro-KWK-Anlage. Zu betonen ist, dass die 6konomischen Verbesserun-
gen in Form absoluter Werte zwar gering erscheinen, doch auf die gesamte Laufzeit projiziert
durchaus signifikante Auswirkungen belegen, welche in der Fallstudie szenarioabhéingig nahe-
zu 20 % des Anlagenzielpreises betragen.

Der gewihlte Optimierungsansatz orientiert sich ausschlielich an den 6konomischen In-
teressen des Investors und Betreibers der Mikro-KWK-Anlage. Falls Objektnutzer und Anla-
genbetreiber hingegen nicht identisch sind, wie es bspw. in vermieteten Immobilien oder beim
Contracting der Fall ist, andert sich die Einnahmestruktur des Betreibers, da er als Energiever-
sorger gegeniiber dem Bewohner auftritt. In der Regel gilt als rationale Zielsetzung weiterhin
die Maximierung des lokalen Direktverbrauchs, jedoch sind auch andere Fille moglich. Bei-
spielsweise ist ein Contractor mit einer Vielzahl dezentraler Anlagen ggf. in der Lage, ein vir-
tuelles Kraftwerk zu betreiben und neben der direkten Objektnutzung oder ungesteuerten Ein-
speisung des dezentral erzeugten Stroms weitere Erlosmoglichkeiten zu nutzen. Hierzu zéhlen
z. B. die Regelenergiebereitstellung und die Erbringung von netzstiitzenden Systemdienstleis-
tungen. Diese Spezialfille miissten in den entwickelten Modellen separat implementiert werden
und sind in der jetzigen Form nicht abbildbar. Dariiber hinaus stellen sich auch datenschutz-
rechtliche Fragen, wenn die teilweise als sensibel einzustufenden Energiebedarfsverldufe nicht
langer zum Betreiber der Anlage, sondern zu Mietern oder Kunden gehoren.

Aus energiewirtschaftlicher Perspektive ist kritisch zu hinterfragen, welche systemischen
Wirkungen mit der Maximierung der Eigennutzungsrate einhergehen. Mit einer Mikro-KWK-
Anlage ist aufgrund des stark saisonal geprigten Wiarmebedarfs nie eine vollstindig autarke
Haushaltsversorgung mit elektrischer Energie moglich. Deshalb ist ein Anschluss an das elek-
trische Netz obligatorisch. Im theoretischen Fall einer sehr hohen Deckungsrate des Haushalts-
bedarfs, bspw. durch die Nutzung groBer elektrischer Speicher, avanciert das elektrische Netz
jedoch zu einem reinen Backup-System, das lediglich genutzt wird, um Lastspitzen zu de-
cken und Uberschussstrom einzuspeisen. Aus Sicht eines Netzbetreibers verliert der Anschluss
eines entsprechenden Haushalts bei den heutigen Rahmenbedingungen somit an Attraktivitit
und eventuell entstehende Defizite gehen umgelegt tiber die Netzentgelte zu Lasten aller Strom-
kunden. Eine veridnderte Netzentgeltstruktur (bspw. eine Flatrate fiir jeden Anschluss) konnte

diesem Nachteil jedoch in einfacher Weise entgegen wirken.

Zur kritischen Wiirdigung ist abschlieBend festzuhalten, dass zumindest ein Teil der positi-
ven Effekte im Sinne der gewihlten Zielstellung eventuell auch durch einen einfacheren Ansatz
erreicht werden konnte, bspw. durch verstidrkte Nutzerinteraktion oder das Aufstellen haushalt-
sindividueller Betriebsregeln, die bevorzugte Betriebszeiten vorgeben. Dennoch ist der entwi-

ckelte generische Ansatz liberlegen, da er keine aufwiindige Anpassung an jeden Einzelhaushalt
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notwendig bzw. die automatisierte Wissensextraktion zur Bestimmung der Betriebsregeln iiber-
haupt erst moglich macht. Zwar fiihrt die auf durchschnittlich gute Ergebnisse ausgerichtete
Kalibrierung der Lastprognosemethoden dazu, dass es fiir manche Haushalte auch eine besser
geeignete Parametrierung der Prognosemethoden gibe, doch ist die individuelle Anpassung fiir
jeden Haushalt in der Praxis ohne Automatisierung nicht ohne Weiteres praktikabel. Denkbar
wire es, die Wahl der verwendeten Lastprognosemethode oder der verwendeten Parametrie-
rung in Analogie zu der in Abschnitt 6.2.5 durchgefiihrten Methodenauswahl erst im Laufe
der ersten Betriebsmonate zu treffen. Die dazu notwendigen Sensitivitidtsanalysen wurden be-
reits im Rahmen dieser Arbeit entwickelt und angewendet und sind ggf. auch automatisiert
nutzbar. Genau wie die weiteren, im Folgenden vorgestellten Punkte stellt dies eine mogliche

Weiterentwicklung und einen Ansatzpunkt fiir weitere Forschung dar.

8.4 Ausblick auf zukiinftige Forschungsfragen

Das entwickelte Modellsystem bietet an verschiedenen Stellen Potenzial zu Weiterentwick-
lungen. Das Modul zur haushaltsindividuellen Lastprognose verwendet aufgrund der bisher
verfiigbaren Datenbasis zum Training vor allem historische Lastdaten und nur wenige weitere
Einflussfaktoren wie bspw. einen Urlaubsindikator. Einerseits ist dies von Vorteil, da das so
implementierte System ausschlieBlich mit Daten arbeitet, die aufgrund verbreiteter Messtech-
nik ohne signifikante Zusatzinvestitionen bereitgestellt werden konnen. Die Notwendigkeit ei-
ner Nutzerinteraktion wird aulerdem so klein wie moglich gehalten. Andererseits konnte die
Kenntnis weiterer Parameter die Qualitét der Lastprognose weiter verbessern. Neben der tech-
nischen Geriteausstattung eines Haushalts sind hierfiir bspw. die regelméBigen Arbeits- oder
anderer Abwesenheitszeiten der Bewohner zu nennen. Das Einbringen entsprechender Infor-
mation konnte insbesondere fiir die modernen Methoden des Soft Computing von Interesse
sein, da diese in der Lage sind, komplexe Zusammenhinge sukzessive zu erlernen und fiir
folgende Prognosen zu nutzen.

