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Kurzfassung

In der vorliegenden Arbeit wird ein Algorithmus entwickelt, der die Ladevorgidnge von batterie-
elektrischen Fahrzeugen hinsichtlich der Generierung 6konomischen Nutzens optimiert. Durch die
Vorausplanung von Ladezeiten und -leistungen werden die Beschaffungskosten im Strombérsen-
handel reduziert und der Eigenverbrauch privater Photovoltaik-Anlagen erhoht. Die Steuerung der
Ladevorgéinge erméglicht zudem eine Teilnahme am Sekundéarregelleistungsmarkt. Zur Erlangung
reduzierter Netznutzungsentgelte werden dariiber hinaus die Anforderungen des netzdienlichen
Ladens gemafl § 14a Energiewirtschaftsgesetz beachtet. Der Algorithmus wird in ein Optimie-
rungssystem eingebettet, das mithilfe von Simulationen untersucht wird.

Die Untersuchung der Ladevorgangsoptimierung erfolgt vor dem Hintergrund zunehmender Ein-
speisefluktuationen im Zuge der Energiewende und zeitweiser lokaler Uberlastungen der Verteil-
netze, die durch den wachsenden Strombedarf von Elektroautos drohen. Eine gezielte Steuerung
der Ladevorgéinge kann Einspeisefluktuationen bedarfsseitig ausgleichen und Netziiberlastungen
vermeiden. Die Optimierung anhand 6konomischer Ziele bietet Chancen fiir neue Geschéftsmodelle
und, bei finanzieller Beteiligung der Nutzer, fiir eine Attraktivitdtssteigerung der Elektromobi-
litat. Die vorliegende Arbeit bewertet das ékonomische Potenzial der vier kombinierten Quellen
okonomischen Nutzens. Es wird untersucht, ob die 6konomische Optimierung zur Integration von
erneuerbaren Energien in das Stromnetz beitrigt und netzdienlich ist. Aulerdem wird der Einfluss
einer grofien Elektroautoflotte auf die Preise am Sekundérregelleistungsmarkt ermittelt.

Das entwickelte Optimierungssystem und die durchgefithrten Simulationen basieren auf den Re-
gularien und Mechanismen der deutschen Stromwirtschaft, die zunéchst beschrieben werden. Es
wird ein Prognosemodell fiir den Day-Ahead-Borsenstrompreis auf der Grundlage von autore-
gressiven Modellen mit exogenen Eingabewerten (ARX) entwickelt. Fiir die Simulationen werden
unter der Verwendung realer Fahrprofile Nutzer modelliert und der Regelleistungsmarkt wird vir-
tuell abgebildet. Per linearer Programmierung werden auf der Basis von Prognosen vorausplanend
in mehrstiindigen Intervallen die optimalen Ladezeiten und -leistungen ermittelt. Eine Heuristik

gleicht den Ladeplan in kurzen Zeitschritten an die realen Gegebenheiten an.

Die Genauigkeit des entwickelten Prognosemodells fiir den Borsenstrompreis ist mit derer an-
derer Modelle aus der Literatur vergleichbar. Die Auswertung der Simulationen ergibt, dass ins-
besondere Besitzer von Photovoltaik-Anlagen und Nutzer mit hohen Energiebedarfen ein grofles
Okonomisches Potenzial aufweisen. Es wird gezeigt, dass die Reduktion der Ladeenergiekosten
gleichzeitig mit Glattungseffekten fiir die Netzlast und einem steigenden Griinstromanteil fiir das
Laden einhergeht. Bei der Teilnahme von 100000 Elektroautos am Sekundéarregelleistungsmarkt
wird ein merklicher Einfluss auf die ausgezahlten Marktpreise festgestellt.

Zur Schaffung von Leitmarktbedingungen wird politischen Entscheidungstrédgern empfohlen, zeit-
variable Netznutzungsentgelte einzufithren, die Priaqualifikationsbedingungen des Regelleistungs-
marktes anzupassen und die Verbreitung von intelligenten Messsystemen zu iiberschaubaren Kos-

ten zu forcieren.



Abstract

In this thesis, an algorithm is developed to optimize the charging processes of battery electric ve-
hicles with respect to the creation of economic benefits. By scheduling charging times and powers,
advantages of fluctuations in the spot market exchange prices are taken and the self-consumption
of photovoltaic power of private plants is increased. Further, negative secondary control reserve
is provided. To take advantage of reduced grid usage fees, proper participation in a peak load
avoidance program managed by German distribution system operators is ensured. The algorithm
is embedded in an optimization system, which is investigated using simulations.

The investigation of charging process optimization was conducted in the context of increasing
power generation fluctuations in the course of the Energiewende and intermittently local over-
loads of distribution networks, which are threatened by the growing power demand of electric
vehicles. The scheduling of charging processes can compensate for power generation fluctuations
and avoid grid overloads by adapting the demand side. Optimization based on economic objectives
offers opportunities for new business models and for increased attractiveness of electromobility if
revenues are shared with the users. This thesis evaluates the economic potential of the four combi-
ned sources of economic benefits. It is investigated whether economic optimization contributes to
the integration of renewable energies into the power grid and whether it is beneficial to the grid.
Also, the impact of a large fleet of electric cars on the secondary control reserve market prices is
determined.

The developed optimization system and the conducted simulations are based on the regulati-
ons and mechanisms of the German electricity economy, which are described first. A day-ahead
exchange electricity price forecast model is developed based on autoregressive models with exo-
genous inputs (ARX). In the simulations, users are modeled using real driving profiles and the
control reserve market is modeled using real market data. A two-level optimization procedure is
used. An algorithm based on linear programming determines the optimal charging times and po-
wers in advance at intervals of several hours relying on forecasts. A heuristic adjusts the charging
schedule to the real conditions in short time steps.

The performance of the developed exchange electricity price forecast model is comparable to
the results from the literature. The evaluation of the simulations demonstrates that especially ow-
ners of photovoltaic plants and users with high energy demands have a high economic potential.
It is shown that the reduction of charging energy costs is accompanied by smoothing effects for
the grid load and an increase in the share of green electricity consumption. The participation of
100 000 electric cars in the secondary control reserve market leads to a noticeable reduction of the

paid market prices.
To create lead market conditions, political decision-makers are recommended to introduce ti-

me variable grid usage fees, make adjustments to the pre-qualification conditions for the control
reserve market and enable real-time pricing at reasonable costs.
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1. Einleitung

1.1. Motivation: Herausforderungen der Energie- und Verkehrswende

Die Ziele der deutschen Politik sind ambitioniert. Das Klimaschutzprogramm 2030 der Bundesre-
gierung zur Umsetzung des Klimaschutzplans 2050 setzt das Ziel, innerhalb der nédchsten 30 Jahre
die Treibhausgasneutralitit zu erreichen [1, S. 7]. Der grofite Anteil der deutschen Emissionen ent-
fallt auf den Sektor der Stromwirtschaft. Im Jahr 2018 lag er bei 41 % [2, S. 24] [3, S. 9]. Im Zuge
der Energiewende scheiden, wie in Abbildung 1.1 visualisiert, zunehmend konventionelle Erzeu-
ger aus der Stromwirtschaft aus. Sie werden vor allem durch Windkraft und Photovoltaik (PV)
ersetzt. Thr gemeinsamer Anteil am Bruttostromverbrauch lag im Jahr 2020 bei 32,8 % [4, S. 19]
und soll bis 2030 auf rund 53 % steigen [1, S. 39]. Damit einhergehen verstarkte Fluktuationen
der Erzeugungsleistung, die das Stromsystem vor Herausforderungen stellen.
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Abbildung 1.1.: Entwicklung des historischen deutschen Strommix und die politische Zielsetzung
des Klimaschutzprogramms im Jahr 2030 (2030KSP). Die historischen Daten
stammen von [5], die Zielsetzung wurde in [1, S. 39] formuliert.

Der Verkehrssektor ist mit einem Anteil von 23 % im Jahr 2018 der zweitgrofite Treibhausgasemit-
tent [3, S. 9]. Im Zuge der Verkehrswende weisen die Neuzulassungszahlen von Elektroautos aktuell
ein hohes Wachstum auf. Abbildung 1.2 zeigt die Entwicklung der Neuzulassungszahlen fiir bat-
terieelektrische Fahrzeuge (Engl. Battery Electric Vehicle, BEV) und plug-in-hybrid-elektrische
Fahrzeuge (Engl. Plug-In-Hybrid Electric Vehicle, PHEV). Ende 2020 waren rund 317 000 BEV-
Pkws und 289000 PHEV-Pkws zugelassen [6], [7]. Bis zum Jahr 2030 strebt die deutsche Bun-
desregierung sieben bis zehn Mio. zugelassene BEVs und PHEVs an [1, S. 76]. Mit der steigenden
Anzahl an Elektroautos wéchst ihr Anteil an der Netzlast. Als Folge typischer Nutzungsmuster
wird zu StoBzeiten eine zeitweise Uberlastung der Verteilnetze befiirchtet [8], [9].

Smart Charging bezeichnet die zeitliche Planung der Ladeprofile von Elektroautos durch dessen
Nutzer und Systemoperatoren zur Generierung technischer und ékonomischer Nutzen [10]. Es ist
eine Form des Demand Side Managements (DSM). Durch eine gezielte Steuerung der Ladevor-
ginge kann der Einsatz von Smart Charging sowohl zum bedarfsseitigen Ausgleich der Einspei-
sefluktuationen als auch zur Vermeidung von Netziiberlastungen beitragen. Gleichzeitig kdnnen

1
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Abbildung 1.2.: Neuzulassungen und Marktanteile fiir BEV-Pkws und PHEV-Pkws in Deutsch-
land seit 2014. Die Daten stammen von [7].

6konomische Potenziale in der Stromwirtschaft geschépft werden. Durch eine zeitliche Ausrichtung
der Ladevorgéinge an den Grohandelsmarktpreisen lassen sich die Ladeenergiekosten reduzieren.
Werden Elektroautos bevorzugt dann geladen, wenn eine private PV-Anlage ansonsten Energie in
das Stromnetz einspeisen wiirde, konnen die finanziellen Vorteile des Eigenverbrauchs gesteigert
werden. Auflerdem kénnen Erlose durch die Teilnahme am Regelleistungsmarkt erzielt und Aus-
gleichsenergiekosten durch gezieltes Bilanzkreismanagement reduziert werden.

Gelingt es inldndischen Unternehmen, frithzeitig erfolgreiche Smart-Charging-Geschéftsmodelle
und -Systeme zu entwickeln, kénnen anschliefende internationale Expansionen positive Effekte
auf die heimische Wirtschaft haben. Profitieren die Nutzer finanziell von Smart-Charging-Services,
kann dies die Attraktivitdt fiir die Elektromobilitdt erhohen. Sollte die 6konomische Optimierung
ebenfalls forderlich fiir die Integration erneuerbarer Energie (EE) in das Stromsystem und fiir die
Netzstabilitat sein, triige sie zum Erreichen mehrerer politischer Zielsetzungen bei.

1.2. Forschungsgegenstand der Arbeit

In dieser Arbeit wird die 6konomische Optimierung der Ladevorginge von BEVs untersucht. Da-
zu wird basierend auf linearer Programmierung ein Algorithmus entwickelt, der die Ladevorginge
von BEVs aggregiert steuert. Okonomische Vorteile werden erreicht, indem die Ladevorgénge so
gesteuert werden, dass die Fahrzeuge in Zeiten giinstiger Borsenstrompreise geladen werden und
der Eigenverbrauch privaten PV-Anlagen gesteigert wird. Zudem werden die Elektroautos zur Be-
reitstellung von negativer Sekundérregelleistung verwendet und in das netzdienliche Laden geméfl
§ 14a Energiewirtschaftsgesetz (EnWG) eingebunden.

Der entwickelte Algorithmus wird in Simulationen getestet. Dazu werden ein Aggregator und
potenzielle Nutzer eines Smart-Charging-Services modelliert. Der Algorithmus wird von dem Ag-
gregator zur Steuerung der Ladevorgidnge der Nutzer verwendet. Jeder Nutzer besitzt ein indivi-
duelles Set an Eigenschaften, bestehend aus einem BEV und einem dazugehérigen Nutzungsprofil,
einem privaten Ladepunkt, einem Stromvertrag sowie einem Ladetarif fiir die Nutzung 6ffentli-

cher Ladepunkte. Fin Teil der Nutzer besitzt eine private PV-Anlage, ein anderer Teil nimmt




1.3. Aufbau der Arbeit

am netzdienlichen Laden teil. Zur Bewertung des 6konomischen Potenzials und der Auswirkung
auf die Nutzer wird das Ladeverhalten mit der Steuerung durch den entwickelten Algorithmus
(Smart-Charging-Szenario) und ohne Steuerung (Basisszenario) simuliert.

Es lassen sich funf Kernziele dieser Arbeit benennen.

1. Die Akquise und Generierung von Datensétzen, die die realitdtsnahe Simulation der Parti-
zipation am Strombérsenhandel und am Regelleistungsmarkt erlauben.

2. Die wirklichkeitsgetreue Modellierung von potenziellen Smart-Charging-Nutzern sowie die

realitatsnahe Simulation ihres Ladeverhaltens im Basisszenario.

3. Die Entwicklung eines Prognosemodells fiir den Day-Ahead-Borsenstrompreis mit moglichst
hoher Prédiktionsgenauigkeit.

4. Die Entwicklung eines Algorithmus, der die Ladevorgéinge einer aggregierten Elektrofahr-
zeugflotte hinsichtlich eines moglichst hohen 6konomischen Nutzens optimiert.

5. Die Bewertung des 6konomischen Potenzials von Smart Charging sowie die Untersuchung
der Auswirkungen auf die Nutzer, den geladenen Strommix, die Netzlast und den Regelleis-
tungsmarkt.

1.3. Aufbau der Arbeit

Die Arbeit gliedert sich in finf Kapitel. Kapitel 2 erklart die theoretischen Grundlagen, auf denen
das entwickelte Smart-Charging-System basiert. Dazu werden die relevanten Mechanismen und
Regularien der Stromwirtschaft, insbesondere des Stromhandels, des Regelleistungsmarktes, des
Eigenverbrauchs von PV-Strom und das netzdienliche Laden geméafl § 14a EnWG beschrieben. Es
wird erklart, wie Ladevorgange gesteuert werden konnen. Das Kapitel beschreibt die Methoden,
die zur Prognose des Borsenstrompreises und zur algorithmusbasierten Ladevorgangsoptimierung
eingesetzt wurden. Es schliefit mit einem aktuellen Uberblick zum Forschungsstand.

In Kapitel 3 werden zunéchst die grundlegende Systemarchitektur und das Optimierungskonzept
erkldrt. Anschliefend wird die Modellierung der Systemnutzer erlautert. Es werden ein Prognose-
modell fiir den Borsenstrompreis und eine Preisstrategie fiir den Regelleistungsmarkt vorgestellt.
Schliefllich erfolgt die Entwicklung des Smart-Charging-Algorithmus.

Kapitel 4 wertet das entwickelte Optimierungssystem aus. Zunédchst wird die Prognosequalitét
des Prognosemodells analysiert. Anschliefend werden die durchgefithrten Simulationen vorgestellt.
Die Eigenschaften der modellierten Nutzer werden mit den Angaben externer Quellen verglichen,
die Lastprofile des Basis- und Smart-Charging-Systems werden analysiert und Auswirkungen des
Systems auf das Stromsystem und den Regelleistungsmarkt untersucht. Schliellich werden die
Okonomischen Potenziale des Smart-Charging-Systems beleuchtet.

Im abschlieBenden Kapitel 5 wird die Arbeit zusammengefasst. Sie wird in den aktuellen For-
schungsstand eingeordnet und es werden Limitationen aufgezeigt. SchlieBlich werden Handlungs-

empfehlungen fiir politische Entscheidungstriger formuliert.







2. Theoretischer Hintergrund

Das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte System basiert auf den Regularien und Mechanismen
der deutschen Stromwirtschaft, die in Unterkapitel 2.1 zunéchst beschrieben werden. Das folgende
Unterkapitel 2.2 erklért aus technischer Perspektive, wie Ladevorgénge von Elektroautos gesteuert
werden konnen. Die Unterkapitel 2.3 und 2.4 fithren in das Prognose- und das Optimierungsver-
fahren ein, die bei der Systementwicklung verwendet wurden. Schlieflich wird in Unterkapitel 2.5
der aktuelle Forschungsstand betrachtet.

2.1. Regularien in der deutschen Stromwirtschaft

2.1.1. Grundlagen der stromwirtschaftlichen Bilanzierung

Da Strom nicht grofitechnisch speicherbar ist [11, S. 309], muss im Stromsystem zu jedem Zeit-
punkt eine Balance zwischen Einspeisung und Entnahme sichergestellt werden. Andernfalls weicht
die Netzfrequenz des Dreiphasenwechselstromnetzes von ihrem Zielwert 50 Hz ab. Per DSM kon-
nen sowohl kurzfristige Schwankungen der Netzfrequenz ausgeglichen werden. Zudem kann der
Verbrauch mit Blick auf die aktuell verfiighbare Einspeiseleistung und Netzauslastung angepasst
werden. Die folgenden Abschnitte erkldren die zugrunde liegende Regulatorik und zeigen, warum
die bisherige stromwirtschaftliche Bilanzierung aus technischen Zwéngen dem grofiflachigen Ein-
satz von DSM fiir kleine Verbraucher im Wege steht.

