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Kurzfassung:

In liberalisierten Strommarkten bilden umfassende Wirtschaftlichkeitsbewertungen die Basis
fur Investitionsentscheidungen. Unter anderem aufgrund der Kapitalintensitadt sowie
langfristiger Investitionshorizonte verhalten sich Investoren? dabei in hohem MaRe risikoavers.
In diesem Beitrag wird das agentenbasierte Strommarktmodell PowerACE um die
Bericksichtigung von Unsicherheiten und dem damit verbundenen Risiko fir die
Ausbauplanung erweitert. Fir die Generierung der Szenarios werden verschiedene
Wetterjahre derart kombiniert, dass das Ausmal} der Volatilitdt der Residuallast reprasentativ
Uber den gesamten Investitionshorizont abgebildet wird. Mithilfe der Szenarios wird eine
Verteilung der Profitabilitdt abgeleitet, auf deren Basis fir die Bewertung von
Investitionsoptionen neben der erwarteten Profitabilitat auch der Conditional Value-at-Risk in
einem multikriteriellen Entscheidungskalkul berlcksichtigt wird.

Die Ergebnisse werden in Bezug auf die Entwicklung der europaischen Kraftwerkskapazitaten,
der Day-Ahead Marktpreise sowie der Versorgungssicherheit ausgewertet. Bei einer
Investitionsplanung unter Risikoaversion ergibt sich gegenliber dem risikoneutralen Fall
landertbergreifend ein etwas niedrigeres Kapazitatsniveau. Dies wiederum fuhrt zu negativen
Auswirkungen auf die Versorgungssicherheit in Form haufigerer Knappheitssituationen sowie
generell erhéhten Day-Ahead Marktpreisen. Diese Ergebnisse verdeutlichen die Relevanz
einer geeigneten Abbildung der Risikoaversion von Investoren im Kontext der Diskussion um
ein angemessenes Marktdesign flr sehr hohe Anteile erneuerbarer Energien.

Keywords: Strommarktmodellierung, Agentenbasierte Simulation, Investitionsplanung,
Unsicherheit, Strommarktdesign

Fordervermerk: Die Autoren bedanken sich fur die finanzielle Férderung im Rahmen der
Forschungsprojekte VerSEAS (geférdert durch das Bundesministerium flr Wirtschaft und
Energie, Forderkennzeichen 03EI1018A) und ENSURE (geférdert durch das
Bundesministerium fur Bildung und Forschung, Férderkennzeichen 03SFK1F0-2).

T Jungautor(in)

2 Aus Griinden der besseren Lesbarkeit wird bei personenbezogenen Hauptwortern in dieser
Arbeit die Sprachform des generischen Maskulinums verwendet. Entsprechende Begriffe
gelten im Sinne der Gleichbehandlung grundséatzlich fir alle Geschlechter.

Seite 1 von 18



12. Internationale Energiewirtschaftstagung an der TU Wien IEWT 2021

1 Einleitung

Im Kontext des in Deutschland beschlossenen Kohle- und Kernkraftausstiegs sowie ohnehin
vorgesehener Stilllegungen wird ersichtlich, dass in Zukunft ein groRBer Teil des derzeit
operierenden Kraftwerksparks nicht mehr als Erzeugungskapazitat zur Verfligung stehen wird.
Fir den Erhalt der Versorgungsicherheit werden allerdings auch in einem von erneuerbaren
Energietragern gepragten System steuerbare Erzeugungstechnologien notwendig bleiben. In
einem liberalisierten Strommarkt liegt der Kraftwerksausbau in der Hand einzelner Investoren,
welche sich getrieben aus wirtschaftlichen Interessen flr oder gegen eine Investition
entscheiden. Fir eine marktgetriebene Anpassung des Kraftwerksparks bedarf es demnach
finanzieller Anreize, beziehungsweise eines adaquaten Marktdesigns, flr die Investitionen in
neue Erzeugungskapazitaten. Dieser Umstand gilt dabei nicht nur flr Deutschland, sondern
ebenso im europaischen Kontext, was bereits in verschiedenen Landern eine Anpassung des
Strommarktdesigns motivierte, wie die Einfihrung von Kapazitdtsmechanismen zusatzlich zu
einem Energy-Only Markt [1].

1.1 Motivation

Eine realitatsnahe Abbildung der zu erwartenden Entwicklung des europaischen
Elektrizitdtssystems unter den politisch gewahlten MaRRnahmen und Marktdesigns bedarf
demnach einer Modellierung des Investitionsverhaltens einzelner Akteure [2]. Die
Investitionsentscheidungen der einzelnen Marktteilnehmer missen in einem sehr instabilen
regulatorischen Umfeld getroffen werden und sind zuséatzlich durch die Wetterabhangigkeit
des Systems mit vielen neuen Unsicherheiten verbunden [3], die Uber die ohnehin schon
hohen Risiken eines liberalisierten Strommarkts hinausgehen. Neben langen
Investitionshorizonten muss weiterhin auch die zunehmende Kopplung der europaischen
Strommarkte bei der Investitionsplanung bericksichtigt werden [4]. Demnach hangt die
Profitabilitdt einer Investition von den politischen Ambitionen und der Nachfrageentwicklung
aller europaischen Lander ab, sowie von deren umweltpolitischen Bestrebungen, die zum
Beispiel den zuklnftigen Ausbau erneuerbarer Energietrager und die Regulierung der
Treibhausgasemissionen pragen [3]. Fur die langfristige Analyse der Auswirkungen
verschiedener Marktdesigns oder politischer Malnahmen auf den realisierten Kraftwerkspark
bedarf es daher einer angemessenen Abbildung von Unsicherheit und Risikoaversion der
einzelnen Akteure im Strommarkt.