Neben den Parametern, die fiir die Lastprognose herangezogen werden, bietet sich zu deren
Verbesserung auch eine haushaltsindividuelle Ableitung von Typtagen an. Die in dieser Arbeit
verwendete statische Klassifizierung in Abhiingigkeit des Wochentags ist zwar fiir den Durch-
schnitt vieler Haushalte addquat und somit auch im Sinne des generischen Ansatzes sinnvoll,
aber sicherlich ebenso fiir viele Haushalte entweder unpassend oder zu grob. Als Losungsmog-
lichkeit sollte das Lastprognosemodul selbststidndig in der Lage sein, eine haushaltsindividuelle
Typisierung durchzufiihren, die auch im Zeitverlauf veridndert wird, sobald sich relevante Um-
stellungen im Lebensrhythmus ergeben (bspw. ein Wechsel des Arbeitsplatzes oder die Geburt
eines Kindes). Verfahren zur Clusterung (z. B. k-means) verschiedener Tage bieten hierfiir
einen methodischen Ansatz, der die Prognosequalitiit durch eine stindig laufende Typisierung

weiter verbessern konnte.
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Im Hinblick auf die bereits ausfiihrlich untersuchten zeitlich dynamischen Tarifstrukturen
fiir den Strombezug ergeben sich weitere Forschungsfragen. Hier ist insbesondere die Unter-
suchung einer eventuellen Preiselastizitiit der Stromnachfrage, bspw. in Abhéngigkeit von zeit-
variablen Tarifen, notwendig. Diese muss anschlieBend im Rahmen der Lastprognose mitein-
bezogen werden, wodurch zur Prognose ebenfalls der konkrete Tarif mit einbezogen werden
muss. Wird hingegen anstatt einer klassisch definierten Elastizitét (bei der auch die absolute
Hohe von Preisunterschieden entscheidend ist) eine rein stufenabhiingige unterstellt, kann dies
ebenfalls in codierter Form in den Modellen zur Lastprognose beriicksichtigt werden.

Um die Genauigkeit der Lastprognosemodelle weiter zu erhdhen, bietet sich als weiterer
Punkt die Erhohung der Iterationsfrequenz von Training und Prognose an. Sehr kurzfristige
Prognosen unter Einbeziehung erst kiirzlich aufgetretener Lastwerte konnten deutlich genauer
ausfallen, als es in der day-ahead Anwendung der Fall ist. Dies gilt auch, weil ggf. bereits be-
kannte Lastmuster direkt erkannt und fortgeschrieben werden konnen. Andererseits erfordert
die prognoseseitige Erhohung der Frequenz ebenso eine Erhohung der Optimierungsfrequenz.
Aus Griinden des Berechnungsaufwands erscheint dies daher vor allem mit einer schnellen
Heuristik wie der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten moglich. Als Alternative hierzu konn-
te jedoch auch untersucht werden, ob die day-ahead optimierten Fahrpldne in der intraday Um-
setzung z. B. mittels eines geeigneten Fuzzy-Reglers quasi-optimal an plétzlich auftretende
oder unerwartete Umstidnde angepasst werden konnen. Diese Fragen sind im Zuge der Ent-
wicklung einer geeigneten Anlagensteuerung zu kldren, die in jedem Fall notwendig ist, um
die day-ahead optimierten Fahrplidne im tdglichen Betrieb umzusetzen. Letzteres wird im Rah-
men dieser Arbeit in Anlehnung an die einfachste und somit zunéachst wahrscheinlichste Form
der Umsetzung simulativ ohne weitere optimierende Eingriffe abgebildet.

Als generelle Alternative zum gewihlten Ansatz der priadiktiven Fahrplanoptimierung konn-
ten die entwickelten Modelle auch genutzt werden, um sukzessive eine haushaltsindividuelle
Wissensbasis zu generieren, die in Form von Betriebsregeln weiterverwendet werden konnen.
Hier bieten Neuro-Fuzzy-Systeme den besten Ansatzpunkt, da diese mittels standardisierter
Verfahren giiltige Fuzyy-Regler erzeugen, aus denen erlerntes Wissen aufgrund der Interpre-
tierbarkeit wieder extrahierbar ist. Als Konsequenz konnte die Referenzbetriebsstrategie des
wiarmegefiihrten Betriebs laufend erweitert werden, um bspw. bestimmte Betriebszeiten bevor-
zugt zu nutzen. Zwar wiirde eine solche Strategie sicherlich nicht das theoretische Optimum
erreichen, doch konnte sie dennoch auf einfachem Wege einen Teil der zur Verfiigung stehen-
den Freiheitsgrade nutzen. Dartiber hinaus konnten Nutzer iiber standardisierte Schnittstellen

eigene Priferenzen hinterlegen, die individuellen Zielsetzungen gerecht werden.

Neben den bereits aufgefiihrten und im Wesentlichen methodisch motivierten Punkten soll-
ten sich zukiinftige Forschungsvorhaben auch weiteren iibergeordneten Fragestellungen wid-
men. Uber die bereits erwihnte Erweiterung des entwickelten Modellsystems in Richtung einer
ganzheitlichen Bewertung der Wirtschaftlichkeit der betrachteten Mikro-KWK-Anlage unter
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Einbeziehung dynamischer Randbedingungen hinaus ist ggf. auch die Integration der entwi-
ckelten Methoden in groere Energiesystemmodelle wiinschenswert. Beispielsweise konnten
die energiewirtschaftlichen und elektrotechnischen Auswirkungen der entwickelten Konzepte
untersucht werden, indem in einem Multi-Agenten-System viele rdumlich verteilte Haushalte
abgebildet werden, in denen sich der individuelle Anlagenbetrieb und die Ladecharakteristik
von Elektrofahrzeugen entsprechend der entwickelten Optimierung gestalten. Eine Simulati-
on unter der Annahme einer hohen Verbreitung des Konzepts konnte wichtige Riickschliis-
se zur Auswirkung auf die Netzstabilitdt im Verteilungsnetz in Verbindung mit zunehmender
Photovoltaik-Einspeisung und Elektrofahrzeug-Penetration ermoglichen. Es konnte ebenfalls
untersucht werden, ob die Integration einer iibergeordneten Zielstellung wie das Erbringen von
Systemdienstleistungen in die Optimierungsalgorithmen dazu beitragen kann, das Energiesys-
tem als Ganzes zu unterstiitzen. Andererseits konnte aus Sicht eines Energieversorgers ana-
lysiert werden, welche Auswirkungen mit dem unterschiedlichen Design zeitvariabler Tarife
einhergehen, wenn diese neben der Stromnachfrage auch die Einspeisecharakteristik steuerba-
rer dezentraler Energieanlagen beeinflussen.