2.1.1.1. Bilanzkreise und Fahrplane

Um die Frequenzabweichungen gering zu halten, miissen Strombedarf und -verfiigharkeit prognos-
tiziert und angeglichen werden. Geméaf § 4 der Stromnetzzugangsverordnung (StromNZV) miissen
die stromwirtschaftlichen Aktivitéten aller Stromnetznutzer in Bilanzkreisen (BK) abgebildet wer-
den. BKs sind virtuelle Energiemengenkonten und umfassen einen, einige oder viele Netznutzer.
Der Bilanzkreisverantwortliche (BKV) muss fiir die Teilnehmer seines BKs alle Stromeinspeisun-
gen und -entnahmen sowie gehandelten physischen Stromkéaufe und -verkaufe erfassen [12, S. 55].

Ein BK darf geografisch die Grenzen einer Regelzone nicht iiberschreiten. In Deutschland miissen
BKVs bis zur Gate Closure Time (GCT) um 14:30 Uhr dem Ubertragungsnetzbetreiber (UNB)
ihrer Regelzone melden, wie viel Leistung an einer Einspeise- oder Entnahmestelle am néchsten
Tag eingespeist oder entnommen werden wird. Zudem werden die Salden des Stromhandels mit
anderen BKs tibermittelt (§§ 2 und 5 StromNZV). Diese Fahrplane miissen in viertelstiindigen
Zeitrastern und 1kW-Auflosung ausgefithrt werden [13, S. 88]. Damit dem Strombedarf zu jeder
Zeit die gleiche Stromerzeugung gegentibersteht, muss jeder Fahrplan ausgeglichen sein. Das heifit,
in Summe muss jeder Fahrplan vorsehen, stets genauso viel Strom einzuspeisen und einzukaufen,

wie Strom entnommen oder verkauft wird (§ 5 StromNZV).
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Weder die Stromerzeugung noch der Strombedarf kénnen einen Tag im Voraus exakt prognosti-
ziert werden. Die Prognosefahrplane weisen folglich Differenzen zu den realen Leistungsumséatzen
auf. Am Erbringungstag diirfen BKVs noch Anderungen an ihren Fahrpline vornehmen. Eine An-
passung kann mit zeitlichem Vorlauf von mindestens einer Viertelstunde zu jeder Viertelstunde
vorgenommen werden [14, S. 26]. Regelzoneninterne Anderungen am Fahrplan kénnen auch noch
im Nachgang bis 16:00 Uhr des néchsten Werktags vorgenommen werden (§ 5 StromNZV).

Die realen Differenzen zwischen Einspeisung und Verbrauch aller BKs summieren sich zum Re-
gelzonensaldo. Um Netzfrequenzabweichungen gering zu halten, miissen die UNBs die Ungleich-
gewichte durch Regelarbeit ausgleichen, die sie iiber den Markt fiir Regelleistung beschaffen (vgl.
Abschnitt 2.1.3). Die entstandenen Kosten fiir Regelarbeit werden auf die BKs umgelegt. BKVs
miissen ihre verbliebenen Fahrplandifferenzen durch Ausgleichsenergie kompensieren. Uberstie-
gen Stromeinspeisung und -zukauf die Stromentnahme und den -verkauf, war der BK tiberdeckt
und der BKV muss in gleicher Hohe negative Ausgleichsenergie zum regelzoneniibergreifenden
einheitlichen Bilanzausgleichsenergiepreis (reBAP) beziehen. Im entgegengesetzten Fall wird fiir
die Unterdeckung positive Ausgleichsenergie notig [12, S. 55f.]. Weist der Saldo eines BKs ein
anderes Vorzeichen auf als der Regelzonensaldo, so kann, dem Abrechnungsschema in Tabelle 2.1
entsprechend, ein BKV den Bezug von Ausgleichsenergie auch vergiitet bekommen. Insgesamt ent-
steht iber den Ausgleichsenergiemechanismus fiir die BKVs ein Anreiz durch prézise Prognosen,
vorausschauenden Stromhandel und dem Regeln ihrer Erzeuger und Verbraucher ihre Fahrplane
ausgeglichen zu halten.

Tabelle 2.1.: Schema zur Abrechnung von Ausgleichsenergie iiber den reBAP. In Anlehnung an
[15].

Saldo Bilanzkreis
unterdeckt uberdeckt

positiv. BKV zahlt an UNB UNB zahlt an BKV
negativ.  UNB zahlt an BKV BKYV zahlt an UNB

reBap

2.1.1.2. Bilanzierung von Standardlastprofilen

I. d. R. werden Letztverbraucher mit Jahresstromverbrauchen kleiner als 100 000 kWh noch nach
einem Standardlastprofil (SLP) bilanziert. Es findet keine viertelstiindige Z&hlerstandsgangmes-
sung statt, sondern eine Erfassung der bezogenen Energie iiber einen lingeren Zeitraum von
zumeist einem Jahr. Der tagliche Verbrauch wird auf Basis einer Jahresverbrauchsprognose und
dem typischen Verbrauchsverhalten des Letztverbrauchertyps prognostiziert. Fiir die Bilanzierung
von SLPs stehen zwei Verfahren zur Auswahl. Der Verteilnetzbetreiber (VNB) gibt dem BKV vor,
welches Verfahren zur Anwendung kommt.

Wird das synthetische Lastprofilverfahren angewendet, iibermittelt der VNB allen BKVs seines
Netzgebiets fixierte SLPs der Letztverbraucher. Der BKV kann den Strombedarf langfristig im
Voraus beschaffen, ohne dass ihm ein Risiko fiir Ausgleichsenergie entsteht. Der VNB versucht
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durch Prognosen Differenzen zwischen den synthetischen Profilen und den tatséchlichen Lastver-
laufen durch Handel am Grofhandelsmarkt gering zu halten. Die verbleibenden Abweichungen
werden im Differenzbilanzkreis des VNBs bilanziert. Differenzen, die sich einen Abrechnungszeit-
raum (zumeist ein Jahr) zwischen dem SLP und dem tatséchlichen Kundenverbrauch ergeben,
werden zwischen VNB und BKV im Rahmen der Mehr-/ Mindermengenabrechnung zu Markt-
preisen ausgeglichen [16, S. 8].

Bei Anwendung des analytischen Lastprofilverfahrens prognostiziert der BKV tagesaktuelle Ab-
weichungen vom SLP und versucht sie durch kurzfristigen Handel auszugleichen. Ein BKV kann
in diesem Fall durch gute Prognosen seine Ausgleichsenergiekosten gering halten. Der VNB er-
mittelt viertelstundenscharf den aggregierten Lastgang aller SLP-Verbraucher aus der Differenz
zwischen dem gemessenen Energieabnahmeverlauf aller Kunden und dem der Grofiverbraucher
mit registrierender Leistungsmessung. Der aggregierte Lastgang kann messtechnisch nicht fir je-
den BKYV einzeln ermittelt werden. Die Stromentnahmen aller SLP-Kunden miissen daher unter
allen BKVs aufgeteilt werden [16, S. 9]. Daher kann, ebenso wie beim synthetischen Verfahren,
auch mit dieser Methode ein BKV nur geringfligig von Lastgingen seiner Kunden, die mit zeitlich
glnstigen Strombeschaffungskosten am Groflhandelsmarkt einhergehen wiirden, profitieren. Der
reale Lastgang seiner SLP-Kunden ist schlicht unbekannt und kann dem BKV nicht zugeordnet

werden.

2.1.1.3. Einfiihrung intelligenter Messsysteme

Die SLP-Bilanzierung éndert sich mit der Einfiihrung intelligenter Messsysteme (iMSys). Bei ihnen
kénnen BK'Vs den Stromverbrauch nach den erfassten viertelstiindigen Zéhlerstdnden bilanzieren.
Erst so wird die Nutzung von Flexibilitdtspotenzialen fiir BK'Vs und Letztverbraucher auch finan-
ziell lohnenswert. Mit der Markterklarung des Bundesamts fiir Sicherheit in der Informationstech-
nik am 31.01.2020 wurden die Messstellenbetreiber geméfl §§ 29 und 31 Messstellenbetriebsge-
setz (MsbG) verpflichtet, innerhalb von acht Jahren Haushalte mit Jahresstromverbrauchen iiber
6000 kWh mit iMSys ausstatten. Bei Haushalten mit kleineren Verbrauchen entscheidet der Mess-
stellenbetreiber, ob er eine giinstigere moderne Messeinrichtung (mME) oder ein iMSys einbaut.
Messstellen mit PV-Anlagen, deren installierte Leistung 7kW tiberschreiten, sind bis 2025 mit
iMSys auszustatten.

IMSys gehen mit hoheren Betriebskosten als Ferraris-Zahler oder mME einher. In § 31 Abs. 3
MsbG werden Obergrenzen fiir die Betriebskosten von iMSys fiir Letztverbraucher definiert,
die grundzustdndige Messstellenbetreiber maximal erheben diirfen. Die Obergrenzen sind nach
Jahresstromverbrauch gestaffelt. Bis zu einem Jahresstromverbrauch von 2000 kWh diirfen 23 €,
bis 3000 kWh 30 €, bis 4000 kWh 40 €, bis 6000 kWh 60 € und bis 10 000 kWh 100 € pro Jahr be-
rechnet werden. Fiir PV-Anlagen mit installierter Leistung kleiner 15 kW betriagt die Obergrenze
ebenso 100 €. Fiir mME diirfen maximal 20 € pro Jahr abgerechnet werden. Anschlussnutzern,
bei denen innerhalb eines Geb&dudes mehrere Messstellen mit einem iMSys ausgestattet werden
miissen (z. B. separater Zahler fiir Haushalt und PV-Anlage oder steuerbare Verbrauchseinrich-
tung), darf nach § 31 Abs. 5 MsbG nicht mehr als die héchste Preisobergrenze aller eingesetzten
iMSys in Rechnung gestellt werden. Nicht-grundzustindige Messstellenbetreiber bleiben von den

Obergrenzen unberiihrt.
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2.1.2. Stromhandel

Der GroBhandelsmarkt fiir Strom lésst sich in zwei Teilmérkte untergliedern: den Handel an
Stromborsen und das OTC-Geschéft. An Strombdérsen werden standardisierte Produkte zentra-
lisiert und anonym iiber eine digitale Plattform gehandelt. Im OTC-Markt handeln die Markt-
teilnehmer hingegen direkt miteinander und beschlieBen ihre Geschéfte mit bilateralen Vertrigen,
die auf Rahmenvertragen basieren, aber je nach Wunsch der Vertragspartner ausgestaltet wer-
den kénnen. Abbildung 2.1 zeigt exemplarisch die Handelsaktivititen, die ein Stromversorger zur
Deckung seines Strombedarfs durch den Erwerb verschiedener Stromprodukte iiber die Groflhan-
delsmérkte durchfithren kénnte.
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OTC Day-Ahead-Markt
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Abbildung 2.1.: Bilanzkreismanagement durch die Nutzung verschiedener Stromprodukte. In An-
lehnung an [17, S. 456].

Aus dem Beispiel wird deutlich, dass es fiir einen BKV nur schwerlich moglich ist, seinen BK
perfekt ausgeglichen zu halten. In diesem Fall muss eine Vielzahl an Produkten mit unterschiedli-
chen Laufzeiten genutzt werden, um den schwankenden Strombedarf ohne grofiere Abweichungen
abzudecken. Fiir die unweigerlich auftretenden Differenzen muss er Ausgleichsenergie beziehen.

2.1.2.1. Stromhandel an der EPEX Spot

Der Borsenstromhandel im deutsch/luxemburgischen Marktgebiet teilt sich auf die European
Energy Exchange (EEX) und die European Power Exchange (EPEX Spot) auf. An der EEX
werden Produkte des Terminmarktes gehandelt; der Kurzfristhandel 1auft tiber die EPEX Spot.

Einmal pro Tag finden im Day-Ahead-Handel der EPEX Spot Auktionen fiir alle einstiindigen
Blocke des néchsten Tages statt. Bis zur GCT um 12:00 Uhr kénnen Marktteilnehmer Kauf-
oder Verkaufauftriage tibermitteln. Ein Auftrag umfasst die zeitlichen Lieferblocke, die Strom-
menge sowie bei einem Verkauf den Mindestpreis und bei einem Kauf den Hochstpreis. Die Borse
ermittelt in der Folge fiir jede Stunde einen Einheitspreis als Ergebnis der Auktion. Wie in Abbil-
dung 2.2 dargestellt, werden dazu alle Verkauf- und Kaufauftrége hinsichtlich ihres Mindest- und
Hochstpreises sortiert und gegeniiber dem kumulierten Handelsvolumen aufgetragen. Die sich er-
gebende Reihenfolge der stromverkaufenden Kraftwerke wird Merit-Order-Liste (MOL) genannt.
Der Schnittpunkt der Angebots- mit der Nachfragekurve ergibt den Marktraumungspreis (Engl.
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Market Clearing Price, MCP). Alle Verkdufer, deren Mindestpreise unter, und alle Bieter, deren
Hoéchstpreis iiber dem MCP liegen, sind in der Auktion erfolgreich. Ihre Auftrdge werden zum
MCP ausgefiihrt. Die gehandelte Strommenge wird Marktraumungsvolumen (Engl. Market Clea-
ring Volumen, MCV) genannt. Veroffentlicht werden die Auktionsergebnisse um 12:40 Uhr [18,
S. 91].

T
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Abbildung 2.2.: Preisbildung im Day-Ahead-Handel der EPEX Spot. Dargestellt sind die aggre-
gierten Angebots- und Nachfragekurven aller Day-Ahead-Auftrége zur Erfillung
in der ersten Stunde des 30.06.2020 an der EPEX Spot. Die Daten stammen von
der Website der EEX [19].

Nach dem gleichen Prinzip wie im Day-Ahead-Handel kénnen bis 15:00 Uhr Auftrige fiir die
Intraday-Auktionen tibermittelt werden. Bei diesen Auktionen werden nicht die 24 einstiindigen
Blocke, sondern die 96 viertelstiindigen Blocke des Folgetages gehandelt. Die Ergebnisse liegen um
15:10 Uhr vor [20, S. 243]. Ab 15:00 Uhr 6ffnet der kontinuierliche Intraday-Handel mit Stunden-
und ab 16:00 Uhr der mit Viertelstundenprodukten. Im kontinuierlichen Handel gilt das Pay-as-
bid-Verfahren. Marktteilnehmer tragen ihre Auftrige in ein Orderbuch ein. Zwei Auftrége, bei
denen bei gleichem Handelsvolumen und Zeitblock der gebotene Verkaufspreis grofler oder gleich
dem gebotenen Kaufpreis ist, werden automatisch in eine Transaktion umgewandelt [17, S. 440f.].
Ein Produkt kann im kontinuierlichen Intraday-Handel bis zu fiinf Minuten vor seiner Erfiillung
gehandelt werden. Im gesamten Spotmarkt der EPEX Spot betragt die Mindesthandelsmenge
100 kWh.

2.1.2.2. Strompreis fiir Haushaltskunden

Die Kosten fiir die Strombeschaffung am GroBhandelsmarkt entsprechen fiir Haushaltskunden
nur einem Teil ihres Strompreises. Hinzukommen die externen Strompreisbestandteile, auf die
zusammen mehr als drei Viertel des Gesamtpreises entfallen. Zu ihnen gehéren die Netznutzungs-
entgelte (NNE) sowie Kosten fiir die Strommessung und den Messstellenbetrieb, die Umlage aus
dem Erneuerbare-Energien-Gesetz (EEG), die Stromsteuer sowie weitere Abgaben wie Schadenser-
satzforderungen von Offshore-Windparkbetreibern, die Vergilitung von abschaltbaren Lasten und
Anlagen, die nach dem Kraft-Wérme-Kopplungs-Gesetz (KWKG) geférdert werden, und zur Kom-
pensation von individuellen NNE nach § 19 Stromnetzentgeltverordnung (StromNEV). Auf alle
Preisbestandteile wird zudem die Umsatzsteuer erhoben. In Abbildung 2.3 werden die Preisbe-
standteile des Haushaltskundenpreises fiir das Jahr 2020 abgebildet.
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Abbildung 2.3.: Aufschlisselung des durchschnittlichen Strompreises fiir eine Kilowattstunde fiir
Haushaltskunden fiir das Jahr 2020. Betrachtet wurde ein Haushalt mit einem
Stromverbrauch von 3500 kWh/a. Die Daten stammen von [21].

2.1.3. Regelleistungsmarkt

Weicht die Netzfrequenz um mehr als das Totband von + 10 mHz von ihrem Zielwert 50 Hz ab,
weisen die UNBs qualifizierte Anlagen an, durch Regelung ihres Arbeitspunktes die Differenzen
auszugleichen [22]. Die dafir eingesetzte elektrische Leistung wird Regelleistung genannt. Die
Regelarbeit oder auch Regelenergie bezeichnet die Energiemenge, die innerhalb eines Zeitraumes
zum Schwankungsausgleich eingesetzt wird.