1.2 Einordnung Forschungskontext

Aufgrund der steigenden Unsicherheiten im Energiesektor finden diese in der
Kraftwerksausbauplanung vermehrt Berlcksichtigung [5]. Dabei zeigte sich bereits, dass eine
Modellierung von Unsicherheiten den simulierten Kraftwerksausbau maRgeblich beeinflusst
[6]. Aus verschiedenen Ubersichtspapieren [5,7,8] wird auRerdem ersichtlich, dass es sich bei
den meisten Ausbauplanungsmodellen unter Berucksichtigung von Unsicherheiten um
Optimierungsmodelle handelt. Diese Art von Modellen ermittelt den kostenminimalen
Ausbaupfad aus Sicht eines zentralen Planers. Eine Abbildung der in wettbewerblich
organisierten Strommarkten zu treffenden Investitions- und Betriebsentscheidungen von
einzelnen Akteuren, welche ihre Entscheidungen basierend auf Erwartungen hinsichtlich der
zukunftigen Marktgegebenheiten treffen, ist damit nicht mdglich [8]. Klassische
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Optimierungsmodelle spiegeln nicht die Vielfaltigkeit an Praferenzen und Rationalitaten von
Investoren adaquat wieder [2], was mit agentenbasierter Modellierung jedoch maoglich ist.
Diese methodische Herangehensweise erlaubt eine realitdtsndhere Abbildung von
Ausbauplanungsentscheidungen unter Bertcksichtigung der nationalen Strommarktdesigns.
Nur wenige agentenbasierte Modellierungen des Elektrizitdtssystems bertcksichtigen auch
Investitionsentscheidungen [9], als wichtigste sind hier PowerACE [10], AMIRIS [11], EMCAS
[12] und EMLab [13] zu nennen.

In [12] wird auch die Ausbauplanung mittels eines agentenbasierten Ansatzes modelliert,
wobei hier verschiedene Szenarios fir die Last und die erwarteten weiteren Investitionen der
anderen Marktteilnehmer sowie die Verfligbarkeit von Wasserkraftwerken untersucht wurden.
Bereits Ergebnisse dieses Modells, ohne Berlicksichtigung weitere volatiler Einspeisung aus
erneuerbaren Energiequellen, betonten die Relevanz der Szenarios fir die Bewertung von
adaquaten PolitikmalRnahmen. In [9] werden bestehende  agentenbasierte
Strommarktmodelle, die auch die Ausbauplanung mittels der modellierten Agenten abbilden,
gegenubergestellt. Dabei werden insbesondere Prognosemethoden der Agenten fir
zukunftige Strompreise naher betrachtet und mit einem neu entwickelten Ansatz verglichen.
Aus der Gegenuberstellung der Ansatze wird geschlussfolgert, dass eine Berucksichtigung
von risikoaversen Investitionsentscheidungen unter Unsicherheit von grol3er Relevanz ist,
wobei die betrachteten Modelle dies nicht tun. An eben dieser Stelle setzt der in dieser Arbeit
entwickelte neue methodische Ansatz an.

Die zu berucksichtigenden Unsicherheiten in liberalisierten Strommarkten sind dabei vielfaltig
und beinhalten zum Beispiel zuklnftige Ausbaupfade flr erneuerbare Energien,
Umweltregularien, Brennstoffpreise, Emissionsvorschriften und -preise sowie die darin
begriindeten politischen Rahmenbedingungen. Optimal ware eine Integration aller relevanten
Unsicherheiten, um deren Interaktion und damit Einfluss auf die Investitionsentscheidungen
abzubilden, wie in [6] gezeigt. Eine solche Betrachtung geht allerdings mit einem erheblichen
Rechenaufwand einher und erschwert die Interpretation der Modellergebnisse. In der Literatur
werden daher haufig einzelne Unsicherheiten isoliert betrachtet. Gemal des
Literaturiberblicks in [5] liegt der Fokus dabei meist auf den Unsicherheiten in der
Stromnachfrage und der volatilen Einspeisung erneuerbarer Energien. Diese Aspekte
gewinnen besonders an Bedeutung, da sie wesentliche Treiber flr die kurzfristigen
Preisverlaufe sind, wie in verschiedenen Regressionsanalysen gezeigt wurde [14]. Darlber
hinaus wird der Einfluss dieser Treiber durch den steigenden Anteil der volatilen Einspeisung
sowie neue elektrische Verbraucher (z.B. Elektromobilitat, Warmepumpen) aller Voraussicht
nach weiter steigen [15]. Manche Betrachtungen beriicksichtigen aulierdem den Ausfall von
Erzeugungseinheiten oder auch vereinzelt von Ubertragungsleitungen, unsichere
Brennstoffpreise, Emissionsgrenzwerte und verschiedene Marktausgestaltungen [5].

Fir die in diesem Artikel vorgenommene Umsetzung der Abbildung von Unsicherheiten in
einem agentenbasierten Strommarktmodell werden zunachst die kurzfristigen Schwankungen
der volatilen Einspeisung aus erneuerbaren Energiequellen, namentlich Wind und Solar, sowie
das Stromnachfrageprofil durch die Verwendung verschiedener Wetterjahre modellendogen
bertcksichtigt. Regulatorisch gepragte Veranderungen bspw. hinsichtlich des Marktdesigns,
des Kapazitatsausbaus der erneuerbaren Energien oder der Preise fir Emissionszertifikate
kénnen dagegen mittels Parametervariationen Uber zusatzliche Simulationslaufe untersucht
werden. Grundsatzlich lassen sich mit dem in den folgenden Kapiteln vorgestellten Ansatz

Seite 3 von 18



12. Internationale Energiewirtschaftstagung an der TU Wien IEWT 2021

jedoch auch diese regulatorischen Unsicherheiten modellendogen in der Investitionsplanung
bertcksichtigen.