Eine technische Forschungsfrage, die mit dem entwickelten Modellsystem adressiert werden
konnte, ist die Frage nach wiinschenswerten Weiterentwicklungen fiir die untersuchte Mikro-
KWK-Anlage. Beispielsweise konnten durch Sensitivitidtsanalysen fiir technische Parameter,
wie z. B. der Mindestbetriebszeit oder der erlaubten Betriebspunkte, Schliisse dahingehend
gezogen werden, an welcher Stelle technische Weiterentwicklungen im Sinne einer weiteren
okonomischen Verbesserung des Betriebs in der Realitét besonders attraktiv sind.

Als eher perspektivische Anmerkung zum Ausblick auf weitere Forschungsfragen sei er-
wihnt, dass das untersuchte brennstoffzellenbasierte Mikro-KWK-System durch die integrierte
dezentrale Wasserstoffbereitstellung theoretisch nicht nur mit batteriebetriebenen Elektrofahr-
zeugen kombinierbar ist, sondern mit zusitzlichem technischen Aufwand auch die Moglichkeit
einer dezentralen Betankung von Brennstoffzellen-Elektrofahrzeugen denkbar ist. Aufgrund
der guten Skalierbarkeit und des dadurch auch in dezentralen Systemen hohen Wirkungsgrads
der integrierten Dampfreformierung zur Wasserstoffbereitstellung ergiiben sich hierbei nur ge-
ringe energetische Nachteile gegeniiber der zentralen Bereitstellung von Wasserstoff. Dartiber
hinaus stiinde mit dem dritten Produkt Wasserstoff eine Moglichkeit zur Verfiigung, Teile des
Systems auch in Zeiten niedrigen Wirmebedarfs zu nutzen. Obgleich die dabei entstehende
Wirmemenge teilweise nicht lokal nutzbar wire und somit partiell keine Vergiitungen im Sin-
ne des KWKG erfolgen wiirde, konnte sich ein entsprechender Ansatz als wirtschaftlich er-
weisen, sofern die fiir das Konzept notwendige Betankungsanlage keine zu hohen Investitio-
nen erfordert. Da diese Fragestellung jedoch aus heutiger Sicht noch mit zu groen Unsicher-
heiten behaftet ist (z. B. ist unklar, ob es iiberhaupt zu einer nennenswerten Verbreitung von
Brennstoffzellen-Elektrofahrzeugen kommen wird) und derzeit auch noch ungeldste technische
Fragestellungen in Bezug auf die dezentrale Betankung bestehen, blieb dieser perspektivische

Aspekt noch unberiicksichtigt.
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Zusammenfassung

Das politische und gesellschaftliche Bestreben, geeignete Strategien zur Reduktion der anthro-
pogenen Treibhausgasemissionen zu entwickeln, manifestiert sich zunehmend in allen Berei-
chen des Energiesystems Deutschlands. Neben der ErschlieBung alternativer, CO,-neutraler
Energiequellen stellt dabei die Maximierung der Effizienz bei der Nutzung fossiler Energietra-
ger einen wichtigen Baustein dar. Letzteres wird adressiert durch Prozesse der Kraft-Warme-
Kopplung (KWK), in welchen die bei der Stromproduktion anfallende Abwirme nicht an die
Umgebung abgefiihrt, sondern der Nutzung zugefiihrt wird. Der gesamte Anteil der Stromer-
zeugung aus KWK-Anlagen an der Bruttostromerzeugung Deutschlands liegt heute bei 12,5 %
und ist nahezu ausschlieBlich auf Anlagen groBer Leistung zuriickzufithren. Um jedoch das fiir
Deutschland definierte Ziel eine Erhohung des Anteils auf 25 % bis zum Jahr 2020 zu erreichen,
ist das Ausschopfen bestehender Potenziale in allen GroBenklassen wiinschenswert. Von be-
sonderem Interesse sind hierbei sogenannte Mikro-KWK-Anlagen zur dezentralen Versorgung
von Einzelhaushalten. Diese weisen in der Klasse unter fiinf Kilowatt elektrischer Leistung ein
technisches Potenzial von bis zu 7,6 Millionen Anlagen in Deutschland auf (Horst et al., 2011).
Allerdings besteht mit der heute noch mangelhaften Wirtschaftlichkeit, insbesondere von Sys-
temen kleinster Leistung, ein entscheidendes Hemmnis fiir deren groBflichige Verbreitung.
Dies gilt in besonderem MaBe fiir die vielversprechende Technologie brennstoffzellenbasierter
Anlagen, die aufgrund hoher elektrischer Wirkungsgrade und niedriger Schadstoffemissionen
aus okologischer Sicht besonders interessant ist. Letztere sind Gegenstand der Untersuchungen
dieser Arbeit und werden durch ein Polymerelektrolytbrennstoffzellen-System mit integriertem
Dampfreformer zur dezentralen Wasserstoftbereitstellung aus Erdgas repridsentiert. Das Refe-
renzsystem ist des Weiteren ausgestattet mit einem thermischen Pufferspeicher variabler Grofe
und einem integrierten Gasbrenner zur Deckung thermischer Lastspitzen.

Die Gestaltung der rechtlichen Rahmenbedingungen in Deutschland versucht dem identi-
fizierten Hemmnis der Wirtschaftlichkeit mit Hilfe von Investitionszuschiissen (BMU, 2012),
erzeugungsabhingigen Bonuszahlungen sowie einer gesicherten spezifischen Vergiitung des