2.1.3.1. Regelleistungsarten

Regelleistung (und damit auch Regelarbeit) wird nach dem Vorzeichen der Leistungserbringung
unterschieden. Ubersteigt die Stromentnahme die -zufuhr, wird positive Regelleistung notwendig,
um das Leistungsdefizit auszugleichen. Wird mehr Leistung in das Netz eingespeist als durch
Ubertragungsverluste und Verbraucher entnommen wird, benétigt es negative Regelleistung. Re-
gelleistung kann von Erzeugern und Verbrauchern bereitgestellt werden. Positive Regelleistung
wird erbracht, wenn ein Erzeuger seine Einspeiseleistung hoch regelt oder ein Verbraucher seine
Verbrauchsleistung reduziert. Zur Erbringung negativer Regelleistung senken Erzeuger ihre Leis-
tung oder steigern Lasten ihren Verbrauch. Zusétzlich werden Regelleistungsarten anhand des
Einsatzzeitraumes klassifiziert. Abbildung 2.4 visualisiert die Einsatzreihenfolge und -dauer der
verschiedenen Regelleistungsarten.

Momentanreserve Schnelle Frequenziénderungen werden durch die Tragheit rotierender Massen
ausgeglichen. Da die Generatordrehzahl von Kraftwerken an die Netzfrequenz gekoppelt ist, fithrt
eine Verdnderung der Netzfrequenz zu einer Verdnderung der Generatordrehzahl. Die Trigheit
des Generators wirkt dieser Anderung entgegen [12, S. 46][17, S. 350]. Die Momentanreserve
(MR) wird nicht auf dem Regelleistungsmarkt gehandelt, sie wird durch die Anlagen im Netz

automatisch bereitgestellt.
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Abbildung 2.4.: Unterscheidung von Regelleistungsarten nach ihrem Einsatzzeitpunkt. In Anleh-
nung an [23] und [24, S. 201].

Primarregelreserve Technische Einheiten (TE), die Priméarregelleistung (PRL) erbringen, mes-
sen eigenstandig permanent die Netzfrequenz. Verlédsst die Netzfrequenz das Totband, beginnen die
TEs automatisch PRL bereitzustellen. Durch PRL werden vor allem kurzfristige Lastdnderungen
ausgeglichen, sodass die Zielfrequenz gehalten wird. Eine TE muss seine gesamte Angebotsleistung
innerhalb von 30s und fir mindestens 15 min bereitstellen konnen [24, S. 200][25, S. 8f.].

Sekundarregelreserve Sekundérregelleistung (SRL) wird zur Frequenzwiederherstellung und zur
Einhaltung des geplanten Energieaustausches zwischen den Regelzonen eingesetzt. Die erbringen-
den Anlagen erhalten direkt von dem UNB ihrer Regelzone ein Sollsignal [17, S. 338][24, S. 201][25,
S. 9f.]. Sie missen nach spétestens 30s beginnen, den Sollwert anzufahren und ihn innerhalb von
5min erreicht haben [26, S. 3].

Minutenreserve Bei linger anhaltende Frequenzabweichungen kommt die Minutenreserve zum
Einsatz. Der Abruf von Minutenregelleistung (MRL) erfolgt im Viertelstundentakt der Fahrpléne
durch eine manuelle Aktivierung der Betreiber [25, S. 10] tiber maximal eine Stunde.

Stundenreserve Nach einer Stunde geht die Verantwortung fiir den Ausgleich der anhaltenden
Storung auf den verursachenden BKYV tiber. Dieser muss durch die Regelung eigener Erzeuger
oder Lasten oder durch Aktivitaten auf dem GroBhandelsmarkt die Differenzen ausgleichen [27,
S. 32]. Ebenso wie die MR ist auch die Stundenreserve nicht Teil des Regelleistungsmarktes.

2.1.3.2. Auktionsverfahren der Sekundarregel- und Minutenreserve

Die Marktregularien des Regelleistungsmarktes werden regelméflig gedndert. Der folgende Ab-
schnitt beschreibt die Regularien, die bis zum 30.06.2020 giiltig waren und bei der Entwicklung
des Algorithmus beriicksichtigt wurden. Die anschlieBend vorgenommenen Anderungen am Markt-
design werden in die politischen Handlungsempfehlungen in Abschnitt 5.3.2 einbezogen.

Die deutschen UNBs schreiben o6ffentlich auf der Website www.regelleistung.net gemeinsam
ihren Bedarf fiir Regelleistung aus. Tabelle 2.2 fasst die wichtigsten Regularien des Auktionsver-

fahrens zusammen.
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Tabelle 2.2.: Wesentliche Merkmale der Auktionsverfahren der Regelleistungstypen die bis zum
30.06.2020 giiltig waren. In Anlehnung an [25, S. 18].

Primérregeleserve  Sekundérregelreserve  Minutenreserve

Ausschreibung werktags D-2 taglich D-1 taglich D-1
GCT 15:00 8:00 10:00
Vergabefrist 16:00 9:00 11:00
Zeitscheiben 1 Block & 24h 6 Blocke a 4h 6 Blocke a 4h
Vorzeichendifferenzierung  keine positiv & negativ positiv & negativ
Mindestgebot 1MW 1MW / 5 MW 1MW / 5MW
Gebotsinkrement 1MW 1MW 1MW

. . 1. Leistungspreis 1. Leistungspreis
Vergabe Leistungspreis 2. Arbeitsireis 2. Arbeitsf)reis
Vergiitung FEinheitspreis Pay-as-bid Pay-as-bid

Die Beschaffungsverfahren fiir die Sekundéarregelreserve und Minutenreserve gleichen sich. Téglich
wird fiir die sechs Angebotsblocke des Folgetages eine bestimmte Menge an Regelleistung ausge-
schrieben. Positive und negative Regelleistung sind in den SRL- und MRL-Auktionen getrennte
Produkte, fiir die separate Auktionen stattfinden. Ein Gebot in einer SRL- oder MRL-Auktion
umfasst neben dem Produkt (Regelleistungsart und die ausgewéhlte Zeitscheibe) die erbringbare
Leistungshohe sowie den geforderten Leistungs- und Arbeitspreis. Fir Marktteilnehmer, die pro
Produkt nur ein Angebot abgeben, liegt die Mindestgebotsmenge bei 1 MW, fiir andere Teilneh-
mer bei 5 MW. Es sind nur ganzzahlige Megawatt-Gebote zuléssig [25, S. 18].

In der Auktion werden zur Ermittlung der erfolgreichen Bieter alle Angebote nach ihren Leis-
tungspreisen sortiert. Ebenso wie an der EPEX Spot entsteht eine MOL. Alle Anbieter, deren
Leistungspreis unterhalb des Grenzpreises liegt, der benétigt wird, um das ausgeschriebene Re-
gelleistungsvolumen abzudecken, erhalten einen Zuschlag. Bieter mit Preisen iiber dem Grenz-
preis werden nicht weiter beriicksichtigt. Die erfolgreichen Teilnehmer bekommen per Pay-as-bid-
Verfahren den von ihnen gebotenen Preis multipliziert mit ihrer Leistungshohe fest vergiitet. Sie

miissen in der Folge fiir den gebotenen Zeitraum die angebotene Regelleistung vorhalten.

Um die Einsatzreihenfolge fiir die Erbringung von Regelarbeit zu bestimmen, wird eine MOL
auf Basis des Regelarbeitspreises aller Bieter gebildet, die tiber den Regelleistungspreis erfolgreich
waren. Wird nun der Einsatz von Regelleistung in einer bestimmten Hohe notig, werden zuerst die
Anlagen der Bieter mit den niedrigsten Arbeitspreisen aktiviert. Diese Bieter erhalten zusétzlich
zur Vergiitung fiir die vorgehaltene Regelleistung auch die tatséchlich erbrachte Regelarbeit mit
ihrem gebotenen Arbeitspreis vergiitet.

2.1.3.3. Abrechnung von Regelarbeit und Nachholeffekte

Fir erbrachte Regelarbeit wird ein Bilanzkreisausgleich in der Hohe der geleisteten Delta-Arbeit
vorgenommen. Bei positiver Regelarbeit wird Energie in den BK hineingebucht, bei negativer
Regelarbeit herausgebucht. Erbringern von Regelarbeit entstehen so keine zusétzlichen Kosten

durch den Bezug von Ausgleichsenergie [28; S. 5].
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Positive Regelarbeit per DSM wird erbracht, indem Verbraucher ihren Strombezug reduzieren.
Dadurch verringert sich die abgesetzte Strommenge des Stromversorgers. Um diesen Ausfall zu
kompensieren, muss der Erbringer der Regelarbeit die nicht bezogene Delta-Energie dem Stromver-
sorger bezahlen. Die Zahlung umfasst lediglich die Energiekomponente, die externen Strompreis-
bestandteile (vgl. Abschnitt 2.1.2.2) werden exkludiert. Erbringer negativer Regelarbeit zahlen
hingegen nur die externen Strombestandteile in Hohe der Delta-Energie [28].

Wird Regelleistung per DSM bereitgestellt, kommt es haufig zu Nachholeffekten. Eine Flotte
aus BEVs, die durch die Unterbrechung ihrer Ladevorginge den Strombezug reduziert und da-
durch negative Regelleistung erbringt, wird das Laden zu einem spéteren Zeitpunkt nachholen
miissen. Bei einer grofien Flotte kann dies zu merklichen Abweichungen von der Lastprognose des
Fahrplans fithren. Werden die Fahrzeuge nicht nach SLP bilanziert (vgl. Abschnitt 2.1.1.2), muss
der BKV reagieren, die Nachholeffekte prognostizieren und durch Handel an den Spotmérkten
Ungleichgewichte im BK vorbeugen, um Kosten fiir Ausgleichsenergie zu vermeiden.

2.1.3.4. Pooling und virtuelle Kraftwerke

Regelleistungsanbieter konnen mehrere TEs zu Pools zusammenschlieen. Dadurch kénnen auch
TEs, die alleine die Praqualifikationsanforderungen nicht erfiillen oder die Mindestgebotshohe
nicht leisten kénnen, am Regelleistungsmarkt teilnehmen. Auflerdem verringert die Zusammen-
schaltung mehrerer Anlagen das Ausfallrisiko und bietet eine Méglichkeit zum gegenseitigen Aus-
gleich von Schwankungen. Die Poolzusammensetzung kann zwischen jeder Viertelstunde gedndert
werden. Eine regelzoneniibergreifende Poolbildung ist bislang nicht erlaubt [29, S. 11ff.].

In virtuellen Kraftwerken (Engl. virtual power plant, VPP) werden mehrere Erzeuger und Ver-
braucher gemeinsam gemanagt. VPPs konnen als Verbund aus ortlich verteilten Erzeugern, Spei-
chern und Lastmanagementeinheiten, die Energie und Systemdienstleistungen anbieten, beschrie-
ben werden [30, S. 5]. Der VPP-Betreiber vernetzt dezentrale Anlagen mithilfe eines zentralen
Leitsystems. Durch die gemeinsame Optimierung der Anlagenfahrweise und Vermarktung sowie
geteilte Aufwinde fir Prognosemodelle und technische Infrastruktur entstehen Synergieeffekte.

2.1.4. Eigenverbrauch des Stromes privater Photovoltaikanlagen

Fir die Betreiber von PV-Anlagen mit einigen Kilowatt installierter Leistung gibt es mehre-
re Griinde, ihren Anlagenbetrieb hinsichtlich einer moglichst hohen Eigenverbrauchsquote des
erzeugten PV-Stromes zu optimieren. Ideelle Griinde sind eine gréffere Unabhéngigkeit von exter-
nen Energielieferungen durch die Steigerung des Autarkiegrades, die Entlastung des 6ffentlichen
Stromnetzes und die Erhohung des eigenen Griinstromanteils. Fir Betreiber jiingerer PV-Anlagen
lohnen sich hohe Eigenverbrauchsquoten auch finanziell.

2.1.4.1. Entwicklung der EEG-Vergiitung und des Strompreises

Das EEG bietet den Anlagenbetreibern mehrere Optionen, ihren Strom zu vermarkten. Fiir kleine
Anlagen kommt in aller Regel die Einspeisevergtitung nach § 21 EEG zur Anwendung. Diese garan-

tiert dem Anlagenbetreiber fiir 20 Jahre einen konstanten Vergiitungssatz fiir jede in das Stromnetz
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2. Theoretischer Hintergrund

eingespeiste Kilowattstunde. Fiir die Hohe der Verglitung besteht mittlerweile ein Degressionsme-
chanismus, der zu einer stetigen Abnahme der Vergiitungshohe fithrt. Welchen Verglitungssatz ein
Anlagenbetreiber erhéalt, hdngt von der installierten Anlagenleistung, vom Inbetriebnahmedatum
und dem fiir dieses Datum giiltigen Fordersatz ab.

Durch die kontinuierliche Absenkung der EEG-Férderung bei steigenden Strompreisen wéchst
die finanzielle Bedeutung des Eigenverbrauchs des PV-Stromes. Abbildung 2.5 zeigt die zeitliche
Entwicklung der EEG-Einspeisevergiitung und des Strompreises fiir private Haushalte.

o= = 60 —— EEG-Vergiitung ||
= B —— Strompreis
=
g o | B
2g %
'Eo 0w _/—N
5 3
> 2
& E 20 :
A g
I I I I I I I I I
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Abbildung 2.5.: Feste Einspeisevergiitung fiir PV-Anlagen auf Wohngebduden mit Peakleistun-
gen kleiner als 10 kW und durchschnittliche Bruttostrompreise fiir Haushalte mit
einem Stromverbrauch von 3500 kWh/ im zeitlichen Verlauf seit 2001. Die EEG-
Verglitungsdaten stammen von [31], die Strompreisdaten von [21].

Nachdem im Jahr 2012 die Verglitung einer in das Netz eingespeisten Kilowattstunde durch die
EEG-Forderung den durchschnittlichen Strompreis deutlich unterschritt, konnte fiir die Betreiber
von PV-Neuanlagen der Verbrauch einer selbsterzeugten Kilowattstunde Strom finanziell attrak-
tiver sein als seine Netzeinspeisung. Die Hohe des finanziellen Vorteils eines gesteigerten Eigenver-
brauchs hingt von mehreren Faktoren ab. Insbesondere dem Preis fiir den alternativen Strombezug
tiber das Stromnetz, dem EEG-Foérdersatz und der Entscheidung des Anlagenbetreibers fiir oder

gegen die Kleinunternehmerregelung.

2.1.4.2. AusmaB des finanziellen Vorteils des Eigenstromverbrauchs

Im Jahr 2020 betrug der durchschnittliche Strompreis fir einen privaten Haushalt mit 3500 kWh/a
Stromverbrauch 31,81 ct/kWh. Der EEG-Vergiitungssatz fiir PV-Anlagen mit installierter Leis-
tung kleiner als 10kW lag im Juni 2020 bei 9,17 ct/kWh. Fir eine Kilowattstunde Strom, die
nicht iiber das Netz bezogen wurde, sondern von der eigenen PV-Anlage, verzichtet der Anlagen-
betreiber auf die EEG-Vergiitung, muss aber gleichzeitig auch nicht seinen Stromversorger fiir den
Strombezug bezahlen. Sein Gewinn entspricht allerdings nicht genau der Differenz zwischen EEG-
Vergiitung und Durchschnittsstrompreis. Der genannte Durchschnittsstrompreis umfasst auch den
verbrauchsunabhéngigen Grundpreis der NNE. Dieser lag im Jahr 2020 in Deutschland zwischen
8€/a und 105€/a und im Mittel bei 52€/a [32, S. 164]. Die variablen Kosten lagen folglich bei
etwa 30,32 ct/kWh. In der Differenz wiirde ein Anlagenbetreiber durch den gesteigerten Eigenver-
brauch 21,15 ct/kWh gewinnen. Weitere Faktoren sind allerdings zu beriicksichtigen.

14



2.1. Regularien in der deutschen Stromwirtschaft

Geméf §§ 61 und 61e EEG sind Betreiber von PV-Anlagen, die nach dem 01.08.2014 in Betrieb
genommen wurden, zur Zahlung der EEG-Umlage i. H. v. 40 % fur den Eigenverbrauch verpflich-
tet. Im Jahr 2020 lag die volle EEG-Umlage bei 6,76 ct/kWh, sodass fiir die genannten Anlagen
2,70 ct fur jede selbst verbrauchte Kilowattstunde an die Netzbetreiber abgefithrt werden miis-

sen. Eigenversoger, deren Anlagen hochsten iiber 30 kW installierte Leistung verfiigen, sind nach
§ 61j EEG von dieser Pflicht allerdings befreit.

Fir die Bemessung der Marge ist zudem entscheidend, ob der selbst genutzte Strom umsatz-
steuerpflichtig und wie hoch die Eigenverbrauchsquote ist. Speist ein Anlagenbetreiber weniger
als 10 % des erzeugten Stromes in das Netz ein, ist er von der Umsatzsteuer befreit [33, S. 12].
Andernfalls muss sowohl fiir den an den Netzbetreiber verkauften Strom als auch fiir den selbst
verbrauchten Strom Umsatzsteuer abgefiihrt werden. Da die EEG-Vergiitung allerdings ein Netto-
Betrag ist, wird die Umsatzsteuer fiir den verkauften Strom vom VNB iibernommen.