1.3 Forschungsfrage und Vorgehen

Der Beitrag des vorliegenden Papiers lasst sich nach der aufgezeigten Forschungsliicke wie
folgt beschreiben. Zum einen wird die Berticksichtigung der Heterogenitat von Akteuren und
im Speziellen deren Risikoaversion in der langfristigen Strommarktsimulation ermdglicht,
indem Unsicherheiten in die Ausbauplanungsmethodik eines etablierten agentenbasierten
Strommarktmodells (PowerACE) integriert werden. Hierflr werden modellendogene Szenarios
definiert, welche Uiber den Betriebszeitraum der Investitionsoptionen verschiedene Wetterjahre
kombinieren, um Unsicherheiten hinsichtlich der zuklnftigen Einspeisung erneuerbarer
Energien und der Stromnachfrage zu berlcksichtigen. Nach dem besten Wissen der Autoren
wurde eine etwaige Betrachtung von Unsicherheiten, die Uber die Investitionsentscheidungen
der anderen Markteilnehmer hinausgeht, in einem solchen Modell bisher nicht vorgenommen
[9]. Mit Hilfe des erarbeiteten Ansatzes konnen dariber hinaus auch weitere Unsicherheiten
abgebildet werden. Zum anderen erlaubt die neu entwickelte Methodik auch eine
Bericksichtigung von Risikoaversion der Investoren als Einflussfaktor auf die Effektivitat
verschiedener Marktdesigns und die sich ergebende Systementwicklung im europaischen
Strommarkt.

Zur Betrachtung dieser Fragestellung wird in den folgenden Kapiteln zuerst die verwendete
Methodik erlautert. Im Speziellen wird in Kapitel 2 das zugrunde liegende Simulationsmodell
und dessen bestehender Ausbauplanungsalgorithmus dargestellt. Daran anschlieRend wird
die Abbildung der Unsicherheiten und Risiken sowie die Logik, nach der die Agenten die
Investitionsoptionen auswahlen, dargelegt. Im folgenden Kapitel 3 werden die Ergebnisse
einer Fallstudie mit dem erweiterten Modell flir den europaischen Strommarkt prasentiert und
diskutiert, um daran anschlie®end in Kapitel 4 ein Fazit zu ziehen.

2 Methodik

Die nachfolgenden Abschnitte beschreiben das methodische Vorgehen dieser Arbeit. Dabei
wird zu Beginn das verwendete Simulationsmodell PowerACE und der bestehende
Algorithmus zur Ausbauplanung beschrieben. Darauf aufbauend wird aufgezeigt, wie der
bereits implementierte Ansatz um Unsicherheiten erweitert werden kann. Dabei wird zum
einen auf die Reprasentation der Unsicherheit eingegangen und zum anderen erlautert,
welche  Profitabilititsmetrik  fir die  Akteure implementiert wird, um eine
Investitionsentscheidung unter Risikoaversion zu treffen.

2.1 Agentenbasiertes Simulationsmodell PowerACE

Als methodische Grundlage dient das Simulationsmodell PowerACE, das bereits in vielen
Untersuchungen erfolgreich flr langfristige Analysen der europaischen Strommarkte
eingesetzt wurde. Der Schwerpunkt dieses Modells liegt auf der Simulation gekoppelter Day-
Ahead Markte und verschiedener Kapazitatsmechanismen, wobei die relevanten
Marktteilnehmer wie Energieversorger, Regulatoren und Stromnachfrager durch Agenten
reprasentiert werden. Insbesondere kénnen die modellierten Kraftwerksbetreiber
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gleichermalien Uber den taglichen Einsatz ihrer Anlagen und Uber den Zubau neuer
konventioneller Kraftwerke und Grof3speicher entscheiden. Die Entwicklung der Strommarkte
ergibt sich schlieRlich aus dem aggregierten Verhalten aller Agenten. Das Simulationsmodell
wird fortlaufend weiterentwickelt. Eine ausfuhrliche Darstellung des aktuellen Modellumfangs
ist in [10] zu finden.

PowerACE ist ein detailliertes bottom-up Simulationsmodell mit einem typischen
Simulationszeitraum von 30—40 Jahren bei einer hohen zeitlichen Auflésung von 8760 h/a. Der
geografische Rahmen des Modells umfasst derzeit zehn gekoppelte Marktgebiete
(Deutschland, dessen Nachbarlander und lItalien). Folglich benétigt PowerACE umfassende
Eingangsdaten, insbesondere eine Liste bestehender konventioneller Kraftwerke und
Investitionsoptionen mit deren jeweiligen techno-6konomischen Charakteristika, Annahmen
zur zukunftigen Entwicklung der Preise fir Brennstoffe und Emissionszertifikate sowie
stindliche Zeitreihen fir die Stromerzeugung aus erneuerbaren Energien und die
Stromnachfrage. Die wesentlichen Modellergebnisse umfassen stiindliche Day-Ahead
Strompreise fir alle modellierten Marktgebiete, die zugehoérige Stromerzeugung nach
Technologien sowie langfristige Veranderungen der konventionellen Kraftwerksparks und
Grolispeicherkapazitaten.  Letztere ergeben sich aus der modellendogenen
Investitionsplanung, die am Ende jedes Simulationsjahres ausgeflihrt wird und derzeit als
deterministischer Ansatz mit myopisch perfekter Voraussicht der Investoren umgesetzt ist. Die
grundsatzliche Funktionsweise der Ausbauplanung ist in vereinfachter Form in Abbildung 1
dargestellt und wird im Folgenden knapp umrissen. Fur weitere Details sei auf die umfassende
Beschreibung des Algorithmus in [4] verwiesen.

Die Investoren treffen ihre Entscheidungen basierend auf Erwartungen hinsichtlich zukinftiger
Strompreise. Diese Preise werden allerdings wiederum von den Investitionsentscheidungen
aller Investoren in allen gekoppelten Marktgebieten beeinflusst. Um eine stabile Losung fur
das Ausbauplanungsproblem zu finden, wird daher in einem iterativen Prozess ein Nash-
Gleichgewicht ermittelt. Der Algorithmus terminiert, wenn alle geplanten Investitionen
profitabel sind und gleichzeitig keiner der Investoren seinen erwarteten Profit durch zusatzliche
oder weniger Investitionen erhdhen kann. In dieser Situation gibt es folglich keinen Anreiz,
einseitig vom ermittelten Gleichgewicht abzuweichen.