eingespeisten Stroms entgegenzuwirken (BRD, 2012b). Aus Sicht des Anlagenbetreibers ergibt
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sich bei diesen Rahmenbedingungen eine Erlosstruktur, bei der die Maximierung der lokalen
Nutzung des in der eigenen Anlage produzierten Stroms zum 6konomischen Optimum fiihrt.
Aufgrund der begrenzten Flexibilitit brennstoffzellenbasierter Mikro-KWK-Anlagen, die sich
in langen Anfahrzeiten, fest vorgegebenen Betriebspunkten sowie Mindestbetriebszeiten du-
Bert, werden die Anlagen bislang jedoch nahezu ausschlieBlich wirmegefiihrt betrieben. Hier-
bei orientiert sich der Anschaltzeitpunkt der Anlage ausschlielich am Fiillstand des thermi-
schen Pufferspeichers, ohne die lokale Nachfragstruktur nach elektrischer Energie miteinzube-
ziehen. Entsprechend steht der Betreiber vor der Frage, wie einerseits die Betriebszeiten der
Anlage verlagert und andererseits Flexibilitdtspotenziale der zeitlichen Nachfragestruktur des
Haushalts genutzt werden konnen, um die Eigenverbrauchsrate der lokal erzeugten Elektrizi-
tdt zu maximieren. Dabei gilt stets die Randbedingung der gesetzlich geforderten Mal3gabe, die
gesamte bereitgestellte Warme lokal zu nutzen, was den Umfang des Anlagenbetriebs in Zeiten
niedrigen Wirmebedarfs begrenzt (BRD, 2012b). Als nachfrageseitiges Flexibilitdtspotenzial
bietet sich hingegen zukiinftig ggf. das gesteuerte Laden von Elektrofahrzeugen an. Aufgrund
langer Parkzeiten zuhause und des hohen jdhrlichen Strombedarfs, welcher fiir ein Elektrofahr-
zeug durchaus in der Groenordnung des gesamten jihrlichen Haushaltsstrombedarfs liegen
kann, eignet sich das gesteuerte Laden zuhause besonders zur Lastverschiebung und somit zur
Steigerung der Eigennutzungsrate lokal erzeugten Stroms. Andere nachfragesteuernde Mal-
nahmen, wie bspw. die zeitliche Verschiebung des Betriebs einzelner Haushaltsgerite, sind
hingegen in der Regel nicht ohne Komforteinbuen oder signifikante Zusatzinvestitionen um-
setzbar. AuBlerdem bieten sie aufgrund der im Vergleich zum Elektrofahrzeug geringen verla-
gerbaren Energiemengen sowie enger zeitlicher Restriktionen ein deutlich geringeres energeti-

sches Flexibilitdtspotenzial (Jochem et al., 2012).

Um der Problemstellung gerecht zu werden, liegt die Zielsetzung der vorliegenden Arbeit in
der Bereitstellung eines Modellsystems zur tdglichen haushaltsindividuellen pradiktiven 6ko-
nomischen Optimierung des Fahrplans einer brennstoffzellenbasierten Mikro-KWK-Anlage
und des gesteuerten Ladens eines Elektrofahrzeugs aus der Sicht des Anlagenbetreibers, der
gleichzeitig Bewohner des versorgten Haushalts ist. Hierzu sind zunichst alle fiir den Betrieb
relevanten techno-okonomischen Charakteristika des Hausenergiesystems geeignet in die Mo-
dellierung zu integrieren. Da dariiber hinaus der kurzfristige zukiinftige Verlauf der Haushalts-
nachfrage nach Strom und Wirme entscheidend fiir die Fahrplan- und Ladeoptimierung ist,
wird der diesbeziiglich in der Realitédt herrschenden Unsicherheit mit Hilfe eines pradiktiven
Optimierungsansatzes besondere Aufmerksamkeit gewidmet. Zur anschlieBenden Bewertung
der in téglicher Iteration optimierten Anlagenfahrpldne wird deren Umsetzung basierend auf
hochaufgelosten realen Nachfrageverldufen simuliert, womit der Betrieb bestimmt wird, der
in der Realitdt umgesetzt worden wére. Ein besonderer Fokus liegt bei allen Entwicklungen
auf der moglichst realistischen Umsetzbarkeit sowie der stringenten Einordnung der erzielten

Ergebnisse gegeniiber dem Referenzfall des wirmegefiihrten Anlagenbetriebs einerseits und



Zusammenfassung 229

dem nur theoretisch erreichbaren optimalen Betrieb andererseits. Letzterer kann mit Hilfe der
exakten Losung des vorliegenden Optimierungsproblems und der Annahme perfekter Kenntnis
der Haushaltsnachfrage bestimmt werden.

Aus der Diskussion bereits existierender Modellansitze zur Optimierung des Betriebs von
Mikro-KWK-Anlagen werden verschiedene Defizite deutlich. Es existieren viele Arbeiten, die
einerseits einen pradiktiven Optimierungsansatz als notwendig identifizieren, doch diesen dann
aufgrund fehlender Prognosealgorithmen oder mangelhafter Prognosegiite nicht umsetzen. Fiir
konkrete Berechnungen wird stattdessen oft die perfekte Kenntnis des zukiinftigen Lastverlaufs
angenommen. Zwar konnten auch Arbeiten identifiziert werden, die einen vollstindigen pri-
diktiven Ansatz entwickeln und anwenden, aber bspw. aufgrund der Notwendigkeit spezifischer
Gebdudemodelle nicht generisch einsetzbar sind. Letzteres ist jedoch eine notwendige Bedin-
gung fiir einen verbreiteten Einsatz, da die individuelle Anpassung von Prognosealgorithmen
an jedes Gebdude im Anwendungsfall nur unter hohem Aufwand moglich ist. Dariiber hinaus
existiert bisher keine Arbeit, die das gesteuerte Laden von Elektrofahrzeugen als integralen
Bestandteil der Optimierung betrachtet. Gemeinsam mit der in nahezu allen identifizierten Ar-
beiten fehlenden stringenten Bewertung der erzielten Ergebnisse gegeniiber dem theoretischen
globalen Optimum, ergibt die Auswertung des Stands der Forschung eine Liicke, die mit der

vorliegenden Arbeit geschlossen wird.

Im Mittelpunkt der Arbeit steht die Entwicklung des Modellsystems P-OPT zur pradiktiven
Optimierung des Mikro-KWK-Anlagenfahrplans und des gesteuerten Ladens eines Elektro-
fahrzeugs. Der zentrale methodische Ansatz ist die tdgliche Durchfiihrung einer kurzfristigen
haushaltsindividuellen Lastprognose und der darauf aufbauenden Fahrplan- und Ladeoptimie-
rung mit rollierendem Zeithorizont. Die Implementierung des Modellsystems besteht entspre-
chend aus Modulen zur Lastprognose, Optimierung und Simulation.

Fiir das Modul Lastprognose werden insgesamt sechs verschiedene Methoden in mehreren
Konfigurationen untersucht. Ausgangspunkt der getroffenen Vorauswahl ist, neben prinzipi-
ellen Eignungskriterien, die Analyse zahlreicher Arbeiten zur Lastprognose auf aggregierter
Ebene. Die Parametrierung der Methoden erfolgt anschlieBend mit Hilfe von Sensitivitdtsana-
lysen. Zur Wahl der letztlich angewendeten Methoden werden weitere umfangreiche Giite-
analysen fiir ausgewihlte Entwicklungslastgiinge durchgefiihrt. Zwar geniigen die erreichten
FehlermaBe aufgrund der Charakteristik individueller Haushaltslastgiinge sowie der begrenz-
ten Datenbasis nicht den gingigen Anforderungen an Modelle auf aggregierter Ebene, doch
konnen die antizipierten Nachfrageverldufe gewinnbringend fiir die nachfolgende Optimierung
weiterverwendet werden.