Anlagenbetreiber konnen die Umsatzsteuerpflicht auf den Eigenverbrauch umgehen, wenn sie von
der Kleinunternehmerregelung, die ihnen § 19 des Umsatzsteuergesetzes einrdumt, Gebrauch ma-
chen. Die Kleinunternehmerregelung kann geltend gemacht werden, wenn der Umsatz aus den
unternehmerischen Aktivitdten des Betreibers, dies inkludiert auch die Bewirtschaftung einer
kleinen PV-Anlage, 22000€ im vergangenen Jahr nicht iiberstieg. Der Vorteil der Aussetzung
der Umsatzsteuerpflicht hat einen Verzicht auf den Vorsteuerabzug zum Nachteil. Folglich kann
die Umsatzsteuer, die bei der Anschaffung und Installation gezahlt wurde, nicht zuriickgefordert
werden. Ein Verzicht auf die Ausnahmeregelung ist fiir fiinf Jahre bindend [34, S. 591f.].

Bei einer Entscheidung gegen die Kleinunternehmerregelung und fiir die Umsatzsteuerpflicht auf
den selbst genutzten Strom muss als Bemessungsgrundlage der Steuerhéhe der Einkaufspreis beim
eigenen Stromversorger angelegt werden [34, S. 74.]. Bezahlt beispielsweise ein Anlagenbetreiber
seinem Stromlieferanten (inkl. dem anteiligen fixen Grundpreis) 31,81 ct/kWh, werden bei einem
Umsatzsteuersatz von 19 % auf seinen Eigenverbrauch

Umsatzsteuer = Nettostrompreis - Umsatzsteuersatz

31,81 ct/kWh (2.1)
’flg 10,19 = 5,07 ct/kWh

Umsatzsteuer =
an Umsatzsteuer fillig. Bei einem jéhrlichen Eigenverbrauch i. H. v. 1250 kWh belaufen sich die
Kosten auf rund 63€/a. Welche Entscheidung zur Wahrnehmung der Kleinunternehmerregelung
finanziell am lohnendsten ist, ist stets fallabhdngig. Nicht selten wird in den ersten fiinf Anlagen-
jahre auf die Kleinunternehmerregelung verzichtet, um die Umsatzsteuer von den hohen Fixkosten
zu Beginn absetzen zu kénnen, und anschliefend die Regelung wahrgenommen, um keine Umsatz-
steuer auf den Eigenverbrauch zahlen zu miissen.

Fir eine Anlage, deren installierte Leistung 30 kW nicht tiberschreitet, ergibt sich mit den obigen
Annahmen bei Wahrnehmung der Kleinunternehmerregelung in Summe ein finanzieller Vorteil
durch den gesteigerten Eigenverbrauch i. H. v. 21,15 ct/kWh. Bei Zahlung der Umsatzsteuer re-
duziert sich der Betrag auf 16,08 ct/kWh.
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2. Theoretischer Hintergrund

2.1.5. Netzdienliches Laden

Mit der aktuell exponentiellen Marktdiffusion von BEVs (vgl. Abbildung 1.2) steigen die Anteile
der Elektromobilitdt am Stromverbrauch und der Netzlast. Werden die Fahrzeuge ungesteuert
geladen, erwarten Studien zukunftig zeitweise Engpésse in den Verteilnetzen, insbesondere den
Ortsnetzen. Eine Studie zu den Auswirkungen der Elektromobilitdt auf das deutsche Niederspan-
nungsnetz in [8] schétzt, dass ab einem Anteil von 30 % Elektroautos am gesamten Pkw-Bestand
mit vermehrten Stromausfallen zu rechnen ist. Die Studie prognostiziert einen Investitionsauf-
wand i. H. v. 11 Mrd. €, um bei einer Elektroauto-Quote von 50 % die Integration in die Ortsnetze
sicherzustellen. Bei einer Quote von 100 % Elektroautos steigt der Aufwand auf 26 Mrd. €.

Auch in [9] werden die Auswirkungen der Elektromobilitdt auf das deutsche Verteilnetz unter-
sucht. Umfasst die BEV-Flotte im Jahr 2030 sechs Mio. Fahrzeuge, gehen die Autoren von Inves-
titionskosten i. H. v. 35 Mrd. € aus und 15 Mio. BEVs erforderten Ausbaumafinahmen im Umfang
von 36 Mrd. €.

2.1.5.1. Steuerbare Verbrauchseinrichtungen gemaB § 14a EnWG

Der § 14a EnWG bietet VNBs eine Méglichkeit zeitweisen lokalen Uberlastungen der Verteilnetze

entgegenzuwirken:

,Betreiber von Elektrizitdtsverteilernetzen haben denjenigen Lieferanten und Letzt-
verbrauchern im Bereich der Niederspannung, mit denen sie Netznutzungsvertrige
abgeschlossen haben, ein reduziertes Netzentgelt zu berechnen, wenn mit ihnen im
Gegenzug die netzdienliche Steuerung von steuerbaren Verbrauchseinrichtungen, die
iiber einen separaten Zéhlpunkt verfiigen, vereinbart wird. Als steuerbare Verbrauch-
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seinrichtung im Sinne von Satz 1 gelten auch Elektromobile |...]

Entscheidet sich der Betreiber einer Ladeeinrichtung (LE) seine Anlage als steuerbare Verbrauch-
seinrichtung anzumelden, ist der zustdndige Messstellenbetreiber nach § 29 MsbG verpflichtet,
den separaten Zahlpunkt als iMSys auszufithren. Die Wahl der Steuertechnik und die Gestaltung
der Anreize in Form verringerter NNE sind dem VNB tiberlassen.

Von den rund 1,5 Mio. steuerbaren Verbrauchseinrichtungen, die 2020 in Deutschland angemel-
det waren, entfielen nur etwa 5700 bzw. 0,38 % auf LEs fiir Elektroautos. 66 % der angemeldeten
Anlagen waren Nachtspeicherheizungen und 26 % Warmepumpen [32, S. 192f.]. Die Nationale
Plattform Elektromobilitat (NPM) schatzte im Jahr 2019, dass fiir jedes Elektroauto etwa 1,1
private Ladepunkte errichtet werden. [35, S. 55]. Mit den etwa 600000 Elektroautos, die Ende
2020 in Deutschland zugelassen waren [6], [7], ergeben sich etwa 660000 private Ladepunkte,
sodass der Anteil der privaten LEs, die als steuerbare Verbrauchseinrichtung angemeldet waren,
knapp unter 1% liegt.

Zur Steuerung der Verbrauchseinrichtungen setzen die VNBs bislang vor allem auf Rundsteu-
ertechnik und Zeitschaltungen. Per Rundsteuertechnik kénnen VNBs ein Signal an einen Fun-

krundsteuerempfinger an der LE senden, der darauthin die Stromversorgung der LE reduziert
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2.2. Ladevorgangssteuerung von Elektroautos

oder vollstdndig unterbricht. Die Steuerungspraxis weist zwischen den VNBs wesentliche Unter-
schiede auf. Wéahrend einige Netzbetreiber ein- bis mehrstiindige permanente Zeitkorridore pro
Tag definieren, in denen die Stromversorgung der LEs unterbrochen wird, verwenden andere VNBs
die Unterbrechungsmoglichkeit nur bedarfsabhéngig. Ebenso unterschiedlich wird gehandhabt, ob
die Stromversorgung vollstdndig unterbrochen wird oder nur eine Leistungsreduktion stattfindet.

Differenzen zeigen sich auch bei der Gestaltung der finanziellen Anreize. Im Durchschnitt al-
ler steuerbaren Verbrauchseinrichtungen reduzierten die VNBs im Jahr 2020 den Arbeitspreis der
NNE um 57 % bzw. 3,69 ct/kWh [32, S. 192], wobei das Minimum bei 16 % und das Maximum
bei 85 % lag. Einige Netzbetreiber zahlen fiir die Anmeldung einer steuerbaren Verbrauchseinrich-
tung einen einmaligen Bonus. Bei der finanziellen Betrachtung miissen den reduzierten NNE die
Kosten fiir die Installation und den Betrieb des iMSys gegeniibergestellt werden. Fiir den Einbau
des Zahlers tragt grundsatzlich der Messstellenbetreiber die Kosten. Ist ein Umbau des Zahler-
schranks notwendig, sind die Kosten vom Letztverbraucher zu tragen. Fiir die Messbetriebskosten
setzt § 31 MsbG eine Obergrenze von 100 €/a.

Tabelle 3.4 in Abschnitt 3.3.4 zeigt die Vertragsmodalitdten von drei deutschen VNBs, die fiir
die Modellierung des netzdienlichen Ladens in dieser Arbeit abgebildet wurden.

2.1.5.2. Kombination steuerbare Verbrauchseinrichtung und PV-Anlage

Es ist technisch moglich an einer LE bilanziell den Strom der eigenen PV-Anlage zu bezichen,
obwohl die LE aufgrund der Anmeldung als steuerbare Verbrauchseinrichtung an einem separaten
Zahlpunkt liegt. Dazu muss eine Kaskadenschaltung verwendet werden, wie sie Abbildung 2.6
zeigt. Der Strombezug der LE aus dem Verteilnetz wird durch die Differenzbildung der Bezugs-
messungen beider Zahler ermittelt. Der separate Zahlpunkt, den § 14a EnWG fordert, ergibt sich
erst aus der Kombination beider Zahler. Kaskadenschaltungen werden bislang nur selten einge-
setzt und gehoren nicht immer zu den internen Messkonzepten der VNB und erfordern daher
Abstimmungsbedarf. Die Wahl des Messkonzepts obliegt allerdings dem Anlagenbetreiber. Ent-
spricht es den technischen Anschlussbedingungen und ist es konform zu den Anforderungen des
EnWGs, ist es vom VNB umzusetzen [36, S. 14].

2.2. Ladevorgangssteuerung von Elektroautos

2.2.1. Ladesysteme in Elektroautos

Moderne BEVs lassen sich sowohl per Wechselstrom (Engl. alternating current, AC) als auch
per Gleichstrom (Engl. direct current, DC) laden. Einige wenige Ausnahmen gibt es im Klein-
wagensegment, beispielsweise den Smart Fortwo EQ und den e.GO Life, bei denen auf einen
DC-Anschluss verzichtet wurde. Abbildung 2.7 zeigt in einem Schaltplan die wichtigsten elektri-
schen Komponenten eines Ladesystems, bestehend aus dem Stromnetz, der AC- und DC-LE und
einem BEV. Fiir private und viele 6ffentliche LEs sind derzeit AC-Ladepunkte tiblich, die eine La-
deleistung der Stufen 3,6 kW (16 A einphasig), 7,2kW (16 A zweiphasig), 11 kW (16 A dreiphasig)
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@@ Netz des VNBs
" Netz des Anlagenbetreibers = b
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Andere Verbrauchseinrichtungen

NVP: Netzverkniipfungspunkt Hhz: Haushaltszédhler iMSys: intelligentes Messsystem
FRE: Funkrundsteuerempfénger K1: Steuerschiitz LE: Ladeeinrichtung

Abbildung 2.6.: Messkonzept fiir einen Haushalt mit PV-Anlage und LE als steuerbare Verbrauch-
seinrichtung mit einer Kaskadenschaltung. In Anlehnung an [36, S. 8] und [37,
S. 12].

oder 22kW (32 A dreiphasig) anbieten. Diese Normallladesdulen werden an das Niederspannungs-
netz angeschlossen. LEs mit Leistungen grofier als 22 kW definiert § 2 der Ladesdulenverordnung
als Schnellladesdulen. Mit Ausnahme einiger 43 kW-AC-Ladepunkte stellen sie DC bereit. Zumeist
ermoglichen sie Ladeleistungen bis zu 50 kW, seltener 100 kW, 150 kW, 250 kW oder sogar 350 kW.
Bei Schnellladesédulen ist ein Anschluss an das Mittelspannungsnetz iiblich [39, S. 22].

Die Hochvoltbatterie des BEVs wird mit DC geladen. Bei Verwendung einer AC-LE finden die
Gleichrichtung und Spannungswandlung im Ladegerit (Engl. On-Board Charger, OBC) des Au-
tos statt. Die Wallbox oder AC-Ladeséule verfiigt {iber Sicherheitsschaltungen sowie ein Modul,
das zur Kommunikation mit dem Fahrzeug und an offentlichen Ladepunkten zur Abrechnung des
Ladevorgangs dient. Ab dem mittelpreisigen Segment verfiigen auch LEs fiir den privaten Ge-
brauch iiber eine Internetanbindung, die das Monitoring und die Steuerung von Ladevorgéngen
ermoglicht. Einige hochpreisige LEs sind MID (Measuring Instruments Directive, Richtlinie der
EU) zertifiziert. Sie erfiillen die gleichen messtechnischen Anforderungen wie Haushaltsstromzéih-
ler. Beim Laden an einem DC-Ladepunkt ibernimmt die LE das Gleichrichten des Stromes und
die Anpassung der Ladespannung.

Das Spannungsniveau des Ladevorgangs wird vom Batteriemanagementsystem (BMS), dem Lade-
regler des Fahrzeugs (Engl. Charging Control Unit, CCU) und der LE vorgegeben. Beim tiblichen
Constant-Current-Constant-Voltage-Verfahren (CCCV) wird es im Laufe eines Ladevorgangs bis
zu einem Grenzwert gesteigert, bei gleichzeitig konstanter Stromstéarke, und anschliefend konstant
gehalten, wiahrend die Stromstéarke absinkt. Die beiden Ladestrange werden tiber die Battery Junc-
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BJB: Battery Junction Box, BMS: Batteriemanagementsystem, BN: Bordnetz, CCU: Charging Control Unit

M: E-Maschine, OBC: Onboard Charger, OCU: Online Connectivity Unit, PWR: Pulswechselrichter

Abbildung 2.7.: Simplifizierter Schaltplan fiir ein konduktives Ladesystem. In Anlehnung an [38].

tion Box (BJB) mit der Hochvoltbatterie verbunden. Uber sie werden auch das Bordnetz inkl. der
Niedervoltbatterie und der Antriebsstrang mit Energie versorgt. Beim Rekuperieren wandelt der
Pulswechselrichter (PWR) den von der E-Maschine wéahrend eines Bremsvorgangs erzeugten AC
in DC um, der zum Wiederaufladen der Hochvoltbatterie genutzt wird.

Alle relevanten Elektroautos auf dem européischen Markt verfiigen iiber eine Internetanbindung.
Uber die Online Connectivity Unit (OCU) kénnen die Nutzer nicht nur Navigations- und Un-
terhaltungsdaten beziehen, sondern auch Steuerungsbefehle an das Fahrzeug weitergeben. Die
Moglichkeit, Ladevorgénge per App zu starten und zu unterbrechen, gehort zur Standardausstat-
tung moderner BEVs.

2.2.2. Systemarchitekturen der Ladevorgangsoptimierung

Die gewéhlte Systemarchitektur definiert die beteiligten Akteure und Komponenten sowie ihre
Handlungen und Verkniipfungen. Gemés8 [10] lassen sich zentralisierte und dezentralisierte Smart-

Charging-Systemarchitekturen voneinander unterscheiden.

2.2.2.1. Zentralisierte Architektur

Innerhalb einer zentralisierten Systemarchitektur werden die Ladevorgédnge der beteiligten BEVs
durch einen Aggregator gesteuert. Sein Ziel ist es, durch die gleichzeitige Optimierung einer Viel-

zahl an Ladevorgidngen unterschiedlicher Fahrzeuge Synergieeffekte zu erzielen. In die Optimierung
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flieen neben Daten der Fahrzeuge, je nach Optimierungsziel, hdufig auch Daten aus der Strom-
wirtschaft ein, beispielsweise aktuelle Borsenstrom- und Regelleistungspreise, Einspeiseleistungen
von Erzeugern, die Netzauslastung oder der prognostizierte BK-Saldo. Je nach Systemauslegung
ermoglicht der Aggregator den Fahrzeugnutzern mehr oder weniger Einflussméglichkeiten auf den
Optimierungsprozess. Abschnitt 2.2.3 beschreibt ein Praxisbeispiel fiir die Ausgestaltung einer
zentralisierten Systemarchitektur.

Voraussetzung fir eine zentralisierte Architektur ist die technische Steuerungsmoglichkeit des
Ladevorgangs durch den Aggregator. Ihm bieten sich dazu zwei Moglichkeiten: die Steuerung
iiber das Fahrzeug oder iiber die LE.

Die Steuerung tiber das Fahrzeug erfordert die Kommunikation zwischen Fahrzeug und Aggrega-
tor. Genutzt wird die Internetanbindung iiber die OCU und dessen Verbindung zum BMS. Zum
einen kommuniziert das Fahrzeug Statusinformationen wie den Batteriefiillstand (Engl. state of
charge, SoC), den Fahrzeugstatus (Fahren, Parken, verbunden mit Ladepunkt) und die Lade-
leistung. Zum anderen iibermittelt der Aggregator, wenn das Fahrzeug mit einem Ladepunkt
verbunden ist, einen Ladeleistungssollwert. Uber das BMS wird der Sollwert an die CCU und die
LE weitergegeben. Die Schnittstelle zur OCU wird vom Hersteller des Fahrzeugs (Engl. Original
Equipment Manufacturer, OEM) kontrolliert. Ein Aggregator, der nicht gleichzeitig der OEM ist,
bendtigt zunédchst die Gewdahrung des Schnittstellenzugangs durch den OEM.