In einem ersten Schritt wird eine Prognose der zukinftigen Strompreise p,,,, fur alle

Marktgebiete m, sowie mehrere Zukunftsjahre y und jeweils alle Stunden des Jahres h erstellt.
Dabei wird derzeit ein einzelnes, gleichbleibendes Wetterjahr (ber den gesamten
Prognosezeitraum angenommen. Methodisch ist die Preisprognose als zeitgekoppeltes
lineares Optimierungsproblem umgesetzt, welches die Kosten der Stromerzeugung Uber alle
Marktgebiete hinweg minimiert. Die Entwicklung der zukinftigen Stromnachfrage und der
Einspeisung Erneuerbarer sowie der Zu- und Rickbau konventioneller Kraftwerke werden
hierbei als bekannt angenommen (fir Details zur Modellformulierung siehe [4]).
Zusammenfassend handelt es sich folglich um eine deterministische modellendogene
Preisprognose mit myopisch perfekter Voraussicht.
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Aktualisiere Strompreis-
prognose p,, mit allen
geplanten Investitionen J*

v

Bewerte Profitabilitat fur alle

Investitionsoptionen j € J,, <
und Marktgebiete m

Sonstige geplante
Investitionen
J\{j*} weiterhin
profitabel?

Weitere profitable
Optionen in einem
der Sets J,,,?

Fuge die profitabelste
Option j* dem Set geplanter
Investitionen J* hinzu

Tatige alle geplanten
Investitionen noch
enthalten im Set J*

Abbildung 1: Vereinfachte Ubersicht der Ausbauplanung in PowerACE in Anlehnung an [4].

Entferne unprofitable geplante
Investitionen aus dem Set J*

Auf Basis dieser erwarteten stundlichen Preise werden dann fur die verschiedenen
Investitionsoptionen j der Agenten die jahrlichen Deckungsbeitrage und darauf aufbauend
Kapitalwerte sowie Annuitaten ermittelt. Eine Bewertung der Profitabilitdt einer moéglichen
Investition erfolgt anschlielend anhand der Annuitaten. Die Uber alle Marktgebiete hinweg
profitabelste Investitionsoption j* wird dann gewahlt und dem Set geplanter Investitionen J*
hinzugefiigt. Da die neu geplante Investition Einfluss auf die zuklinftigen Strompreise nimmt,
kénnten andere, bereits vorher geplante Investitionen nun unwirtschaftlich geworden sein und
wilrden dann entsprechend wieder aus dem Set geplanter Investitionen entfernt. Dieser
Prozess erfolgt iterativ, bis in keinem der Marktgebiete profitable Investitionsoptionen
verbleiben. Alle zu diesem Zeitpunkt geplanten Investitionen werden schlie3lich getatigt.

Um die Kraftwerksausbauplanung realitatsnaher zu gestalten, soll nun berticksichtigt werden,
dass zum Zeitpunkt der Investitionsentscheidung Unsicherheit, bspw. hinsichtlich der zukuinftig
auftretenden Wetterjahre herrscht. Der Umgang der Investoren mit dieser Unsicherheit hangt
schlieBlich von deren Risikoneigung ab. Um diese Aspekte adaquat abzubilden, missen die
in Abbildung 1 blau markierten Teile des bestehenden Algorithmus erweitert werden. Hierflr
werden zunachst mehrere Szenarios fir die Preisprognose bertcksichtigt, anstatt diese
lediglich deterministisch auszufiihren. Dabei wird die bestehende Unsicherheit am Beispiel der
auftretenden Wetterjahre modelliert (siehe Kapitel 2.2). Durch Betrachtung mehrerer
Szenarios lasst sich nun statt nur einer deterministischen WirtschaftlichkeitskenngréfRe eine
empirische Verteilungsfunktion dieser KenngroRe ableiten. Folglich wird auch die
Wirtschaftlichkeitsbewertung gegenliber dem bestehenden Ansatz angepasst, wie in Kapitel
2.3 naher ausgeflihrt.
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2.2 Reprasentation von Unsicherheiten durch verschiedene Wetterjahre

Wie in Kapitel 1 beschrieben wird der Kapazitdtsausbau grundsatzlich von vielen Faktoren
beeinflusst von denen eine Vielzahl, aufgrund der langfristigen Zeithorizonte, risikobehaftet
sind. Der entwickelte Ansatz kann grundsatzlich auf verschiedene Unsicherheiten erweitert
werden, wobei die Unsicherheit der Wetterjahre, aufgrund der hohen Datenverfligbarkeit und
des starken Einflusses auf die Spotmarktpreise, gewahlt wurde. Es wird also im Speziellen
die Unsicherheit durch die volatile Einspeisung von Wind- und Solarenergie sowie die
jeweiligen Stromnachfrageprofile abgebildet. Fir die Abbildung der Unsicherheit wird ein
Szenariobaum fiir die Betriebsjahre y mit den verschiedenen eintretenden Wetterjahren w; fur
die Lebensdauer T der Investitionsoption, entwickelt wie in Abbildung 2 dargestellt.

7 7 7
’ N ’ N ’ N
| ] I @
N\ Wit v \ Wit 4 \ Weer 4
b -
~- ~- ~-
-~ -— —
7z \ Ve \ 7 \
’ \ ’ A ’ 1
| . 1 I\ . 1 '\ . ]
Wiet 7 Wit ¢ Wies 7
St e N e
Investitionsent- Prognose fir Prognose fir . Prognose fir Prognose fir . Prognose fir
scheidung in y y+1 y+2 y+10 y+1 v+ T

Abbildung  2: Entwickelter =~ Szenariobaum zur Abbildung der Unsicherheit in der
Kraftwerksausbauplanung.