Die beiden Module der Optimierung umfassen je eine Methodenalternative zur tiglichen
Bestimmung eines prognosebasiert optimierten Anlagenfahrplans mit beschranktem und rol-
lierendem Zeithorizont. Neben einem gemischt-ganzzahligen Programm wird eine problems-

pezifische Greedy-Heuristik fiir die Losung des Einsatzplanungsproblems entwickelt. Ersteres
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ist jedoch aufgrund der algorithmischen Komplexitit sowie der Notwendigkeit ausgereifter
Solver und leistungsfiahiger Hardware fiir den realen Einsatz in dezentralen Systemen wahr-
scheinlich nur mit Zusatzinvestitionen einsetzbar. Andererseits ist die Optimalitidt der mit dem
gemischt-ganzzahligen Programm ermittelten Losung nachweisbar, sodass sie als Benchmark
fiir die der Greedy-Heuristik verwendet werden kann. Letztere liefert zwar in der Regel keine
optimale Losung, doch erreicht sie aufgrund ihrer algorithmischen Eigenschaften bereits nach
wenigen Sekunden tdglicher Berechnungszeit, und somit auch ohne den Einsatz leistungsfihi-
ger Hardware, eine gute Annidherung an das Optimum.

Im Modul Simulation werden abschlieend die optimierten Fahrpline sowie die Referenz-
betriebsstrategie mit zeitlich hochaufgelosten realen Lastgidngen simuliert und iiberpriift. Beim
Auftreten kritischer Systemzustinde ermittelt die Simulation alle notwendigen kurzfristigen
Kompensationshandlungen und reprisentiert somit jeweils den Betrieb, der in der Realitit er-
reicht worden wire. Insgesamt ermoglicht sie damit den systematischen Vergleich aller un-
tersuchten Betriebsstrategien sowie deren 6konomische Bewertung. Dariiber hinaus konnen
durch die Gegeniiberstellung aller methodischen Varianten auch prognose- und methodenbe-

dingte Abweichungen vom theoretischen Optimum berechnet und unterschieden werden.

Mit Hilfe des Modellsystems wird eine umfangreiche Fallstudie durchgefiihrt. Als Betrach-
tungsraum dienen dazu vier Haushalte unterschiedlicher Gro8e in je zwei Varianten hinsicht-
lich des spezifischen jéhrlichen Heizwiarmebedarfs. Weitere Szenarios ergeben sich aus der
Bertiicksichtigung zeitvariabler Stromtarife sowie der Unterscheidung von Fillen mit und ohne

Elektrofahrzeug. Die wesentlichen Erkenntnisse aus der Fallstudie sind:

e Bei einer zum jahrlichen Wirmebedarf des versorgten Haushalts passenden Anlagen-
auslegung, ergeben sich fiir die untersuchten brennstoffzellenbasierten Mikro-KWK-
Anlagen hohe jéahrliche Laufzeiten. Dennoch sind Freiheitsgrade zur Betriebsoptimie-
rung, v. a. in Ubergangszeiten mit niedrigem Heizwirmebedarf und in Zusammenhang
mit dem gesteuerten Laden eines Elektrofahrzeugs, vorhanden. Durch das Ausnutzen
dieser Freiheitsgrade kann die Rate der Eigenstromnutzung um durchschnittlich zehn
Prozentpunkte erhoht werden.

e Mit den entwickelten Lastprognosemodellen basierend auf einem Neuro-Fuzzy-Ansatz
sowie der multiplen linearen Regression, kann das fiir die Optimierung relevante Infor-
mationsdefizit gegeniiber naiven Referenzmethoden durchschnittlich halbiert werden.

e Durch die priadiktive Optimierung werden gegeniiber dem wirmegefiihrten Referenzbe-
trieb im Durchschnitt aller verwendeten Methoden ca. 10 bis maximal rund 18 % Ein-
sparungen bei den jahrlich aufzubringenden Systemausgaben zur Vollversorgung der be-
trachteten Haushalte mit Strom und Wirme erreicht.

e Die Projektion der erreichten Ausgabensenkungen auf die gesamte Anlagenlebensdauer

wird gemessen an der Anderung des Kapitalwerts (ANPV) gegeniiber dem Referenzbe-



Zusammenfassung 231

trieb. Mit Hilfe der prognosebasierten Heuristik wird szenarioabhéngig ein durchschnitt-
licher Wert des ANPV zwischen ca. 1.500 und 2.300 € bei den Varianten mit der Re-
ferenzanlage, und zwischen ca. 1.800 und 2.700 € iiber alle der betrachteten Varianten
erreicht. Erstgenanntes entspricht etwa 13 bis 19 % des von der Industrie avisierten Ziel-
Endkundenpreises der Referenzanlage in Hohe von 12.000 €.

e Die hochsten Werte des ANPV bei der Anwendung der prognosebasierten Heuristik wer-
den mit durchschnittlich ca. 2.700 € in den Szenarios mit Elektrofahrzeug und dem ver-
wendeten zeitvariablen Stromtarif erreicht. Auch mit durchschnittlich rund 1.800 € bei
heute giangigen Rahmenbedingungen (kein Elektrofahrzeug und konstante Tarife), {iber-
steigt der okonomische Vorteil somit den derzeitigen Investitionszuschuss fiir Mikro-
KWK-Anlagen mit einem Kilowatt elektrischer Leistung.

e Bei der Verwendung prognostizierter Lastgiinge betragen die, am theoretischen Opti-
mum gemessenen, Zielerreichungsgrade im Durchschnitt ca. 83 % fiir das gemischt-
ganzzahlige Programm und ca. 73 % fiir die Greedy-Heuristik. Meist iibersteigt dabei
der berechnete prognosebedingte den methodenbedingten Nachteil der Heuristik knapp.

e FEin stationdrer elektrischer Speicher erreicht, auf Kosten einer signifikant erhohten In-
vestition, ab einer gewissen Batteriegrof3e jahrliche Einsparungen in gleicher Hohe wie
der entwickelte Optimierungsansatz. Die Optimierung ist jedoch auch dann stets in der
Lage nochmals zusitzliche Einsparungen zu generieren.

e Das sofortige Laden eines Elektrofahrzeugs direkt nach dessen Ankunft am Haushalt er-
weist sich als duBerst ungiinstig fiir die erzielbare Rate der Eigenstromnutzung. Deshalb
sollte, selbst wenn auf eine Fahrplanoptimierung fiir die Mikro-KWK-Anlage verzich-
tet wird, zumindest der Ladevorgang angepasst auf den Anlagenbetrieb erfolgen sowie
eventuell zeitvariable Stromtarife beriicksichtigen.

e Steigende Endkunden-Strompreise verbessern sowohl die Ergebnisse des vorgestellten
Ansatzes als auch die prinzipielle Wirtschaftlichkeit dezentraler Mikro-KWK-Anlagen.
Aquivalente relative Steigerungen des Gasbezugspreises werden dabei iiberkompensiert.