Die Steuerung tiber die LE erfolgt vergleichbar. Der Aggregator kommuniziert mit der LE, erhéalt
von dieser Informationen zum Verbindungsstatus und Ladevorgang und iibermittelt die Befehle
zur Ladevorgangssteuerung an sie. Ebenso wie der Fahrzeug-OEM die Schnittstelle zum Fahrzeug
kontrolliert, steht der Zugang zur Kommunikation mit einer LE einem externen Aggregator nicht
per se offen. Er ist auf eine Kooperation mit dem Hersteller oder Betreiber der LE angewiesen.
Zusétzlich wird eine Nutzung der Schnittstelle durch noch bestehende technische Limitationen er-
schwert. Nicht alle LEs verfiigen iiber eine Internetanbindung und jene, die eine Onlineanbindung
aufweisen, unterstiitzen nur zum Teil das erforderliche Open Charging Point Protocol (OCPP).
Ebenso unterstitzen nicht alle LEs den Kommunikationsstandard ISO 15118, der bendétigt wird,
damit das Fahrzeug sein SoC an die LE weitergeben kann.

Um eine hohe Akzeptanz der Nutzer fiir die zentralisierte Steuerung der Ladevorgénge zu errei-
chen, miissen Aggregatoren die Mobilitatsbediirfnisse ihrer Nutzer gewdhrleisten [40]. Sie miissen
sicherstellen, dass die Verschiebung der Ladezeitpunkte nicht zur Folge hat, dass Nutzer Fahrten
nicht tatigen konnen, weil der SoC des Fahrzeuges nicht ausreichend ist. Dazu kénnen Aggre-
gatoren die Nutzer bei der Planung der Ladevorgénge einbezichen. Zum einen kénnen sie den
zukiinftigen Energiebedarf auf der Basis des historischen Bedarfs bestimmen, zum anderen den
Nutzer um Informationen zum zukiinftigen Nutzungsverhalten bitten [40], [41].

2.2.2.2. Dezentralisierte Architektur

Innerhalb von dezentralisierten Architekturen werden die Entscheidungen iiber die optimalen
Ladezeitraume vor Ort getroffen. Die Steuerung kann manuell durch den Nutzer erfolgen, in-

dem er das Fahrzeug zu bestimmten Zeitpunkten mit der LE verbindet oder den Ladevorgang
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per Fahrzeug-App steuert, oder automatisch durch das Fahrzeug, die LE oder ein dezentra-
les Energie-Managementsystem vorgenommen werden. In allen Féllen kénnen die Entscheidun-
gen iiber giinstige Ladezeitrdume ebenso wie bei zentralisierten Architekturen auf Strompreis-,
Erzeugungsleistungs- oder Netzzustandsdaten basieren, die entweder dem Nutzer zur Verfliigung
gestellt werden oder in einen Algorithmus einflieen, der vom Fahrzeug, der LE oder einem
Energie-Managementsystem ausgefithrt wird.

2.2.3. Praxisbeispiel Jedlix

Nachdem Smart Charging jahrelang nur Gegenstand von theoretischen Uberlegungen und prakti-
schen Forschungsprojekten war, haben seit ein paar Jahren die ersten Anbieter begonnen Smart-
Charging-Dienste und -Produkte kommerziell anzubieten. Einer dieser Pioniere ist das niederlan-
dische Unternehmen Jedlix. Es wurde 2016 innerhalb des Energieversorgungsunternehmens Eneco
gegriindet und ist seit 2019 ein eigenstéindiges Unternehmen, an dem Renault Anteile hilt. Uber
Renault hinaus bestehen aktuell Kooperationen mit Tesla, Jaguar, BMW und Hyundai. Zur Zeit
bietet Jedlix seinen Service in Groflbritannien, den Niederlanden, Belgien, Frankreich, Norwegen
und der Schweiz an. Die Aufnahme eines Projekts zur Partizipation am deutschen Regelleistungs-
markt zusammen mit TransnetBW gaben beide Unternehmen im Januar 2021 bekannt [42].

Das Unternehmen richtet sich mit einer zentralisierten Systemarchitektur an private Elektro-
autofahrer und groflere Flotten. Die kooperierenden OEMs gewdhren Jedlix den Zugriff auf die
Ladevorgangssteuerung ihrer BEVs, sodass Jedlix an die Fahrzeuge teilnehmender Nutzer Soll-
ladewerte senden und von den Fahrzeugen Fahr- und Ladedaten erhilt. Den Nutzern wird eine
Beeinflussung der Optimierung ermoglicht. Uber eine App konnen sie Jedlix im Voraus mitteilen,
wann ihr Fahrzeug das néchste Mal am privaten Ladepunkt angeschlossen und wann im Anschluss
die Verbindung getrennt wird. Um ein Mindestmafl an Fahrleistung garantiert zu bekommen, kén-
nen die Nutzer einstellen, wie viel Energie direkt nach dem Anschluss des Fahrzeugs an eine LE
geladen werden soll. Nach dem Erreichen des Mindest-SoCs entscheidet Jedlix” Algorithmus tiber
die weiteren Ladezeitraume [43] [44].

Die Ladezeitraume werden hinsichtlich giinstiger Spotmarktpreise und eines moglichst hohen An-
teils an EE am geladenen Strommix optimiert. Das Unternehmen kooperiert mit mehreren Strom-
versorgern. Die Nutzer miissen daher keinen Stromvertrag mit Jedlix abschlieflen. Jedlix wird an
den Ersparnissen, die bei den Stromlieferanten durch giinstigere Strompreise und verbesserte Be-
darfsprognosen anfallen, beteiligt. Auflerdem erbringt Jedlix mit seiner gesteuerten Flotte SRL.
Die Fahrzeuge werden innerhalb des VPPs von Next Kraftwerke mit Gewdchshéusern, Windra-
dern, PV- und Biogasanlagen gepoolt [45]. Auch die Nutzer werden an den Erlosen beteiligt. Je
mehr Ladeflexibilitat sie anbieten, desto hoher fallt der monatliche Betrag aus.

2.3. Regressionsmodelle fiir die Prognose von Zeitreihen

Um zeitlich im Voraus die Ladezeitrdume einer Flotte von Elektroautos so zu bestimmen, dass
sie hinsichtlich des Borsenstrom-, des Regelleistungspreises und der Erzeugungsleistung privater
PV-Anlagen fallen, miissen diese KenngroBen prognostiziert werden. Im Rahmen dieser Arbeit
wird in Abschnitt 3.4.3 auf der Basis eines Regressionsmodells ein Prognosemodell entwickelt,

dass den EPEX Spot Day-Ahead-Strompreis fiir eine Zeitspanne von 48 h prognostiziert.
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2.3.1. Lineare Regressionsmodelle

Ein Regressionsmodell wird definiert durch eine abhéngige Variable y (auch Regressand genannt)
und K erklarende Variablen © = [1, 21, 29, ..., ox] (auch Regressoren genannt), die in einen
mathematischen Zusammenhang gesetzt werden. Fiir den Fall K = 1 liegt ein univariates Modell
vor, bei K > 1 ist das Modell multivariat. Das Ziel eines Regressionsmodells ist die Erkldrung
oder Vorhersage der abhéngigen Variable durch die Beobachtung der erklidrenden Variablen [46,
S. 1]. In einem linearen Regressionsmodell wird die Bezichung zwischen der abhéngigen Variable

und den erklarenden Variablen durch eine lineare Funktion modelliert

y=po+z1bi+a2fo+ ... taxgfr+te=xPB +e (2.2)

innerhalb der die g-Terme Regressionskoeffizienten genannt werden und der Fehlerterm e alle
nicht beobachtbaren, zufélligen Einfliisse abbildet. € besitzt die Eigenschaften von weiflem Rau-
schen und ist mittelwertfrei. x ist ein Zeilenvektor der Lange K41 mit zg = 1, 8 ein Spaltenvektor
mit ebenfalls K + 1 Elementen.

Eine Zeitreihe ist eine Sequenz y = [y1, 2, ..., yr|" einer Zufallsvariable, deren empirische Aus-
pragung T-Mal beobachtet wurde [46, S. 41]. Fir das lineare Regressionsmodell einer Zeitreihe

folgt aus Gleichung 2.2

y=[x1B+e,x2B+e, ..., xrB+er] =X P +e, (2.3)
mit den Dimensionen y?>! | XTx K+ gK+Dx1 ypq Ix1,
Damit das gleiche Regressionsmodell erfolgreich die Zeitreihe y aus den Zeitreihen X vorhersagen
kann, muss der Zusammenhang zwischen beiden Zeitreihen gleich bleiben. Sind beide Zeitreihen

schwach stationéar, ist dies der Fall. Ein stochastischer Prozess ist schwach stationdr, wenn fur
jede Sequenz y; = [y1, Y2, ..., y¢|T fir den Mittelwert

py = Ey), mit|u,| <coViteT, (2.4)
fir die Varianz
022! = E{(yt — fty) (Yr — uy)}, mit 05 <ocoVteT (2.5)
und fur die Autokovarianz
Ya = Bl =) (s — )] V1 mit g <oo¥teT (26)

gilt, die ersten und zweiten Momente also zeitlich konstant sind [46, S. 43].
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2.3.2. AR-Modell

Unterliegt die Zufallsvariable y einem autoregressiven (AR) Prozess der Ordnung p, kann er am
Zeitpunkt t mithilfe der Modellparameter ¢ als Summe der Sequenz der p vergangenen Zusténde
von ¥; beschrieben werden

p
Yo =G0+ Y1 G1+ Y2 G2+ oo+ Ye—p Gp T € = G0+ D Yi—j b + €t (2.7)
j=1

In diesem Fall weist der Zustand y eine Korrelation zu seinen p vorherigen Zusténden auf. Das
AR(p)-Modell entspricht strukturell dem linearen Regressionsmodell in Gleichung 2.2, nur dass in
diesem Fall nicht exogene Variablen, sondern Vergangenheitswerte zur Beschreibung des Prozesses
verwendet werden [47, S. 32f.].

Die autoregressive Eigenschaft einer Zufallsvariable lasst sich durch die Berechnung der Auto-
korrelation analysieren. Sie beschreibt die Korrelation der Zufallsvariablen mit einer zeitlich ver-
schobenen Version von sich selbst. Je stirker diese Korrelation ist, desto besser lésst sich der
kiinftige Zustand der Variable auf der Basis ihrer vergangenen Zusténde prognostizieren. Die Au-
tokorrelation entspricht der in Gleichung 2.6 definierten Autokovarianz normiert auf das Produkt
der Standardabweichungen beider Versionen der Zufallsvariablen

E|(ye = ) (g1 — )|
Pyl = , mit0<I<1lund0<p,; <1 (2.8)
Uyt UyH

Die Verzogerungsvariable [ beschreibt die Verschiebung zwischen den beiden Versionen von y;. Bei
schwach stationdren Prozessen ist gemafl Gleichung 2.6 die Standardabweichung zeitunabhingig,
sodass sich Gleichung 2.8 zu

E t— My t—1 — My
Py = [(y M)iyl M)}:M (2.9)

2
%y Ty

vereinfacht. Da fiir keine Verschiebung | = 0 gemafl Gleichung 2.5 v, = O'Z gilt, ist die Autokor-
relation an dieser Stelle stets p, g = 1.

Fiir ein AR(1)-Modell einer schwach stationdren Zufallsvariable y
Y=90+ Y191+ €& (2.10)
kann gezeigt werden, dass die Autokorrelation exponentiell mit dem Faktor ¢, abfillt
Pyl = 1 Pyi-1, YV I1>0. (2.11)
Eine Herleitung dieses Zusammenhangs findet sich in Abschnitt A.1.1 im Anhang. Abbildung 2.8

verdeutlicht diesen Zusammenhang und zeigt beispielhaft die Autokorrelationsfunktionen zweier
AR(1)-Modelle mit den Modellparametern ¢; = 0,8 und ¢; = —0, 8.
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Abbildung 2.8.: Autokorrelationsfunktionen zweier AR(1)-Modelle. In Anlehnung an [47, S. 35].

2.3.3. ARX-Modell

AR-Modelle sind Spezialfille von autoregressiven Modellen mit exogenen Eingabewerten (Engl.
autoregressive with exogenous input, ARX). In ARX-Modellen werden Korrelationen der Zu-
fallsvariable y mit seinen eigenen vergangenen Zustidnden und weiteren exogenen, erklarenden

Variablen zusammen modelliert [48, S. 107]

Ye=Y101+Y2G2+ .+ Yp Gp, + Tio1 S1 + T2 P+ o+ Tep, By, T € (2.12)
Py Pz

= Yt :Zytfj qﬁj—l—th,j ﬁj"‘ﬁt. (213)
j=1 7=1

Fiir den Fall eines multivariaten Modells, indem y durch mehrere exogene Variablen erklart wird,

wird Gleichung 2.13 zu

Py K Pay
Ye =D g 05+ DY g B te (2.14)
j=1 k=1j=1
erweitert. Mit
Zt—-1 = [yt—l, Yt—2;5 o5 Yt—pyr  Tlt—15 T1t-2y oy Tlt—pys -5 LTKit—1, TKt—2) -+ JCK,t—p,K]
(2.15)
und
T
0= |:¢17 ¢27 ceey ¢py7 ﬂl,la 51723 ceey ﬁprla ceey 5K,1> ﬁK,Qv ceey 6K7sz:| (216)
kann Gleichung 2.14 in der Form
Yye=210+¢ (2.17)
geschrieben werden. Fiir eine Sequenz y; folgt
Y =210 + €, (2.18)
Tx (py+3 4, e 3 Pay ) X1
mit den Dimensionen y; !, thl(p 2ea? k), 0(py Do o)X und € <1,
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2.3.4. Methode der kleinsten Quadrate

Um die gezeigten Modelle zur Pradiktion einer abhéngigen Variable zu verwenden, miissen die
erklarenden Variablen des Modells beobachtet und die Modellparameter geschatzt werden. Die
Methode der kleinsten Quadrate (Engl. least squares method, LS-Methode) ist ein wichtiges Ver-
fahren zur Losung tberbestimmter linearer Gleichungssysteme [49, S. 115] und kann zur Appro-
ximation der Modellparamter verwendet werden.

Das Ziel der LS-Methode ist das Ermitteln einer moéglichst guten Schétzung der Modellpara-
meter 6, sodass der mittlere quadratische Fehler zwischen dem geschétzten dem tatséchlichen
Zustand der abhéngigen Variable iiber alle Beobachtungen minimiert wird
min E [y; — 9;)° = min J, (2.19)
6 6
wobei J Fehlerfunktion genannt wird. Fiir ein ARX-Modell nach Gleichung 2.18, deren abhéngige

Variable mit der Funktion
:l)t - Zt,1 0, (220)

geschétzt wird, ergibt sich die Fehlerfunktion zu

A72 AT A
J=F {yt - Zt,1 0} = E|:(yt - Zt,1 9) (yt - Zt,1 0) ] (221)
& J=EB2] 072,60 -22] 0Ty, —yy|. (2.22)
Fir die vorliegenden Beobachtungswerte im Zeitraum 1, 2, ..., T kann die mathematisch optimale

Schatzung der Modellparameter durch Nullsetzen der partiellen Ableitung der Fehlerfunktion

ermittelt werden

aJ A A )
5= F [Zg,l 07Z, 1027 0Ty, —y] yt} Lo (2.23)
= 201210 =2Z] y, (2.24)
©0=(21,2,1)" 2],y (2.25)

Gleichung 2.24 wird auch Normalgleichung genannt [48, S. 87ff.] [49, S. 115f.]. Die Losung der Nor-
malgleichung 6 wird zusammen mit den Beobachtungen der erklédrenden Variablen zur Prognose

der abhangigen Variable verwendet
Z?t+1 = Z;r 0. (226)

bzw. zur Prognose einer Sequenz der abhéngigen Variable

:gt+1 = Zt é (227)
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2.3.5. Metriken zur Ermittlung der Prognosequalitat

Es werden verschiedene Metriken zur Ermittlung der Qualitdt von Prognoseverfahren verwendet.
Drei der am héufigsten verwendeten Metriken sind der mittlere absolute Fehler (Engl. Mean
Absolute Error, MAE), die Wurzel der mittleren Fehlerquadratsumme (Engl. Root Mean Square
Error, RMSE) sowie der mittlere absolute Prozentfehler (Engl. Mean Absolute Percentage Error,
MAPE) bzw. der modifizierte MAPE (mMAPE). Im Vergleich zum MAE

1 & X
MAE = T Z s — Gel , (2.28)
t=1
fallen beim RMSE
1 & .
RMSE = \l T Z (g — Z/t)2 (2.29)
t=1

einzelne grofle Abweichungen durch das Quadrieren starker ins Gewicht. Beide Metriken eignen
sich zum Vergleich zweier Prognoseverfahren fiir die gleiche zu prognostizierende Grofle. Sie treffen
allerdings keine Aussage tiber die relative Prognosequalitat. Mit dem MAPE

1 T oA
MAPE = % Ly =3l 4009, (2.30)
= w

lassen sich Prognoseergebnisse von Groflen mit unterschiedlichen Bezugsgrofien vergleichen. Im

Gegensatz zum MAPE dividiert die modifizierte Variante

T
> |ye — el
mMAPE = == - 100% (2.31)
t=1Yt

stets durch den Mittelwert der Beobachtungen 1/T ZL y¢ und nicht durch die Einzelwerte y;.
Dies erlaubt die Verwendung dieser Metrik bei Zeitreihen, die sehr kleine Werte annehmen oder
gleich null sein kénnen. Der mMAPE wird teilweise auch als normalisierter MAE (nMAE) oder
relativer MAE (rMAE) bezeichnet.