Die Einspeise- und Nachfrageprofile der Wetterjahre w; werden dabei zu verschiedenen
Szenarios kombiniert. Damit sich die Rechenzeit des Modells weiterhin in einem realisierbaren
Rahmen bewegt, wird dies hier nicht fir die gesamte Betriebsdauer T vorgenommen.
Stattdessen werden fur die ersten zehn Jahre alle Kombinationen der finf Wetterjahre voll-
faktoriell berlcksichtigt. In den Jahren danach wird ein reprasentatives — hier das
wahrscheinlichste — Wetterjahr w.., flr die Preisprognose verwendet, sodass sich die
Modellkomplexitat weiterhin in Grenzen halt. Fir jedes dieser Szenarios wird eine
Profitabilitatsbewertung der Investitionsoptionen vorgenommen, wie in Kapitel 2.3 erlautert.
Dafir werden neben den aufbereiteten Zeitreihen auch die Eintrittswahrscheinlichkeiten p; fur
die Wetterjahre sowie die installierten Kapazitaten und die Gesamtnachfragemenge in dem
Jahr y bendtigt, welche wie im Folgenden beschrieben hergeleitet werden.

Als Datengrundlage fir die Profile dienen die gesammelten Einspeise- und Lastdaten der
ENTSO-E Transparency Plattform [16] der Jahre 2015 bis 2019, welche aufbereitet und
erganzt werden. Erganzungen sind notwendig, da manche der aufgezeichneten Jahre
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Datenliicken aufweisen oder fiir einzelne Technologien nicht verfiigbar sind. Darliber hinaus
sind im betrachteten Modellierungszeitraum auch Expansionen von Wind Offshore Anlagen in
Landern geplant, die solche derzeit nicht besitzen, so dass auch keine historischen
Einspeiseprofile fir diese vorliegen. Dartber hinaus weichen die insgesamt erzeugte
Energiemenge pro Jahr und Technologie sowie die Gesamtnachfrage einzelner Lander bei
den Daten der Transparency Plattform [16] teilweise stark von anderen Quellen wie Eurostat
[17] ab. Da allerdings vor allem die stiindlichen Profile der Transparency Plattform benétigt
werden, wird diese Diskrepanz mittels einer Skalierung mit den Eurostat-Mengen beseitigt.
Grundsatzlich werden dartber hinaus alle Einspeiseprofile mit der installierten Kapazitat aus
[18], welche linear Uber das gesamte Jahr interpoliert wurden, normiert, so dass die
Kapazitatsfaktoren ermittelt werden kénnen. Demnach stehen am Ende der Datenaufbereitung
fur jedes der modellierten Lander eine stindliche Zeitreihe der Stromnachfrage sowie jeweils
eine Zeitreihe der Kapazitatsfaktoren pro erneuerbarer Technologie zur Verfugung.

Fir die Berechnung der Profitabilitdtsmetriken werden dariber hinaus die
Wahrscheinlichkeiten flir die betrachteten Szenarios bendtigt. Die Wahrscheinlichkeiten
werden anhand einer Zuordnung zu den Einspeiseprofilen flr Photovoltaik und Wind in
Deutschland der Jahre 2015 bis 2019 mit den generierten Einspeiseprofilen fiir die Jahre 1990
bis 2020 aus [19,20] definiert. Die vorliegenden Profile der Kapazitatsfaktoren werden dafir
zuerst in sechs Intervalle ([0; 0,17),[0,17; 0,34), ...,[0,83; 1]) eingeteilt und die Anzahl der
Stunden in diesem Intervall wird als Variable pro Technologie und Jahr ermittelt. Dann werden
mithilfe von einem k-means Clustering-Ansatz die flnf vorliegenden Profiljahre Gber die sechs
mal drei Variablen (sechs Intervalle pro Technologie Wind Onshore, Wind Offshore und Solar)
als Zentroiden vorgeben und die weiteren 25 Jahre werden zu diesen geclustert. Anhand der
sich ergebenden Verteilung der Jahre in den finf Clustern lasst sich dann die
Eintrittswahrscheinlichkeit der einzelnen Wetterjahre 2015 bis 2019 ableiten. Nach dem
beschriebenen Verfahren ergeben sich die in Tabelle 1 dargestellten Wahrscheinlichkeiten.

Tabelle 1: Ermittelte Eintrittswahrscheinlichkeiten der verwendeten Wetterjahre aus dem k-means
Clustering.

Wetterjahr Eintrittswahrscheinlichkeit [%]

2015 17,5
2016 20,0
2017 37,5
2018 15,0
2019 10,0

Fir jedes der Szenarios wird anschliefiend die erneuerbare Einspeisung ermittelt, indem die
Kapazitatsfaktoren der Zeitreihen mit den installierten Kapazitaten gemaf der angenommenen
Ausbaupfade des Simulationslaufs multipliziert werden. Fir die Nachfragemengen gibt der
,1en-Year Network Development Plan“ (TYNDP) 2020 [15] die Gesamtnachfragemengen fur
den Modellierungszeitraum vor. Damit nicht nur die verschiedenen Profile der Erneuerbaren,
sondern auch die leicht variierenden Gesamtnachfragemengen in den betrachteten
Wetterjahren berlcksichtigt werden, werden die fiunf Wetterjahre derart mit der
Nachfragemenge des TYNDP skaliert, dass sich im Mittel der funf Jahre die
Gesamtnachfragemenge des TYNDP ergibt.
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Im Anschluss werden die erzielbaren Deckungsbeitrage einer Investitionsoption fir jedes
Szenario ermittelt. Mithilfe der Eintrittswahrscheinlichkeiten der Szenarios werden daraus
empirische kumulative Verteilungsfunktionen (engl.: empirical cumulative distribution function,
ECDF) des Kapitalwerts bzw. der Annuitat fir jede Investitionsoption in jedem betrachteten
Marktgebiet abgeleitet. Auf Basis dieser Verteilungen werden dann die Investitionsoptionen,
wie im folgenden Kapitel beschrieben, hinsichtlich ihrer Profitabilitdt und Risikoposition
bewertet.