Die Ergebnisse zeigen, dass mit dem in der vorliegenden Arbeit entwickelten Modellsystem
die Moglichkeit geschaffen wird, den iiblicherweise wirmegefiihrten Betrieb brennstoffzellen-
basierter Mikro-KWK-Anlagen aus der Perspektive des Anlagenbetreibers und Haushaltsbe-
wohners 6konomisch zu optimieren. Erstmals wird ein generisch einsetzbares Konzept entwi-
ckelt, das einerseits mit Hilfe von Lastprognosemodellen der in der realen Anwendung herr-
schenden Unsicherheit hinsichtlich des zukiinftigen Verlaufs von Haushaltslastgidngen Rech-
nung triagt und andererseits neben einer exakten auch eine heuristische Optimierungsmethode
beinhaltet. Dabei werden alle erzielten Ergebnisse konsequent gegeniiber dem theoretischen
Optimum bewertet, womit ein bedeutender Mangel bereits vorliegender Arbeiten adressiert
wird. Dariiber hinaus umfasst die vorliegende Arbeit erstmalig auch die integrierte Modellie-
rung des gesteuerten Ladens eines Elektrofahrzeugs, das zukiinftig in Wechselwirkung mit dem

Anlagenbetrieb erhebliche Freiheitsgrade fiir die Optimierung generieren kann.
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Abbildung A.1: Bewertung der kurzfristigen elektrischen Lastprognose fiir HH1
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Abbildung A.2: Bewertung der kurzfristigen elektrischen Lastprognose fiir HH2
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Abbildung A.3: Bewertung der kurzfristigen elektrischen Lastprognose fiir HH3
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Abbildung A.4: Bewertung der kurzfristigen elektrischen Lastprognose fiir HH4
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Tabelle A.1: Ergebnisse aller berechneten Varianten fiir HH1
3 o = - Per konstant Per variabel
S g g @ . .
£ o = = mit EV ohne EV mit EV ohne EV
s 3 v /m
— H1 H2 H1 H2 H1 H2 H1 H2
Cue €/a 1.841 2.265 1203 1.628 1.820 2245 1.210 1.635
E VLh h 4224 5172 4224 5172 4224 5172 4224 5172
% — el tor % 41,15 5198 47,35 57,79 41,15 5198 47,35 57,79
&0 § el prod % 52,57 45,20 31,91 26,51 52,57 4520 3191 26,51
;% Chy<y" €la 1.203 1.413 735 1.000 1.172 1387 726 991
= Cy >y €/a 1.432  1.749 963 1.336 1.400 1.723 954 1.327
Pel tot % 55,74 66,28 67,68 7429 5531 66,06 67,16 73,86
el prod % 70,44 57,02 4523 33,74 69,98 56,82 4493 33,57
T‘B‘ Cy <y" €/a 1.050 1.262 622 907 954 1.190 604 894
= Ciy>y) €/ 1.281 1.601 852 1.246 1.185 1529 834 1.233
AC % 12,70 10,67 15,39 9,31 18,59 14,22 16,78 9,85
% ANPV € 2258 2221 1.670 1363 3226 2911 1801 1.433
E el 1o % 53,34 64,18 6498 72,30 52,52 63,72 6490 72,27
E o Pelprod % 67,73 5533 43,71 32,95 66,77 5497 43,69 32,95
E Ciy <y €/a 1.077 1.285 639 920 984 1.214 619 905
"g C(y >y") €/a 1.307 1.624 868 1.258 1.213 1.553 848 1.243
g AC % 10,48 9,04 13,09 8,04 16,04 1245 14,69 8,74
% TP % 2,54 1,83 2,72 1,40 3,13 2,07 2,50 1,23
Cmip prog % 82,51 84,66 8506 86,40 86,29 87,54 87,58 88,71
ANPV € 1.867 1.881 1.428 1.182 2789 2.552 1.585 1.276
Pel 1o % 5422 64,66 64,00 71,56 54,04 64,56 63,89 71,36
el prod % 69,10 55,94 43,10 32,67 68,87 55,84 43,03 32,58
Cy <y €/a 1.063 1.276 639 919 990 1.220 624 908
3 Chy>y") € 1.292 1.613 868 1.256  1.219 1558 853 1.245
= AC % 11,63 9,69 13,06 8,09 15,53 12,01 13,98 8,42
e Ereal % 1,22 1,10 2,75 1,34 3,76 2,58 3,36 1,59
‘2 CHEU,real % 91,60 90,78 84,89 86,94 83,52 84,45 83,33 8545
% ANPV € 2079 2.026 1427 1.193 2.703 2467 1509 1.232
E\ el ror % 51,71 62,85 62,71 70,55 51,67 62,75 62,76 70,61
8 el prod % 66,06 54,37 4226 32,18 65,99 5426 42,31 32,21
5 5 Chy<yH) € 1.091 1.296 647 925 1.015 1.239 631 913
E Cy >y €/a 1.319 1.633 876 1.263 1.244 1.577 860 1.250
é AC % 9,35 828 11,95 745 13,37 10,63 13,05 7,95
2 Eprog % 1,27 ,83 1,31 ,64 3,19 2,07 1,93 ,87
a. THEU % 2,59 1,56 1,28 ,69 2,56 1,56 1,08 52
CHEU,pmg % 73,59 77,54 77,65 80,10 7190 74,78 77,79 80,66
ANPV € 1.673 1.729 1.306 1.097 2.329 2.182 1410 1.160

HI/H2: Heizwirmebedarfsklassen (75/150 kWh/m?a); C,.: jihrliche Versorgungsausgaben bei der unge-

koppelten Versorgung; C(y < y*)/C(y > y*): jdhrliche Versorgungsausgaben vor/nach Ende der Forderperiode;