2.4. Lineare Optimierung

Die lineare Optimierung ist eines der wichtigsten Verfahren aus dem Bereich des Operations Rese-
arch. Sie wird vor allem in der Betriebswirtschaft, den Ingenieurwissenschaften, der Mathematik
und der Informatik angewandt. Im Rahmen dieser Arbeit wird das Laden einer Elektroautoflotte
als lineares Optimierungsproblem formuliert und per linearer Optimierung aus einer 6konomischen

Betrachtungsweise optimiert.

2.4.1. Grundlagen der linearen Optimierung

Bei einem allgemeinen Optimierungsproblem wird eine Losung « innerhalb des Losungsraumes S

gesucht, sodass das Ergebnis einer Bewertungsfunktion f () optimiert wird. Das Optimierungsziel
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ist zumeist das Finden des Minimums oder Maximums von f(z) [50, S. 1]. Ein lineares Optimie-

rungsproblem
min {f(x):x € S} (2.32)

beschrénkt sich auf lineare Zielfunktionen und lineare Nebenbedingungen, die den Losungsraum
definieren. Zudem sind die Entscheidungsvariablen & € R™*! beliebig teilbar.

Ein lineares Programm (LP) ist eine lineare Optimierungsaufgabe, bei dem die Zielfunktion durch
den Vektor ¢ € R™! bestimmt wird

min f(x) = min (crxr +coza+ ... +cpay) (2.33)

und die Nebenbedingungen durch eine Matrix A € R™*" und einen Vektor b € R™*! gegeben

sind
airr + apr2 + .+ T, = b
as1ry + ag2rs + ... + apr, = b
) i . (2.34)
Am1%1 + Am2T2 + . Ama T = bm,
wobei zusétzlich Nichtnegativitdtsbedingungen fiir & gelten konnen
x; >0, fiir einige oder alle j € {1, ..., n}. (2.35)

Eine kompaktere Schreibweise ist die Standardform des linearen Optimierungsproblems [51, S. 1ff.]

min ¢’ x
T
unter Ax <b (2.36)
x; >0, fir einige oder alle j € {1, ..., n}.

2.4.2. Losung eines linearen Optimierungsproblems durch den primalen

Simplexalgorithmus

Kleine lineare Optimierungsprobleme, jene mit genau zwei Entscheidungsvariablen x; und x5 und
jene mit genau zwei Nebenbedingungen, konnen in einem einfachen Verfahren graphisch gelost
werden. Fir die Losung umfangreicherer Probleme wird der Simplexalgorithmus als Standardver-
fahren eingesetzt. An dieser Stelle folgt eine kurze Beschreibung des Simplex-Verfahrens. Da der
vollstandige theoretische Hintergrund zu umfangreich ist, um ihn hier darstellen zu kénnen, insbe-
sondere bzgl. Spezialféllen, sei fiir detailliertere Ausfithrungen auf die einschligige Fachliteratur,
z. B. [50]-[52], verwiesen.

Zur Anwendung des Simplexalgorithmus muss das LP zunéchst in die Normalform umgewandelt
werden. In der Normalform unterliegen alle Entscheidungsvariablen Nichtnegativitdsbedingungen
x > 0 und alle anderen Nebenbedingungen liegen als Gleichheitsrestriktionen vor. Die Umwand-
lung aus der Standardform in die Normalform erfolgt durch die Einfithrung von Schlupfvariablen
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Tnt1ly Tnt2s -5 Tntm
a11%1 + a12%2 + ... + A1 Ty + Alptl Tt = b
211 + G2Ty + ... + A2, Ty + a2 n+2 Tn+2 = by
(2.37)
(m,1 L1 + Um,2 T2 + ..+ Am,n Tn + Qmn+m Tn+m = bm7
deren Nebenbedingungskoeffizienten aj n41, @2.n+2, ..., @Gmntm gleich eins gesetzt werden und die
durch das Nullsetzen der Koeffizienten c,,11, cpio, ...y Chym fiir die Zielfunktion ergebnisneutral

sind. Von Interesse fiir LPs sind Nebenbedingungsmatrizen, fiir die rang(A) = m < n gilt. Nur in
diesem unterbestimmten Fall ist, die Abwesenheit von redundanten Nebenbedingungen voraus-
gesetzt, das Gleichungssystem nicht eindeutig bestimmt, sodass Freiheitsgrade zur Erfiilllung der
Nichtnegativitidtsbedingungen verbleiben [52, S. 43].

Werden n — m Entscheidungsvariablen gleich null gesetzt, so ist das Gleichungssystem 2.37 ein-
deutig bestimmbar. Zur Anwendung des Simplexalgorithmus werden die Entscheidungsvariablen
&, die nun auch die Schlupfvariablen umfassen, in n —m Nichtbasisvariablen (NBV) @y gy, deren
Werte beliebig und insbesondere gleich null gewéhlt werden kénnen, und m Basisvariablen (BV)
x gy, deren Werte aus der Losung des Gleichungssystems folgen und die zusammen die sogenannte
Basis bilden, aufgeteilt [51, S. 28f.]

r = [ LBy ‘| s C — [ cBv ] und A= [ABv, ANBV} . (238)
LTNBV CNBV

Das Kernprinzip des Simplexalgorithmus ist es, pro Iteration aus dem Gleichungssystem 2.37
die BVs eindeutig zu bestimmen, anschliefend eine NBV so anzupassen, dass sich aus der neuen
Losung fir die BVs eine Verringerung der Zielfunktion ergibt. Schliellich wird die angepasste NBV
in die Basis aufgenommen und eine BV aus der Basis entfernt [52, S. 54].

Zu Beginn einer Iteration werden alle xypy = 0 gesetzt. Im ersten Schritt folgt aus
b=Ax = Ay xpy + Ayvpy xypy durch Umstellen fiir die BVs

Tpy = AE%/ b— Ag%/ ANBY TNBY (239)

= xpy = Az b, wegen zypy =0 (2.40)

die so genannte Basislosung. Eine Basislosung ist zulassig, falls alle BVs nichtnegativ sind [51,
S. 29f.]. Ist dies bei der Startbasis nicht der Fall, kann mithilfe der Zwei-Phasen-Methode eine
zuléssige initiale Basislosung hergestellt werden (vgl. z. B. [51, S. 36ff.]). Wegen der Nichtne-
gativitdtsbedingung fiir Entscheidungsvariablen ist fiir NBVs, ausgehend von der Initialisierung
xzypy = 0, nur eine Erhohung ihrer Werte moglich, um die Zielfunktion zu minimieren. Die
Zielfunktion

— o T — T -1 T -1 T
c"x=cpyxpy + gy TNy =Chy Agy b—chy Ay, ANvBENBY + gy Tnpy  (2.41)

_ _ T
Sclx = CTBV AB%/ b+ (cNBV — (AB%/ ANgv)T CBV) TNBV (242)
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kann folglich in einer Iteration durch die Verdnderung einer NBV nicht weiter minimiert werden,
wenn alle Elemente des Vektors der Optimalitatsindikatoren

zypy = enpv — (Apy Anpy)T ey > 0 (2.43)

sind. Ist dieser Zustand erreicht, ist die erzeugte Basislosung optimal [51, S. 28f.]. Gleichung 2.43
stellt das Abbruchkriterium des Algorithmus dar.

Findet sich in zjpy ein Vektorelement 2j < 0, kann die Zielfunktion durch eine Erhohung der
zugehorigen NBV auf z;, :=t > 0 minimiert werden. Durch die Anpassung € ypy = t ej,, mit als
jo-tem Einheitsspaltenvektor, é&ndern sich beim Losen des Gleichungssystems 2.37 die Ergebnisse
der BVs. Fiir die Aktualisierung der BVs folgt geméfl Gleichung 2.39

TRy = AE%/ b—tAxpg, mitAxgy = Ag%/ ANpy €5, - (244)

Bevor die Entscheidungsvariablen nach Gleichung 2.44 angepasst werden kénnen, muss die opti-
male Schrittweite ¢, gefunden werden. Die Zielfunktion berechnet sich mit Gleichung 2.42 durch
[51, S. 29.]

'z =cly, Agy b+ 2] . (2.45)

Da 2} < 0 ist, fallt die Zielfunktion nach Gleichung 2.45 mit steigendem ¢. Sind alle Elemente von
Axzpy < 0, ist das Optimierungsproblem unbeschrankt, da ein beliebig hohes ¢ gewahlt werden
kann, ohne die Nichtnegativitdsbedingungen zu verletzen. Andernfalls ergibt sich die maximal
zuldssige Schrittweite aus den Gleichungen 2.40 und 2.44

!
wBV:mB*tAwBVZO (246)
= topt = min{A‘r;}, Vie BV,Az; >0 (2.47)
= Lopt = (2.48)

Al‘io

wobei BV die Menge der Indizes der BVs umfasst und das Minimum beim Index ig vorliegt [51,
S. 30.].

Mit der errechneten optimalen Schrittweite ¢, werden die BVs anhand von Gleichung 2.44 ak-
tualisiert. Es folgt ein Basiswechsel, bei dem xj, = t,p in die Basis aufgenommen und z;, := 0
zur NBV wird. Mit der Berechnung der BVs anhand von Gleichung 2.40 wird eine neue Iteration
des Algorithmus gestartet. Sobald das Abbruchkriterium aus Gleichung 2.43 erfillt ist, wird der
Algorithmus beendet und die optimalen Werte flr die Entscheidungsvariablen sind gefunden.

In jedem Iterationsschritt des Algorithmus miissen O (mn) arithmetische Operationen ausgefiihrt
werden. Der Rechenaufwand zur Ausfithrung eines Schrittes wéchst durch Hinzufiigen weiterer
Entscheidungsvariablen und Nebenbedingungen polynomial. Die Anzahl der notwendigen Schrit-
te zur Losung des LPs variiert mit Anzahl der Entscheidungsvariablen und Nebenbedingungen,
den Parametern der Zielfunktion und der Nebenbedingungen. Im ungiinstigsten Fall miissen 2™

Schritte zur Losung des LPs ausgefiihrt werden [53, S. 146fF.], sodass der Rechenaufwand exponen-
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tiell mit der Anzahl der Entscheidungsvariablen wéchst. Die mittlere Anzahl notwendiger Schritte

kann mit
em [T

T (2 + éan (n+ 1)2) (2.49)

abgeschétzt werden sodass der mittlere Rechenaufwand linear mit der Anzahl der Restriktionen
und mit der vierten Potenz der Anzahl der Entscheidungsvariablen wéchst.

2.5. Uberblick zum Forschungsstand der Ladevorgangsoptimierung

Bessa und Matos haben mehrere nennenswerte Beitrédge zum aktuellen Forschungsstand beigetra-
gen. In [54]-[57] haben sie bedeutende Algorithmen auf der Basis lineare Optimierungsprobleme
fiir die aggregierte Ladevorgangssteuerung von BEVs entwickelt. Die in dieser Arbeit modellierte
Systemarchitektur und der gewahlte Optimierungsansatz bauen insbesondere auf diesen Arbeiten
auf. In der Folge werden vier der Studien von Bessa und Matos detaillierter vorgestellt. Im An-
schluss werden mehrere Studien mit vergleichbaren Themenschwerpunkt und anderen Ansétzen
zusammengefasst. Der Forschungsstand wird hinsichtlich der dominanten Optimierungsverfahren,
Systemarchitekturen und Optimierungsziele ausgewertet.

2.5.1. Zusammenfassung ausgewdhlter Studien

Fur das gleiche Optimierungsproblem, dessen Ziel es ist, die Strombeschaffungskosten von BEVs
zu minimieren, vergleichen Bessa und Matos in [55] und [54] zwei unterschiedliche Ansétze der
Informationsmodellierung der Fahrzeuge. Die beiden verschiedenen Vorausplanungsansétze pro-
gnostizieren am Vortag den Strombedarf der BEVs und erwerben die Strommenge am Day-Ahead-
Spotmarkt. Der global approach genannte Ansatz findet die optimale Strommenge pro halbstiin-
digem Zeitintervall iber den prognostizierten aggregierten Strombedarf der Flotte, wiahrend der
divided approach den optimalen Energiebezug fiir jedes Fahrzeug einzeln berechnet. FEin operativer
Algorithmus gleicht am Erbringungstag kontinuierlich Prognoseabweichungen und tatséchlichen
Bedarf aus. Alle Optimierungsprobleme werden per linearer Programmierung gelost. Der divided
approach erzielt geringere Abweichungen zwischen erworbener Strommenge und tatsichlichem
Strombedarf als der global approach. Im Vergleich zu einem Basisszenario mit ungesteuertem
Laden reduziert der divided approach die Gesamtkosten um 18 % (rund 17,6 €/a/Fzg.) und der
global approach um 7% (rund 6,95 €/a/Fzg.). Unter Vorliegen perfekten Wissens bzgl. des kiinfti-
gen Strombedarfs, also der kiinstlichen Reduzierung des Prognosefehlers auf null, verbessern sich
die Kostenreduktionen nur jeweils um weitere 2,4 %.

In [56] und [57] greifen Bessa und Matos ihren divided approach auf. Zuséatzlich zur Optimie-
rung der Strombeschaffung am Spotmarkt wird ein Regelleistungsangebot durch BEVs simuliert.
In [56] erwirbt der Vorausplanungsalgorithmus in Abhéngigkeit des prognostizierten Energiebe-
darfs und der Ladeverfiigharkeit einen Tag vor dem Erbringungstag nicht nur Strom am Spot-
markt, sondern partizipiert am iberischen Elektrizitdtsmarkt (MIBEL) auch durch das Angebot
von positiver und negativer SRL. Auf eine Prognose der Regelarbeitsabrufhche verzichten die
Autoren. Das stochastische Abrufverhalten durch die UNBs unterliegt lediglich einer geringen

Autokorrelation und kann folglich kaum aus vorherigen Zeitschritten der Zeitreihe prognostiziert
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werden (wie in Abschnitt 2.3.2 erldutert). In der Folge unterliegt der Vorausplanungsalgorith-
mus der Annahme eines vollstindigen Regelarbeitabrufes in Hohe des Regelleistungsangebots.
Der operative Algorithmus berticksichtigt die tatséchlichen Abrufe. Fehlprognosen der Ladever-
fligbarkeit, die zu einer Untererfiilllung des Regelarbeitsabrufes fithren, modellieren die Autoren
mit einer finanziellen Bestrafung. Im Vergleich zum divided approach in [56] ermitteln die Autoren
durch das Angebot von SRL Kostenreduktionen, je nach Eigenschaften der betrachteten BEV-
Flotte, zwischen 30 % und 40 % (rund 30 €/a/Fzg. bis 40 €/a/Fzg.). Perfektes Wissen tiber das
Flottenverhalten steigern die Reduktion nur um 4 % bis 7%, wahrend perfekte Prognosen fiir alle
Variablen zu weiteren Ersparnissen i. H. v. rund 70 % fihren.

Fir die Teilnahme am Minutenregelleistungsmarkt in [57] prognostizieren Bessa und Matos hin-
gegen die Wahrscheinlichkeit fiir einen Regelarbeitsabruf fiir beide Vorzeichen auf Basis der ver-
gangenen Abrufe. Je geringer die Eintrittswahrscheinlichkeit fiir einen Regelarbeitsabruf ist, desto
kleiner wird das Regelleistungsangebot gewahlt. Im Vergleich zu ihrem Basisszenario ermitteln die
Autoren Kostenreduktionen im Bereich zwischen 21 % und 16 %.

Drei weitere Algorithmen auf Basis linearer Programmierung stammen von Sortomme und El-
Sharkawi [58]. Ein Aggregator erzielt Gewinne aus dem Angebot von Regelleistung und einem
Fixbetrag auf die geladene Energie, der von den Nutzern bezahlt wird. Ausgehend von dem ma-
ximalen Angebot von Regelleistung ergénzen die Autoren weitere Nebenbedingungen und Kos-
tenterme zur Untersuchung der Reduzierung der Netzbelastung und der Strombeschaffungskosten.

Van der Kam und van Sark [59] verwenden lineare Programmierung zur Optimierung des Eigen-
verbrauchs von PV-Anlagen in einem Inselnetz. Sowohl Lade- als auch Entladevorgénge (Engl.
Vehicle-to-Grid, V2G) von zwei BEVs werden so gesteuert, dass moglichst viel des Energiebe-
darfs der Fahrzeuge und aller weiteren Verbraucher des Inselnetzes durch eine lokale PV-Anlage
gedeckt und der Netzbezug reduziert wird. Die Losung per linearer Programmierung wird mit
einem ungesteuerten Ladeverhalten verglichen sowie je einem gesteuerten Smart-Charging- und
V2G-Algorithmus, die im Unterschied zur linearen Programmierung nicht vorausplanend auf Ba-
sis von Prognosen entscheiden, sondern ausschlielich auf der Grundlage des aktuellen Systemzu-
standes. Im ungesteuerten Szenario liegt die Eigenverbrauchsquote bei 49 %. Sie wird durch die
Smart-Charging- und V2G-Live-Algorithmen auf 62 % und 79 % gesteigert. Per linearer Program-
mierung werden 87 % erreicht.