2.3 Entscheidungskalkiile der Agenten unter Unsicherheit

Aus der ECDF der Profitabilitat m, ; ; fur Investitionsoption j im betreffenden Marktgebiet m
und im betrachteten Szenario s lassen sich verschiedene Entscheidungskalkule abbilden, die
eine Berlcksichtigung des Risikos und somit eine Entscheidungsfindung unter Unsicherheit
ermdglichen. Diese Kalklle werden auf Basis des Erwartungswertes E sowie der etablierten
Risikomalle Value-at-Risk (VaR,) und Conditional Value-at-Risk (CVaR,) zum
Wahrscheinlichkeitsniveau a (z.B. 95%) modelliert. Mit Eintrittswahrscheinlichkeit pg fir
Szenario s und P(s|*) als kumulierte Wahrscheinlichkeit aller Szenarios s, fur die die
Bedingung = erflllt ist, ergeben sich in Anlehnung an [21] folgende Definitionen:

E(T[m,j,s) = Zsps ‘Tm,js » VmeM,jE |ny. (1)
VaRy (M js) = max{n : P(s|mp s <n) <1—a}, Va € (0,1),m€M,j € |, (2)
CVaR (T js) = E (sl s < VaRo(Timis) ),V @ € (0,1),m € M, ] € Jp,. (3)

Statt wie bisher auf Basis einer deterministischen Profitabilitdtsmetrik bewerten die Agenten
die zur Verfigung stehenden Investitionsoptionen mithilfe der in (4) definierten
Profitabilitatsmetrik 7, ; multikriteriell als eine Linearkombination aus dem Erwartungswert E

und dem CVaR,, (vgl. [22,23]). Der Gewichtungsfaktor A gibt die Risikoaversion des Investors
an und kann Werte zwischen 0 (risikoneutral) und 1 (sehr risikoavers) annehmen.

M= 1=2) E(7m,js) + A+ CVaRy (T js), V@ € (0,1),1 € [0,1],m € M, j € . 4)

In einer exemplarischen Darstellung wird ersichtlich, dass bei gegebenen ECDF zweier
Investitionsoptionen flr ein Marktgebiet m die Risikoneigung des Investors ausschlaggebend
sein kann, ob und welche Investitionsoption realisiert wird. So wiirde sich beim Vergleich der
in Abbildung 3 dargestellten Optionen ein risikoneutraler oder kaum risikoaverser Entscheider
(A = 0,25) aufgrund der héheren erwarteten Profitabilitat fir Option 1 entscheiden (siehe fett
gedruckte Eintrage in Tabelle 2). Ein moderat risikoaverser Entscheider (0,25 <A <0,75) wurde
sich fur Option 2 entscheiden, da das Risiko im Verhaltnis zur Profitabilitat niedriger ist.
Aufgrund der Unprofitabilitdt im betrachteten (1 — a)-Intervall wirde ein sehr risikoaverser
Entscheider (A = 1,00) jedoch weder Option 1 noch Option 2 auswahlen.
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Abbildung 3: Empirische kumulative Verteilungsfunktion fiir zwei exemplarische Investitionsoptionen.

Tabelle 2: Vergleich der Werte der verwendeten Profitabilitdtsmetrik (mit « = 0,90) unter verschiedenen
Risikoneigungen fiir zwei exemplarische Investitionsoptionen.

Risikoneigung A Ty 1 T2
[-] [EUR] [EUR]
Risikoneutral 0,00 60,5 54,5
0,25 41,6 39,7
Moderat risikoavers 0,50 22,7 24,8
0,75 3,9 9,9
Sehr risikoavers 1,00 -15,0 -5,0

In der agentenbasierten Simulation kann mithilfe des neu eingefiihrten Entscheidungskalkiils
fur jeden Agenten, jede Investitionsoption und jedes Marktgebiet eine Unterscheidung nach
Risikoneigung (definiert durch a und 1) vorgenommen werden, insbesondere lie3en sich also
unterschiedliche Risikoneigungen flr verschiedene Technologien oder Marktgebiete
implementieren. Um die Vergleichbarkeit der Ergebnisse zu gewahrleisten, wurde eine
derartige Diversifizierung fur die im folgenden vorgestellte Fallstudie nicht durchgefihrt,
sondern Simulationen fir @ = 0,95 und A € {0; 0,5; 1} in Bezug auf Investitionsverhalten,
Strompreise und Versorgungssicherheit ausgewertet.

3 Fallstudie

Im Rahmen der hier vorgestellten Fallstudie werden verschiedene Simulationslaufe mit der
neu eingefihrten Methodik durchgeflihrt. Zu Beginn werden die hierfir verwendeten
Modellparameter und Eingangsdaten von PowerACE dargestellt. Darauf aufbauend werden
zentrale Modellergebnisse fur das simulierte Elektrizitatssystem im Detail beschrieben. Der
Fokus liegt dabei auf der Entwicklung des Kraftwerksparks, den zukinftigen Day-Ahead
Marktpreisen sowie der Versorgungssicherheit.
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3.1 Datenbasis und Annahmen

Zur Abbildung des Einflusses der Risikoneigung von Investoren auf deren langfristiges
Investitionsverhalten werden drei verschiedene Parametervariationen fir « und 4 nach Formel
(4) betrachtet. Als Benchmark dient hier der risikoneutrale Fall, welcher tGiber 1 = 0,0 abgebildet
wird. Durch diese Parametrisierung orientieren sich die Entscheider also lediglich am
Erwartungswert der Profitabilitat Gber alle Szenarios des vorgestellten Szenariobaums. Der
CVaR wird fur die Entscheidung nicht herangezogen. Bei einer moderaten Risikoaversion
nimmt 2 den Wert 0,5 an, sodass der erwartete Profit gleichgewichtet mit dem CVaR bei
a = 0,95 in die Entscheidung einbezogen wird. Die Parametrisierung mit hoher Risikoaversion
zeichnet sich dadurch aus, dass die Entscheider sich nur an dem CVaR fir a = 0,95
orientieren, also 1 = 1,0 gilt.

Far die vorgestellten drei Variationen der Risikoneigung wird die Entwicklung des gekoppelten
europaischen Elektrizitatssystems fir den Zeithorizont 2020 bis 2040 in den in Abbildung 4
dunkel dargestellten zehn Landern simuliert. Aufgrund der fortschreitenden Kopplung der
modellierten Marktgebiete erfolgt die Auswertung aggregiert fir das Gesamtsystem.