AC: Anderung von C(y < y*) ggii. wirmegefiihrtem Betrieb; ANPV: Anderung des NPV ggii. wirmegefiihrtem

Betrieb; @, : €l. Bedarfsdeckungsgrad; @e; proq: €l. Produktionsdeckungsgrad
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Tabelle A.2: Ergebnisse aller berechneten Varianten fiir HH2
o 9 = - Per konstant Per variabel
- g E : :
£ o = = mit EV ohne EV mit EV ohne EV
s 3 v i3
— H1 H2 H1 H2 H1 H2 H1 H2
Cuc €/a 2471  3.108 1.834 2471 2476 3.113 1.866 2.503
E VLh h 4791 5405 4791 5405 4.791 5405 4791 5.405
% — Qeltor % 48,37 59,61 55,13 64,99 4837 59,61 55,13 64,99
o0 § el prod % 58,36 47,81 42,07 3297 58,36 47,81 42,07 32,97
:g Cy<y" €a 1537 1876 1.081 1487 1518 1853 1.076 1.479
3 Cy>y") <€/a 1.848 2344 1.392 1955 1.829 2321 1387 1.947
el 101 % 62,13 74,04 72,52 80,68 61,72 73,83 71,97 80,30
el prod Y% 74,23 58,83 54,87 40,57 73,78 58,66 54,52 40,42
?3 Cy<y" <€/a 1.351 1.680 932 1.351  1.262 1.617 920 1.341
= Cly>y") €/a 1665 2152 1245 1.823 1575 2089 1233 1.812
AC % 12,07 1043 13,79 9,14 16,90 12,72 14,49 9,36
% ANPV € 2740 2.883 2200 1.995 3.798 3.477 2306 2.035
E Pel 1ot % 59,00 71,17 69,18 7827 5790 70,54 68,73 77,93
S o Qelprod % 70,61 56,66 52,56 39,48 69,42 56,20 52,30 39,35
E Cy<y" <£€l/a 1.395 1.720 962 1.374 1311 1.662 947 1.362
"é Cy>y") <€/a 1.708 2.191 1.274 1.845 1.624 2.133 1259 1.832
g AC % 9,25 830 11,00 7,60 13,61 10,30 12,02 7,92
% TyiIp % 3,20 2,38 3,24 1,69 3,96 2,77 2,90 1,59
Cmip prog % 76,67 79,56 79,74 83,17 80,53 80,99 8291 84,63
ANPV € 2.099 2294 1.759 1.664 3.061 2.818 1918 1.728
el 01 % 59,93 72,01 69,16 77,60 59,83 71,88 69,07 77,64
el prod % 72,06 57,50 52,65 39,21 71,93 57,39 52,58 39,23
Cy<y" <€/a 1.378 1.704 957 1.374  1.310 1.655 947 1.363
3 Cy>y" €a 169 2174 1269 1843 1.622 2.125 1259 1.833
= AC % 10,36 9,18 11,42 7,61 13,70 10,66 11,97 7,84
e Ereal % 1,94 1,40 2775 1,68 385 236 295 1,67
‘cz CHEU real % 85,83 87,99 82,84 83,32 81,05 83,80 82,57 83,80
% ANPV € 2361 2548 1.832 1.673 3.086 2924 1911 1.714
E‘ Qe tor % 57,10 69,14 67,70 76,51 56,92 69,12 67,63 76,19
Q Qel prod % 68,87 55,32 51,62 38,70 68,64 5531 51,56 38,55
5 5 Cy<yH €a 1417 1744 971 1385 1350 1.694 958  1.376
E Cy>y") <€/a 1.729 2213 1.282 1.854 1.661 2.163 1.269 1.845
é AC % 776 7,02 10,17 6,87 11,07 858 10,96 6,96
D g % 164 139 93 78 294 192 120 1,04
a THEU % 2,89 2,37 1,41 ,80 3,04 2,32 1,14 95
CHEU prog % 64,34 67,33 73,75 7525 65,51 6747 75,62 7441
ANPV £ 1.775 1.952 1.634 1.512 2499 2357 1753 1.525

HI1/H2: Heizwirmebedarfsklassen (75/150 kWh/m?a); C,.: jihrliche Versorgungsausgaben bei der unge-

koppelten Versorgung; C(y < y*)/C(y > y*): jdhrliche Versorgungsausgaben vor/nach Ende der Forderperiode;

AC: Anderung von C(y < y*) ggii. wirmegefiihrtem Betrieb; ANPV: Anderung des NPV ggii. wirmegefiihrtem