In [60] modellieren Sanchez-Martin etal. ein Zwei-Ebenen-Entscheidungsproblem und lésen es
per gemischt-ganzzahliger stochastischer Programmierung. Optimiert werden der Stromhandel
im Day-Ahead- und Intraday-Markt und Erlose durch Regelleistung. Neben zeitlicher Ladeflexi-
bilitdt wird fir die simulierten BEVs und PHEVs eine V2G-Funktionalitdt angenommen. In der
ersten Ebene werden Day-Ahead- und Regelleistungsangebote festgelegt. In der zweiten Ebene
werden die Folgekosten durch die Fehler der ersten Entscheidung per Intraday-Handel unter der
Beriticksichtigung des stochastischen Parkverhaltens der Fahrzeuge minimiert.

Mehrere Arbeiten verwenden dynamische Programmierung. Rotering und Ilic schlagen in [61]
innerhalb eines einstufigen Optimierungsprozesses zwei Algorithmen fiir die dezentrale Ladevor-
gangssteuerung durch die Laderegler von Elektroautos vor. Ersterer optimiert ausschlielich die
Strombeschaffungskosten eines Fahrzeugs durch Verschiebung der Ladezeitraume, der zweite ma-
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ximiert zusétzlich Erlose durch das Angebot von Regelleistung durch Verwendung von V2G. Per
dynamischer Programmierung werden die optimalen Ladeleistungen pro Fahrzeug vom letzten
betrachteten Zeitschritt zeitlich rickwérts laufend bis zum ersten Zeitschritt ermittelt. Einen
dhnlichen Ansatz unter Verwendung eines zentralisierten Aggregators zeigen Han und Sezaki in
[62].

Lépez etal. [63] verwenden dynamische Programmierung zur Ermittlung einer optimalen Lo-
sung zur Reduktion der Spotmarktkosten fiir PHEV. Die optimalen Losungen werden als Trai-
ningsdaten fiir maschinelle Lernverfahren verwendet, sodass das stochastische Parkverhalten der
Fahrzeuge und die Schwankungen des Strompreises von den Modellen implizit gelernt werden.
Okonomisch verglichen werden die Basisszenarien immer Laden und Grenzwert-basiertes Laden
mit den Ergebnissen eines k-Nearest-Neighbor-Algorithmus, eines flachen sowie eines tiefen kiinst-
lichen neuronalen Netzes (KNN). Die 6konomisch besten Entscheidungen treffen das tiefe KNN,
gefolgt von dem flachen KNN. k-Nearest-Neighbor erzielt weniger gute Ergebnisse und schneidet
etwas besser als die beiden Basisszenarien ab.

2.5.2. Dominierende Methoden, Systemarchitekturen und Optimierungsziele

In der Literatur dominieren bislang lineare, stochastische und dynamische Programmierung die
Ladevorgangsoptimierung. Als weitere Methoden werden unter anderen Fuzzy-Logik-Regler von
Nour et al. [64] oder der genetische Algorithmus von Mehta et al. [65] jeweils zur Reduzierung der
Spotmarktkosten vorgeschlagen.

Zumeist iibernimmt ein zentraler Aggregator die Ladevorgangsplanung. Dezentrale Ansétze zeigen
neben Rotering und Ilic auch Kamboj et al. [66], die einem Multiagentensystem die Synergieeffek-
te einer Koalition aus Elektroautos zur Teilnahme am Spot- und Regelleistungsmarkt per V2G
aufzeigen, und Kisacikoglu etal. [67], die ein System zur Glattung der Netzlast vorschlagen, in
dem jedes Fahrzeug ein eigenes lokales Optimum mit einem iterativen Algorithmus berechnet.

Die meisten Ansitze verwenden eine einstufige Optimierung, die entweder im Voraus planend
oder in Echtzeit vorgenommen wird. Bessa und Matos sowie Sanchez-Martin et al. beschreiben
einen zweistufigen Prozess, indem zur Einhaltung von Fristen am Day-Ahead- und Regelleistungs-
markt einen Tag im Voraus Ladevorgénge geplant und anschliefend wéihrend des Erbringungstages
Differenzen zwischen Planung und tatsdchlichem Status ausgeglichen werden. Im Ansatz von Ki-
sacikoglu et al. berechnet zunéchst der Netzbetreiber einen préferierten Leistungswert fiir eine
Elektroautoflotte, der an die Fahrzeuge kommuniziert und im zweiten Schritt von den Fahrzeugen
erfullt wird.

Am héaufigsten zielt die Ladevorgangsoptimierung auf ékonomische Vorteile am Spot- oder Re-
gelleistungsmarkt ab. Auflerdem werden der Ausgleich von Netzschwankungen und die Erhohung
von PV-Eigenverbrauchsquoten betrachtet. Gohler et al. [68] nennen zusétzlich das Engpassma-
nagement, Bailey und Axsen [41] die Steigerung des Griinstromanteils als mogliche Ziele einer
Optimierung.
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okonomischen Ladevorgangsoptimierung

Dieses Kapitel beschreibt und erklart das entwickelte Ladevorgangsoptimierungssystem, welches
in Matlab implementiert wurde. Das modellierte System beriicksichtigt die in Unterkapitel 2.1
erklarten Regularien der deutschen Stromwirtschaft und die aktuellen technischen Moglichkei-
ten der Ladevorgangssteuerung nach Unterkapitel 2.2. Das modellierte System wird in Unterka-
pitel 3.1 erklart. AnschlieBend wird das Optimierungskonzept des Aggregators vorgestellt. Die
Modellierung der Elektroautofahrer basiert hauptsichlich auf realen Datensitzen. Die dafir ver-
wendeten Datensitze werden in Unterkapitel 3.3 beschrieben. Im Anschluss wird erklart, wie
mithilfe von ARX-Modellen und der LS-Methode (vgl. Unterkapitel 2.3) ein Prognosemodell fiir
die Spotmarktpreise entwickelt wurde. Unterkapitel 3.5 erklart, wie der Aggregator mit dem Re-
gelleistungsmarkt interagiert und welche Preisstrategie er dabei verwendet. Abschliefend werden
die beiden Algorithmen erklart, die der Aggregator zur Optimierung der Ladevorgénge verwendet.

Um das entwickelte Optimierungskonzept bewerten zu kénnen, wird es mit einem Basisszena-
rio verglichen. In diesem Basisszenario wurde das Verhalten der gleichen Nutzer, die im Smart-
Charging-Szenario betrachtet wurden, simuliert, ohne dass die Ladevorginge gesteuert werden.
Die Ergebnisse der Simulationen werden im Anschluss in Kapitel 4 vorgestellt.

3.1. Modellierte Systemarchitektur

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein System entwickelt, das die Steuerung der Ladevorgidnge von
Elektroautos durch einen Aggregator mit dem Ziel der ékonomischen Optimierung modelliert.
Das System besteht neben dem Aggregator aus den Nutzern des Services, die die Ladevorgangs-
steuerung ihres BEVs dem Aggregator tiberlassen. Es wird vom Preisverlauf an der Stromborse
beeinflusst, interagiert mit dem Regelleistungsmarkt und bildet Vertragsmodalititen mit Stro-
manbietern und VNBs ab.

Der Aggregator kann in diesem System o6konomische Vorteile erzielen, indem er die Ladevor-
génge der BEVs an den Strompreis am Spotmarkt und die Erzeugungsleistungen der PV-Anlagen
der Nutzer ausrichtet. Zudem kann er durch die Mdoglichkeit, die Ladeleistung der gesteuerten
Flotte gezielt zu erhéhen, negative Regelleistung am Regelleistungsmarkt offerieren. Der Aggre-
gator muss die netzdienlichen Ladezeitrdume seiner Nutzer beachten, damit in dem System von
reduzierten NNE geméf § 14a EnWG profitiert werden kann. Es kann davon ausgegangen werden,
dass in einem realen System (wie dem von Jedlix, vgl. Abschnitt 2.2.3) sowohl der Aggregator als
auch die Nutzer von den 6konomischen Vorteilen finanziell profitieren.

Abbildung 3.1 bildet den Systemaufbau schematisch ab. Das hier betrachtete System basiert

auf dem Konzept von Jedlix. Es erweitert das Konzept durch die Partizipation am netzdienlichen
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Abbildung 3.1.: Aufbau des modellierten Systems und Interaktionen zwischen den Systemelemen-
ten.

Laden und die Anpassung der Ladevorgénge an die Erzeugungsleistungen von PV-Anlagen. Jeder
Nutzer verfiigt iiber ein BEV, einen privaten Ladepunkt, der iiber ein iMSys abgerechnet wird,
und einen Stromvertrag. Ein Teil besitzt eine private PV-Anlage. Die Stromvertragskonditionen
werden von den VNBs und Stromanbietern der Nutzer definiert. In einem realen System kann
entweder der Aggregator selber als Stromanbieter auftreten oder mit anderen Stromanbietern
kooperieren (Konzept von Jedlix), um von den Kosteneinsparungen durch eine Ausrichtung der
Ladevorgéange am Spotmarktpreis zu profitieren. Durch das Vorliegen eines iMSys kann die La-
deenergie BK-wirksam viertelstiindig abgerechnet werden, sodass anders als in der Bilanzierung
von SLPs; ein stromwirtschaftlicher Vorteile durch die Verschiebung Strombeziigen entsteht (vgl.
Abschnitt 2.1.1.2). Die Abschnitte 3.3.4 und 3.3.5 beschreiben die Modalitaten der Stromvertréige
und die Eigenschaften der privaten PV-Anlagen.

Der Aggregator steuert die Ladevorgange iiber die Kommunikationsschnittstelle der OCUs der
Fahrzeuge (siehe Abschnitt 2.2.2.1). Er ruft auf diesem Wege das aktuelle SoC ab, erfahrt, ob
das Fahrzeug gerade mit einer LE verbunden ist und iibermittelt die Ladesteuerungsbefehle. Es
wird davon ausgegangen, dass die Nutzer dem Aggregator Angaben zu den geplanten Fahrten
und Ladeverfiigbarkeiten fiir die néchsten 48 h zur Verfiigung stellen. Um leere Batterien wihrend
langerer Fahrten zu verhindern, laden die Nutzer auch an offentlichen Ladepunkten. Durch diese
Stopps verschieben sich geplante Fahrten und Ladeverfiigbarkeiten. Uber diese Verschiebungen
hat der Aggregator im Vorhinein keine Kenntnis. Er verfiigt damit nicht iiber perfektes Wissen
zum zukiinftigen Zustand seiner Flotte. Zusétzlich zum zukiinftigen Nutzungsverhalten erhélt der
Aggregator Informationen zum Stromvertrag, den Fahrzeug- und den LE-Eigenschaften. In ei-
nem realisierten System kénnten die Nutzer diese Informationen per mobiler App, Web-App oder
Human-Machine-Interface der Fahrzeuge ibermitteln. Abschnitt 3.3.6 beschreibt das Wissen des
Aggregators detailliert.
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3.1.1. Interaktion mit dem Strommarkt

Der Aggregator bindet, ebenso wie im System von Jedlix, die Elektroautoflotte zusammen mit
anderen Verbrauchern und Regelleistungserbringern in ein VPP ein (vgl. Abschnitt 2.1.3.4). Ein
Teil des Ladestrombedarfs wird iiber die Partizipation an den Intraday-Auktionen gedeckt. Da-
zu meldet der Aggregator vor der GCT um 15:00 Uhr dem Betreiber des VPPs die benétigte
Strommenge fiir jede Viertelstunde des Folgetages. Der VPP-Betreiber erwirbt die Strommenge
zum MCP. Aufgrund der gemeinsamen Strombeschaffung wird angenommen, dass der Aggre-
gator nicht an die Mindestgebotsmengen und -inkremente i. H. v. 100kWh gebunden ist (vgl.
Abschnitt 2.1.2.1). Es wird angenommen, dass Abweichungen von der beschafften Strommenge,
die sich wéihrend des Tages ergeben, grofitenteils innerhalb des VPPs oder durch kurzfristigen
Intraday-Handel ausgeglichen werden konnen, sodass Kosten oder Einnahmen durch den Bezug
oder Verkauf von Ausgleichsenergie vernachlassigt werden (vgl. Abschnitt 2.1.1.1).

3.1.2. Interaktion mit dem Regelleistungsmarkt

Der Aggregator beteiligt sich innerhalb des VPPs an Angeboten fiir negative SRL. Dazu meldet er
dem VPP-Betreiber vor der GCT um 8:00 Uhr fiir jede vierstiindige Zeitscheibe des Folgetages die
Leistungshohe, die er durch die Elektroautoflotte am Regelleistungsmarkt anbieten mochte. Die
Festlegung des Angebotspreises wird in Abschnitt 3.5 erkldrt. Die Zusammensetzung eines Pools
darf alle 15 min gedndert werden. Es ist daher denkbar, dass das Betriebskonzepts des VPPs vor-
sieht, dass die Regelgruppen des VPPs nur fiir einen Teil einer Zeitscheibe fiir die SRL-Erbringung
zur Verfliigung stehen, sodass sich dennoch tiber alle Regelgruppen hinweg ein konstantes Angebot
pro Zeitscheibe ergibt. Zunéchst wird angenommen, dass der Aggregator verpflichtet ist, iiber eine
volle vierstiindige Zeitscheibe eine konstante Leistung vorzuhalten. In Unterkapitel 4.6.4 werden
die Auswirkungen kiirzerer Zeitscheiben auf die Entscheidungen des Aggregators untersucht. Fir
die am Regelleistungsmarkt erfolgreichen Angebote ist der Aggregator am Folgetag verpflichtet,
negative SRL in der vermarkteten Hohe vorzuhalten und auf Anforderung der UNBs bereitzustel-
len. Er ist zwingend an die Einhaltung seiner gemeldeten Leistungshoéhe gebunden.

3.1.3. Einbindung der privaten Photovoltaikanlagen

Gemaf der Umfrageergebnisse in [69, S. 10] besaBen im Jahr 2015 45 % aller Elektroautofahrer
in Deutschland ebenfalls eine PV-Anlage. [70] bezifferte den Wert fiir 2016 auf 39 %. Die Anzahl
neuer Elektroautos wird in den kommenden Jahren die Zuwéchse an PV-Anlagen iiberschreiten,
sodass davon ausgegangen werden kann, dass die Quote sinkt. Aufgrund der 6konomischen Vortei-
le eines gesteigerten Eigenverbrauchs (vgl. Abschnitt 2.1.4), ist Smart Charging fir Besitzer einer
PV-Anlage besonders lohnenswert, sodass erwartet werden kann, dass Besitzer einer PV-Anlage
héaufiger an Smart-Charging-Services interessiert sind. In dieser Arbeit wird daher angenommen,
dass 50 % der Nutzer ihr BEV mit dem Strom einer privaten PV-Anlage laden konnen.

Fir die Modellierung der PV-Anlagen werden die Daten realer Anlagen zugrunde gelegt (eine
Beschreibung des Datensatzes erfolgt in Abschnitt 3.3.5). Die Hohe der Einspeisevergiitung einer
Anlage ist von ihrem Inbetriebnahmedatum abhéngig und folgt den in Abbildung 2.5 gezeigten
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realen Fordersitzen. Da bei zunehmender Eigenverbrauchsquote die Attraktivitdat der Kleinun-
ternehmerregelung steigt, wird angenommen, dass alle Nutzer mit PV-Anlage diese Moglichkeit
in Anspruch nehmen, sodass eine Zahlung der Umsatzsteuer entféllt. Alle betrachteten Anlagen
weisen Peakleistungen kleiner als 15 kW auf und sind folglich nicht zur Zahlung der EEG-Umlage
verpflichtet.

3.1.4. Einbindung in das netzdienliche Laden

Aktuell sind nur etwa 1% aller LEs als steuerbare Verbrauchseinrichtung angemeldet (vgl. Ab-
schnitt 2.1.5.1). Im Basisszenario wird daher davon ausgegangen, dass 1% aller Nutzer am netz-
dienlichen Laden partizipieren. Um die Teilnahme am netzdienlichen laden innerhalb von Smart-
Charging-Systemen genauer untersuchen zu konnen, melden im Smart-Charging-Szenario 35 %
der Nutzer ihre LE als steuerbare Verbrauchseinrichtung an, wobei keiner der Teilnehmenden
eine PV-Anlage besitzt. Durch die Verwendung der Kaskadenschaltung nach Abbildung 2.6 ist
fiir Nutzer mit PV-Anlagen das netzdienliche Laden mit Eingenstromverbrauch an der privaten
LE zwar grundséitzlich méglich. Die Ergebnisse der Simulation zeigen jedoch, dass fiir fast alle
Nutzer mit PV-Anlage die Wahrnehmung des § 14a EnWG unter 6konomischen Gesichtspunkten
nicht lohnenswert ist, fiir die anderen Nutzer hingegen schon. Dieser Umstand wird auf Basis der
Simulationsergebnisse in Abschnitt 4.6.3 untersucht.