¢
A
D
"J
&
‘ﬂ

Abbildung 4: Modellierte Lédnder im Rahmen der durchgefiihrten Fallstudie.

Die wichtigsten Annahmen des Modells sind in Tabelle 3 zusammengefasst. Die
bericksichtigten Investitionsoptionen umfassen dabei grundsatzlich fur alle Ladnder Gas- und
Dampfturbinen, offene Gasturbinen sowie die Speichertechnologien Lithium-lonen und Redox-
Flow Batterien. Zusatzlich ist in ausgewahlten Landern, angelehnt an die dort geltende
Regulatorik, der Zubau von Stein- und Braunkohle sowie Kernkraftwerken mdglich. Die
Kapazitat erneuerbarer Erzeugungstechnologien ergibt sich dagegen nicht aus der
modellendogenen Investitionslogik, sondern wird modellexogen anhand der vorgesehenen
Ausbaupfade aus [15] vorgegeben.
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Tabelle 3: Ubersicht der verwendeten Eingangsdaten fiir die Simulationen mit PowerACE.

Parameter Auflésung Quellen und Kommentare
Konventionelle Kraftwerke Blockscharf [24] und eigene Annahmen
Brennstoffpreise Jahrlich [15], [25]

CO2-Emissionspreise Jahrlich [26], skaliert auf ca. 75 EUR/tco2 in 2040
Investitionsoptionen Jahrlich [27,28] und eigene Annahmen
Ubertragungskapazitaten ~ Jahrlich [15]

Stromnachfrage Stindlich, Marktgebiet  [15-17]

Einspeisung Erneuerbarer Stindlich, Marktgebiet [15-18]

3.2 Konventionelle Kraftwerkskapazitaten

Aus der Interaktion der einzelnen Agenten beim Kraftwerksausbau und den modellexogen
vorgegebenen Kraftwerksstilllegungen ergibt sich die in Abbildung 5 dargestellte Entwicklung
des Kraftwerksparks. Ebenso wie der Ausbau der erneuerbaren Kapazitaten werden auch die
Kraftwerksstillegungen nicht von der angenommenen Risikoneigung beeinflusst.

Grundsatzlich lasst sich beziglich des risikoneutralen Falls (a) festhalten, dass trotz des
starken Ausbaus erneuerbarer Technologien ein hoher Bedarf an konventionellen
Kraftwerkskapazitaten besteht. Dieser sinkt auch Uber den Betrachtungszeitraum nur leicht.
Darlber hinaus werden mit Ausnahme von Pumpspeicherkraftwerken keinerlei Speicher
zugebaut. Es lasst sich aulderdem ein stark ausgepragter Brennstoffwechsel von Kohle und
Kernkraft hin zu Gas erkennen, sodass gasbefeuerte Kraftwerke in 2040 260 GW der
Erzeugungskapazitdt umfassen. Die Auswirkungen der zwei Szenarios mit hoherer
Risikoaversion sind jeweils im Vergleich zur risikoneutralen Simulation in Teil b) und c¢) von
Abbildung 5 dargestellt. Die beiden Graphen bilden die resultierende Abweichung des
Kraftwerkparks pro Jahr ab. Hier lasst sich erkennen, dass durch die Risikoaversion in beiden
Fallen weniger zugebaut wird, die gesamte installierte Kapazitat in den Jahren also geringer
ausfallt. Bei einer hoheren Risikoaversion ist dieser Effekt ebenfalls starker ausgepragt.
Besonders in offene Gasturbinen, aber auch in Gas- und Dampfkraftwerke wird weniger
investiert. Teilweise werden die Investitionen spater nachgeholt wie zum Beispiel in Graph b)
erkennbar. Wahrend im Jahr 2029 ein Defizit an Gas- und Dampfturbinen besteht, wird dieses
im Jahr 2030 kompensiert, sodass dort wieder das gleiche Kontingent an Gas- und
Dampfturbinen installiert ist wie im risikoneutralen Fall. In einzelnen Jahren Ubersteigen
nachgeholte Investitionen sogar den Kraftwerkspark des risikoneutralen Falls, wie in b) im Jahr
2037 oder in c) das Jahr 2040.
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Abbildung 5: Simulierte Entwicklung der installierten Kraftwerkskapazitdten fir unterschiedliche
Niveaus an Risikoaversion.

Der beobachtete Effekt bleibt dennoch auf wenige Gigawatt beschrankt, wahrend insgesamt
uber 300 GW konventioneller Erzeugungstechnologien im modellierten Elektrizitatssystem
installiert sind. Dieses Ergebnis steht im Einklang mit der Theorie des Energy-Only Marktes,
wonach ein gewisses Mal an Knappheitssituationen fir die Refinanzierung der
Erzeugungsanlagen — im Speziellen flr das teuerste Kraftwerk in der Merit-Order — bendtigt
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wird. Diese Knappheitssituationen kdénnen bereits dann entstehen, wenn lediglich ein
Kraftwerksblock weniger zugebaut wird als nétig ware, um die Spitzenstromnachfrage zu
decken. Die hohen Strompreise, die mit einer Knappheitssituation einhergehen, wirken sich
dann positiv auf die Profitabilitat aller Kraftwerke am Markt aus [29]. Dementsprechend folgt
plausiblerweise, dass selbst unter Berlcksichtigung von Risikoaversion die installierte
Erzeugungskapazitat nur geringfligig niedriger ist als im risikoneutralen Fall.

3.3 Day-Ahead Marktpreise

Die installierten Kraftwerkskapazitaten beeinflussen unmittelbar die Strompreise am Day-
Ahead Markt, weshalb diese in einem zweiten Schritt eingehend untersucht werden. Die Preise
unterscheiden sich zwar in den modellierten Marktgebieten, der Ubersichtlichkeit halber wird
in Abbildung 6 allerdings der volumengewichtete Durchschnittspreis Uber alle Marktgebiete
hinweg aufgetragen.