Betrieb; @, ;: €l. Bedarfsdeckungsgrad; @e; proq: €l. Produktionsdeckungsgrad
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Tabelle A.3: Ergebnisse aller berechneten Varianten fiir HH3
3 o = - Per konstant Per variabel
& 8 g @ . .
£ o = = mit EV ohne EV mit EV ohne EV
s 3 v 5
— H1 H2 H1 H2 H1 H2 H1 H2
Cue €/a 2973 3.822 2336 3.185 2983 3.832 2373 3222
E VLh h 5378 5.338 5.378 5338 5378 5.338 5378 5.338
% — el tor % 54,01 61,13 60,16 63,39 54,01 61,13 60,16 63,39
&0 § Qel prod % 66,64 41,45 5046 2922 66,64 4145 5046 29,22
;g Chy<y" €la 1.819 2294 1383 1935 1.802 2271 1381 1928
= Cy >y €/a 2.168 2.929 1.732 2570 2.151 2906 1.730 2.563
el tor % 64,61 77,81 74,04 80,70 64,28 77,62 73,62 80,41
el prod % 78,70 52,36 61,40 3693 7840 52,23 61,09 36,83
Tcg Cy <y" €/a 1.653 2.034 1235 1.750 1.564 1979 1.223 1.733
= C(y>y" €/ 2007 2674 1588 2390 1917 2.620 1.576 2.373
AC % 9,09 11,33 10,70 9,56 13,22 12,84 11,40 10,08
% ANPV € 2430 3.835 2176 2724 3520 4307 2318 2.863
2 el 101 Y% 62,23 75,68 7227 78,78 61,38 75,13 71,87 78,59
E o Pelprod % 76,02 51,08 60,18 36,18 75,06 50,71 5991 36,11
-E Ciy <y €/a 1.691 2.070 1256 1.773 1.605 2.020 1242 1.757
"g C(y >y") €/a 2.044 2708 1.607 2411 1.957 2.658 1.593 2.395
g AC % 7,01 9,77 9,23 836 1093 11,05 10,07 8,84
% TP % 2,28 1,76 1,64 1,33 2,64 2,05 1,51 1,37
Cmip prog % 77,16 86,25 86,33 87,38 82,67 86,08 88,29 87,75
ANPV € 1.875 3.316 1.884 2390 2911 3.716 2054 2.523
Pel 1o % 63,07 7546 71,54 77,71 63,03 7525 71,55 77,53
el prod % 77,32 50,98 59,64 3572 7725 50,84 59,64 35,63
Cy <y €/a 1.674 2.066 1259 1.776 1.610 2.021 1249 1.762
3 Cy>y" €/a 2026 2703 1610 2414 1962 2659 1.600 2.399
= AC % 7,93 9,96 8,99 8,18 10,65 11,00 9,57 8,60
e Ereal % 1,28 1,55 1,91 1,53 2,96 2,11 2,07 1,65
‘5 CHEU,real % 87,24 87,89 84,09 85,52 80,57 85,68 8393 85,31
% ANPV € 2.131 3.383 1.837 2342 2.842 3.702 1952 2.453
E“ Pel tot % 60,67 73,33 7095 76,94 60,58 73,31 70,65 76,75
8 el prod % 74,55 49,58 59,15 3535 74,44 49,54 58,92 35,27
5 5 Chy<yH) € 1.713  2.100 1266 1.786 1.649 2.054 1258 1.773
E Cy >y €/a 2.063 2.737 1.617 2424 1999 2.692 1.609 2410
é AC % 5,81 8,45 8,48 7,68 8,53 9,54 8,87 8,05
2 Eprog % 1,29 1,47 ,83 14 2,70 1,70 1,33 ,87
a. THEU % 2,30 1,68 57 54 2,38 1,64 7 ,60
CHEU,pmg % 63,95 74,56 7924 80,31 64,49 7428 77,81 79,91
ANPV € 1.564 2871 1.730 2.197 2.278 3.209 1.810 2.296

HI/H2: Heizwirmebedarfsklassen (75/150 kWh/m?a); C,.: jihrliche Versorgungsausgaben bei der unge-

koppelten Versorgung; C(y < y*)/C(y > y*): jdhrliche Versorgungsausgaben vor/nach Ende der Forderperiode;

AC: Anderung von C(y < y*) ggii. wirmegefiihrtem Betrieb; ANPV: Anderung des NPV ggii. wirmegefiihrtem

Betrieb; @, : €l. Bedarfsdeckungsgrad; @e; proq: €l. Produktionsdeckungsgrad
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Tabelle A.4: Ergebnisse aller berechneten Varianten fiir HH4

3 o = - Per konstant Per variabel

£ g b5)
£ S g = mit EV ohne EV mit EV ohne EV
gz 5

— N HI H2 HI H2 HI H2 HI H2

Cuc €/a  3.635 4.697 2998 4.059 3.656 4.718 3.046 4.108

E VLh h 5228 5294 5228 5294 5228 5294 5228 5.294
ég . el jor % 51,93 58,89 5530 60,73 5193 58,89 5530 60,73
20 § Qel prod % 59,80 38,27 46,83 29,02 59,80 38,27 46,83 29,02
g Cy<y*y €/a 2250 2859 1.823 2487 2233 2831 1.820 2475
2 Cy>y") €a 2703 3661 2275 3289 2686 3.633 2272 3.277

Pettor % 6439 7704 7022 78,60 64,07 7677 69,89 7829

el prod % 73,13 49,69 5873 3730 72,86 4953 5850 37,17

3 Co<y) €a 2015 2517 1615 2237 1926 2459 1601 2216

5 Cy>y) €a 2474 3325 2073 3.045 2385 3267 2058 3.023

AC % 1044 1195 11,42 1004 1373 13,14 12,03 1046

9 ANPV € 3455 5045 3.060 3.679 4527 5495 3224 3818
2 Pet tor % 61,19 7392 6805 7573 6032 7337 6734 7560
S L epnd % 69,71 47,77 57,02 3601 6878 4746 5658 3597
2 Cy<y) €a 2076 2578 1.646 2281 1994 2528 1.632 2.259

Z Co>y) €a 2534 3385 2103 3086 2451 3334 2088 3.064

£ AC % 772 981 968 830 1070 10,70 1029 874

S T % 304 244 19 193 351 28 198 1,92
Cwipprog % 7393 82,04 8481 82,69 7794 8149 8552 83,56

ANPV € 2553 4143 2601 3.046 3.527 4484 2764 3.197

Pel sor % 62,80 7445 67,74 7550 62,69 7433 67,57 7541

Dol prod % 71,78 4820 5695 3595 71,67 4812 5680 3589
Cy<y) €a 2041 2559 1645 2275 1982 2513 1.636 2255

3 Co>y) €a 2497 3364 2101 3079 2438 3318 2092 3.060

5 AC % 928 1047 974 854 1124 1124 10,10 8,88

» Ercal % 130 1,69 1,89 167 28 219 220 1,77
2 Cupvres % 88,87 87,59 8531 8506 81,84 8555 83,92 84,87
5 ANPV € 3.085 4434 2621 3.141 3713 4713 2713 3249
E Pe tor % 5937 7135 6665 7386 59,15 71,17 6639 73,65
3 Dol prod % 6800 46,17 5605 3515 67,71 4606 5584 3506
S § Chy<y) €a 2107 2619 1662 2298 2047 2572 1652 2282
S Chy>y) €a 2562 3424 2117 3.104 2503 3377 2108 3.087

g AC % 637 839 884 758 831 915 921 7,79

D g % 147 157 94 78 268 174 120 1,05

& Tupy % 321 233 100 104 330 236 98 120
Cupvpros % 6098 70,17 7741 7555 60,52 69,62 76,57 7444

ANPV € 2115 3546 2377 2786 2744 3831 2475 2848

HI1/H2: Heizwirmebedarfsklassen (75/150 kWh/m?a); C,.: jihrliche Versorgungsausgaben bei der unge-
koppelten Versorgung; C(y < y*)/C(y > y*): jdhrliche Versorgungsausgaben vor/nach Ende der Forderperiode;
AC: Anderung von C(y < y*) ggii. wirmegefiihrtem Betrieb; ANPV: Anderung des NPV ggii. wirmegefiihrtem
Betrieb; @, ;: €l. Bedarfsdeckungsgrad; @e; proq: €l. Produktionsdeckungsgrad
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