Risikoneutral (a=0,95 / 1=0,0)
Moderate Risikoaversion («=0,95 /A=0,5)

—+— Hohe Risikoaversion (a=0,95 /A=1,0)
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Abbildung 6: Simulierte Entwicklung der volumengewichteten Day-Ahead Preise (a) fiir unterschiedliche
Niveaus an Risikoaversion sowie der relativen Preisdifferenzen bezogen auf den risikoneutralen Fall

(b)-

Graph a) zeigt die Entwicklung des Preises fur alle drei Parametervariationen der
Risikoaversion. Es lasst sich feststellen, dass der Strompreis bis 2040 ansteigt, unter anderem
aufgrund des steigenden CO-»-Preises. Es wird auch ersichtlich, dass die Abweichungen der
Preise durch die Risikoaversion, ebenso wie die der installierten Kapazitaten, gering ausfallen.
Die absolute prozentuale Abweichung des Strompreises gegeniber dem risikoneutralen Fall
als Referenz ist daher in Graph b) abgebildet. Durch die hohe Risikoaversion entsteht,
verglichen mit der moderaten Risikoaversion, eine gréRere Preisdifferenz gegentber dem
risikoneutralen Fall. Auffallig ist dabei, dass im Jahr 2038 das Preisniveau der risikoneutralen
Simulation unterschritten wird. Dies lasst sich auf die nachgeholten Investitionen zurlckflhren,
welche in Abbildung 5 b) gut zu erkennen sind.
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3.4 Versorgungssicherheit

Fir eine umfassende Bewertung der Versorgungssicherheit des simulierten
Elektrizitatssystems ware eine statistische Untersuchung verschiedener Wetterjahre und
Kraftwerksausfalle nétig, siehe zum Beispiel [30]. Bereits aus den Ergebnissen der
deterministischen Day-Ahead Marktsimulation lassen sich fundierte Ruckschlisse auf die
Versorgungssicherheit ziehen. Hierfur wird die ungedeckte Nachfrage (engl.: energy not
served, ENS) als Indikator verwendet. Diese wird in Abbildung 7 aggregiert Gber ein Jahr und
Uber alle modellierten Marktgebiete hinweg betrachtet. Graph a) zeigt die absolute, nicht
gedeckte Nachfragemenge pro Jahr, und der rechte Graph b) visualisiert die absolute
Abweichung der beiden Simulationen mit Risikoaversion gegenuber dem risikoneutralen Fall.

Risikoneutral (a=0,95 / A=0,0)
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Abbildung 7: Simulierte Entwicklung der aggregierten ungedeckten Nachfrage pro Jahr (a) fiir
unterschiedliche Niveaus an Risikoaversion sowie deren absolute Differenz gegeniiber dem
risikoneutralen Fall (b).

Entsprechend der in Kapitel 3.2 beschriebenen Entwicklung der Investitionen zeigen sich in
Graph a) Jahre mit einer hohen Menge Nachfragelberhang im Wechsel mit solchen ohne
ungedeckte Nachfrage. Durch die Risikoaversion steigt die Menge der nicht gedeckten
Nachfrage in allen Jahren mit Ausnahme des Jahres 2038, in welchem analog zur
Beobachtung des Preisverlaufs Investitionen in Kraftwerkskapazitat nachgeholt wurden.

4 Fazit

Im vorliegenden Beitrag wurde eine neue Methodik zur Berlicksichtigung von Unsicherheiten
und Risikoaversion in der Kraftwerksausbauplanung entwickelt. Der implementierte Ansatz
baut auf dem etablierten agentenbasierten Strommarktsimulationsmodell PowerACE auf. Im
Gegensatz zu den in diesem Feld weit verbreiteten Optimierungsmodellen wird dabei statt der
Perspektive eines zentralen Planers die individuelle Akteursperspektive abgebildet, wobei sich
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die Entwicklung des Gesamtsystems aus den aggregierten Einzelentscheidungen der Akteure
ergibt.

Fir die Abbildung von Unsicherheiten werden modellendogen zahlreiche Zukunftsszenarios
erstellt, die sich beispielsweise aus der Kombination verschiedener Wetterjahre uUber den
gesamten Investitionshorizont ergeben. Auch weitere Unsicherheiten kdnnen perspektivisch
in diesen Ansatz integriert werden. Mithilfe der Szenarios wird flr alle bertcksichtigten
Investitionsoptionen jeweils eine Verteilung der Profitabilitdt abgeleitet. Somit kann
Risikoaversion in den Investitionsentscheidungen abgebildet werden, indem neben der
erwarteten Profitabilitdit auch der Conditional Value-at-Risk in einem multikriteriellen
Entscheidungskalkil bericksichtigt wird.

Der neu entwickelte Ansatz wurde im Rahmen einer Fallstudie mit zehn europaischen
Marktgebieten und einem Zeithorizont von 2020 bis 2040 eingesetzt, sodass die Auswirkungen
unterschiedlicher Risikoneigungen auf die langfristige Entwicklung des Elektrizitatssystems
untersucht werden konnte. Es zeigte sich, dass eine zunehmende Risikoaversion
landerlbergreifend zu einem leichten Rickgang der Kraftwerksinvestitionen und somit etwas
niedrigeren Kapazitatsniveaus fuhrt. Dies wiederum hat generell erhéhte Day-Ahead
Marktpreise und im Speziellen einen Anstieg von Knappheitssituationen zur Folge. Diese
Ergebnisse verdeutlichen die Relevanz einer geeigneten Abbildung der Risikoaversion von
Investoren im Kontext der Diskussion um ein angemessenes Marktdesign flr die
Gewahrleistung der Versorgungssicherheit bei einem sehr hohen Anteil erneuerbarer
Energien.

Da in Europa in den letzten Jahren in immer mehr Landern Kapazitatsmechanismen als
Erganzung zum Energy-Only Markt eingefiihrt wurden, sollen im nachsten Schritt die
bestehenden Analysen erweitert werden, um das Wechselspiel von Risikoaversion und
Strommarktdesign fundierter bewerten zu kénnen.
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