3.2. Optimierungskonzept

Abbildung 3.2 zeigt den Prozess, mit dem die Ladevorginge der Nutzer optimiert werden. Der
Optimierungsansatz umfasst zwei Ebenen: eine fiir die vorausplanende Berechnung der optimalen
Ladezeitraume und -leistungen und eine fiir das operative Management der aktuellen Ladevor-
giange. Die Optimierung erfolgt auf der vorausplanenden Ebene und wird durch Algorithmus
1 vorgenommen. Er wird alle vier Stunden, jeweils kurz vor dem Beginn einer Regelleistungs-
zeitscheibe, ausgefithrt. Auf der operativen Ebene allokiert Algorithmus 2 die von den UNBs
angeforderte Regelleistung auf die Fahrzeuge der Flotte. Erbringer von SRL miissen nach 30s
beginnen den vorgegebenen Sollwert anzufahren (vgl. Abschnitt 2.1.3.1). In einem realen System
musste Algorithmus 2 daher in Intervallen ausgefithrt werden, deren Dauer unter 30 s liegt. Da die
verbundnetzweiten Leistungsabrufe der UNBs, auf deren Basis in dieser Arbeit die angeforderte
Regelleistung durch die UNBs an den Aggregator ermittelt wird, ohnehin nur in Viertelstunden-
auflosung verdffentlicht wird, wird in den Simulationen Algorithmus 2 alle 15 min ausgefiihrt.

Es gibt drei bilanzielle Quellen, iiber die ein Fahrzeug Strom erhalten kann und die die Kos-
ten eines Ladevorgangs beeinflussen: Aus einem Stromprodukt, das der Betreiber des VPPs tiber
den Intraday-Auktionshandel an der EPEX Spot erworben hat, per negativer Regelarbeit oder,
sofern vorhanden, von seiner PV-Anlage. Der Vorausplanungsalgorithmus berechnet um kurz
vor 8:00 Uhr des Tages d auf Basis von Prognosen fiir den Spotmarkt-Strompreis und die PV-
Erzeugungsleistungen, den Regelleistungs- und den Regelarbeitspreisen des vergangenen Tages,
sowie den geplanten Ladeverfiigharkeiten und Fahrten der Nutzer fir die nachsten 48 h die 6kono-
misch optimalen Ladezeitraume und -leistungen, aufgeteilt auf die drei Strombezugsmoglichkeiten.
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Abbildung 3.2.: Prozedualer Ablauf der Ladevorgangsoptimierung. Prozesschritte der vorauspla-
nenden Ebene sind in rot, der operativen in blau dargestellt.

Auf der Grundlage der Optimierung um 8:00 Uhr iibermittelt der Aggregator dem VPP-Betreiber
die Hohe der vermarktbaren SRL und einen Bepreisungsvorschlag fiir die anstehenden SRIL-
Auktionen. In die nichsten Optimierungen ab 12:00 Uhr flieBen die Resultate der Auktionen
ein. In ihnen sind die Ladeleistungen fir den Strombezug iiber negative SRL fiir die Tage d und
d+ 1 fixiert, anders als die geplanten Beziige fiir den Tag d + 2, die noch bis zur Optimierung um
8:00 Uhr von Tag d + 1 angepasst werden kénnen. Dabei wird, vergleichbar mit dem Vorgehen
von Bessa und Matos [56] (vgl. Abschnitt 2.5.1), zunichst davon ausgegangen, dass die erfolgreich
vermarktete Regelleistung vollstéandig in Form von Regelarbeit abgerufen wird. Auf Basis der Op-
timierung um kurz vor 12:00 Uhr iibermittelt der Aggregator dem VPP-Betreiber die bendtigten
Strommengen in Viertelstundenauflésung zum Erwerb bei den Intraday-Auktionen. Die Optimie-
rungen ab 12:00 Uhr betrachten ebenfalls den Zeitraum bis 8:00 Uhr des Tages d + 2, sodass sich
der Optimierungszeitraum mit jeder Optimierung um jeweils 4 h verkiirzt. Erst um 8:00 Uhr des
Tages d + 1 wird der Zeitraum wieder auf die folgenden 48 h ausgedehnt. Zur Losung der Opti-
mierungsprobleme verwendet Algorithmus 1 lineare Programmierung. Abschnitt 3.6.1 beschreibt
das zugehorige LP.

Bei der Planung des Regelleistungsangebots findet bereits eine Aufteilung der angebotenen Leis-
tung auf die Flottenfahrzeuge statt. Die im Voraus von den Nutzern iibermittelten Fahr- und
Ladeverfiigharkeitsplane weisen Abweichungen von der Realitit durch ungeplante Ladevorgange
an Offentlichen Ladepunkten auf. Dadurch kann es vorkommen, dass Fahrzeuge, die fiir einen
bestimmten Zeitpunkt zur Erbringung von SRL eingeplant waren, sich noch auf einer Fahrt be-
finden und nicht zum Laden verfiighar sind. Um dennoch die Bereitstellung der angeforderten
Regelleistung sicherstellen zu kénnen, wird die finale Allokation der Regelleistungsabrufe auf die
Flotte durch Algorithmus 2 anhand der realen Fahrzeugzustinde vorgenommen. Eine detaillierte
Ablaufbeschreibung fiir Algorithmus 2 nimmt Abschnitt 3.6.2 vor.

Zur Modellierung, Simulation und Optimierung des Systems werden verschiedene Datensétze aus
unterschiedlichen Quellen verwendet. Abbildung 3.3 zeigt, wie die Datensétze fir die Optimierung
durch Algorithmus 1 miteinander verkniipft werden.
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Abbildung 3.3.: Verkniipfungslogik der verwendeten Datensétze, die der Vorausplanungsalgorith-
mus nutzt, um die optimalen Ladezeiten und -leistungen fiir die néchsten 48
Stunden zu berechnen. Ein schraffiertes Farbmuster zeigt an, dass der Datensatz
externe Daten inkludiert und durch eigene Annahmen erganzt wurde (Fahrzeug-
und Ladedaten) bzw. erst im Rahmen dieser Arbeit zu einem verwertbaren Da-
tensatz wurde (PV-Anlagendaten).

3.3. Modellierung der Nutzer

Das entwickelte Optimierungssystem wurde in mehreren Simulationen anhand einer modellier-
ten Flotte aus BEV-Fahrern getestet. Diese Arbeit greift den divided approach von Bessa und
Matos auf, der geméafl der Auswertung in [54] im Vergleich zu einer aggregierten Abbildung bes-
sere Ergebnisse erzielt. Jeder Nutzer wird in der verwendeten Datenstruktur einzeln abgebildet.
Ein Nutzer muss nicht zwingend eine Person reprasentieren. Vielmehr korrespondiert ein Nutzer
mit einem BEV, das auch von mehreren Personen genutzt werden kann. Jeder Nutzer besitzt
ein Set aus unterschiedlichen Eigenschaften. Es umfasst ein Nutzungsprofil sowie Informationen
zum Fahrzeug, privaten Ladepunkt, Stromvertrag, Ladevertrag fiir 6ffentliche Ladepunkte und
zu einer eventuell vorhandenen PV-Anlage. Die folgenden Abschnitte beschreiben wie mithilfe

verschiedener Rohdaten die Nutzer des Systems modelliert wurden.

3.3.1. Nutzungsprofile

Die Nutzungsprofile bestehen aus den getéatigten Fahrten und Ladevorgingen der Fahrzeuge. Fiir
die Fahrten wurde eine reale Datengrundlage verwendet. Die Ladevorgange wurden synthetisch

generiert.
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3.3.1.1. Reale Fahrprofile

Die Fahrprofile basieren auf den Fahrtaufzeichnungen der REM-2030-Fahrprofile-Datenbank des
Fraunhofer ISI [71]. In der Studie wurden 630 gewerblich gehaltene Fahrzeuge ab Juni 2011 tiber
einen Zeitraum von im Mittel drei Wochen mit einem GPS- oder Mobilfunksender ausgestattet.
Uber den Standortverlauf wurden mithilfe von Google Maps Fahrtenbiicher generiert. Diese um-
fassen den Start- und Endzeitpunkt einer Fahrt, die zuriickgelegte Strecke sowie die Distanz zum
Unternehmenssitz am Ende einer Fahrt. Auflerdem wurden weitere Informationen, beispielsweise
zur Fahrzeuggrofle oder dem Wirtschaftszweig des Halterunternehmens erfasst. Es handelt sich
entweder um rein betrieblich oder als Dienstwagen auch fiir private Fahrten genutzte Fahrzeuge.

Fur diese Arbeit wurden die aufgezeichneten Daten in Kombination mit den im folgenden Ab-
schnitt beschriebenen Fahrzeug- und Ladedaten in Nutzungsprofile von BEVs umgewandelt. Um
moglichst gut das Fahrverhalten privater Nutzer abzubilden, wurden ausschliellich die Fahrprofile
der Dienstwagenfahrer berticksichtigt, deren Fahrzeuge auch fiir private Fahrten genutzt wurden.
AuBlerdem wurden Fahrprofile herausgefiltert, deren Erfassungszeitrdume kleiner als 14 Tage sind.
Fir jedes Fahrzeug wurde anhand der aufgezeichneten Distanzen zwischen Parkort und Firmen-
standort ein Hauptparkort definiert. Der Hauptparkort ist der Ort, an dem das Fahrzeug tiber den
aufgezeichneten Zeitraum die meiste Zeit geparkt hat. Fiir die Modellierung wurde angenommen,
dass an diesem Ort ein privater AC-Ladepunkt verfiigbar ist. Autos, die weniger als 10/24 des
aufgezeichneten Zeitraums an ihrem Hauptparkort parken, wurden nicht weiter betrachtet. Es
verbleiben 88 individuelle Fahrprofile.

Um einen einjahrigen Simulationszeitraum zu erhalten, wurden die wenige Wochen umfassenden
Erfassungszeitrdume auf die Zeit vom 01.09.2019 bis zum 31.08.2020 abgebildet. Dazu wurden
Fahrprofile durch die Wiederholung der aufgezeichneten Fahrten zeitlich ausgedehnt. Die Wie-
derholungen sind zuféllig, aber wochentagsgetreu. Sie wurden mit einem zusétzlichen Rauschen
hinsichtlich der Abfahrts- und Ankunftszeit sowie der Streckendistanz versehen. In den Simulatio-
nen wurden mehrere tsd. verschiedene Nutzer betrachtet. Da weniger Nutzungsprofile als Nutzer
zur Verfligung stehen, wurden Nutzungsprofile mehrfach verwendet. Nutzer mit dem gleichen
Nutzungsprofil unterscheiden sich jedoch in einer Vielzahl ihrer anderen Eigenschaften.

3.3.2. Fahrzeug- und Ladedaten

Die generierten Fahrprofile wurden mit verschiedenen BEV-Fahrzeugdaten kombiniert, um rea-
listische Fahr- und Ladedaten zu generieren. Tabelle 3.1 fasst die wichtigsten Fahrzeugparameter
der Flotte zusammen. Jedem Fahrzeug aus der REM-2030-Fahrprofile-Datenbank wurde ein rea-
les BEV-Modell der gleichen Grolenklasse zugewiesen. Verwendet wurden die Fahrzeugdaten der
acht BEVs mit den meisten Neuzulassungen in Deutschland im Jahr 2019. Dabei entspricht der
Flottenanteil eines Fahrzeugmodells seinem Marktanteil unter den ausgewéhlten Modellen. Ab-
weichend von der Darstellung in Tabelle 3.1 wurden auch Modellvarianten berticksichtigt (z. B.
Audi e-tron 50 quattro und Audi e-tron 55 Sportback quattro). Jedes Fahrzeug besitzt vier Ver-
brauchswerte, unterschieden nach innerstiddtischen Fahrten und Autobahnfahrten sowie kalten
und warmen Temperaturen. Der angegebene kombinierte Verbrauch in der Darstellung von Ta-
belle 3.1 ist der arithmetische Mittelwert der vier Werte.
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3. Entwicklung eines Systems zur 6konomischen Ladevorgangsoptimierung

Tabelle 3.1.: Verwendete Fahrzeugdaten zur Generierung eines realistischen Flottenverhaltens.
Der Flottenanteil der Fahrzeuge basiert auf den Marktanteilen der Fahrzeuge an
den BEV-Neuzulassungen in Deutschland im Jahr 2019 [72]. Die Angaben zu den
Nettobatteriegrofien, den Ladeleistungen und den Verbriauchen stammen von der EV
Database [73]. Die Ladeeffizienz basiert auf Messungen des ADACs [74]. Zwei Werte
pro Spalte repréisentieren Unterschiede pro Modellvariante.

Modell Flotten- Fahrzeug- Batterie- Ladeleistung Ladeeffizienz Kombi. Verbrauch

anteil in % grofe grofe in kWh AC in kW DC in kW in % in kWh/100 km
Renault Zoe 19,1 klein 52 22 46 80,9 17,5
BMW i3 18,4 mittel 37,9 11 49 T 17,1
Tesla Model 3 18,2 mittel 47,5 72,5 11 170 250 81,0 16,8
VW e-Golf 13,9 mittel 32 7,2 40 91,6 17,8
Smart Fortwo EQ 10,7 klein 16,7 4,6 - 93,1 16,6
Audi e-tron 7,2 grol 64,7 86,5 11 125 155 88,7 23,9
Hyundai Kona 7,1 groff 39,2 64 11 50 7 86,6 16,5
Nissan Leaf 5,3 mittel 36,0 56 6,6 46 100 79,4 17,6

Die maximale Ladeleistung der privaten Ladepunkte der Nutzer variiert zwischen 2,3kW und
22kW, wobei die Ladeleistung der Wallbox die des Fahrzeugmodells nicht iiberschreitet und
Fahrzeuge mit hoheren AC-Ladeleistungen hédufiger ebenso leistungsstarke Ladepunkte besitzen.
Tabelle 3.2 zeigt die relativen Haufigkeiten der Ladeleistungen der privaten LEs der Nutzer.

Tabelle 3.2.: Verteilung der maximalen Ladeleistungen der privaten Ladepunkte. Angenommen
wurden die tublichen Ladeleistungsstufen fiir das Laden an Schuko- und CEE-
Steckdosen sowie an ein- bis dreiphasigen Wallboxen mit 16 A pro Phase und 32 A
pro Phase bei 22kW. Die Verteilung beruht auf eigenen Annahmen.

Ladeleistung 2,3kW 3, 7kW 7,3kW 11kW 22kW
Flottenanteil 24,0% 21,1% 172% 34,0% 3,8%

3.3.3. Generierung der Nutzungsprofile

Aus den realen Fahrprofilen sowie den Fahrzeug- und Ladedaten wurden simulierte Nutzungspro-
file generiert. Sie bestehen aus den Fahrten und Ladevorgéngen der Fahrzeuge sowie dem SoC.
Jedes Fahrzeug beginnt zum Start der Simulation am 01.09.2019 mit einem zufillig gewéhlten
SoC. Aus den zuriickgelegten Strecken der realen Fahrprofile werden mithilfe der angelegten Ver-
brauchswerte die Energieentnahmen aus den Fahrzeugbatterien berechnet. Auflerdem werden die
Energiezufuhren aus den Ladevorgéngen erfasst. Ein Fahrzeug kann entweder an seinem privaten
oder an einem 6ffentlichen Ladepunkt geladen werden.

Wird ein Fahrzeug an seinem Hauptparkort geparkt, trifft im Basisszenario der Nutzer eine Ent-
scheidung, ob er das Fahrzeug mit dem Ladepunkt verbindet oder nicht. Die Entscheidung wird
mit einer Grenzwertlogik modelliert. Je niedriger das SoC, je langer die Dauer bis zur néchsten
Fahrt, je mehr Energiebedarf am néchsten Tag und je hoher die individuelle Préferenz friihzeitig

zu laden, desto eher wird der Grenzwert iiberschritten, ab dem der Nutzer sein Fahrzeug mit
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dem Ladepunkt verbindet. Der Grenzwert und die statistische Verteilung der Ladepréiferenz wur-
den so gewahlt, dass das Ladeverhalten der Nutzer dem realen Ladeverhalten von BEV-Fahrern
moglichst stark dhnelt. Ein Vergleich mit realen Lademustern wird in Abschnitt 4.3 vorgenommen.

Fir das Basisszenario wird angenommen, dass mit dem Einstecken an der Wallbox der Lade-
vorgang beginnt und das Fahrzeug mit maximaler Ladeleistung aufgeladen wird, bis entweder
die Batterie vollsténdig geladen ist oder die nichste Fahrt beginnt. Im Smart-Charging-Szenario
schldgt der Aggregator vor, wann der Nutzer sein Fahrzeug mit der LE verbinden sollte. Es wird
angenommen, dass die Nutzer diesen Vorschlag befolgen. Der Ladevorgang startet erst, wenn das
Fahrzeug vom Aggregator einen Ladebefehl erhélt. Bei der Berechnung der aufgenommenen Ener-

gie werden Ladeverluste geméfl Tabelle 3.1 beriicksichtigt.

Unterschreitet das SoC wahrend einer Fahrt einen nutzerindividuellen Grenzwert, entscheidet
sich der Fahrer in beiden Szenarien zum Laden an einem offentlichen Ladepunkt. Befindet sich
der Fahrer auf einer langeren Fahrt, so wird angenommen, dass die Wahrscheinlichkeit hoher ist,
dass er eine Schnellladesdule z. B. an einer Autobahnraststitte in Anspruch nimmt. Auf kurz-
en Strecken werden hingegen eher 6ffentliche Normalladestationen wahrgenommen, sodass auch
typische Ladevorginge an Supermérkten, am Straflenrand oder anderen offentlichen Parkplatzen
reprisentiert werden. Verfiigt das Fahrzeug tiber gentigend Energie, um die Strecke bis zum néchs-
ten Halt am privaten Ladepunkt zuriickzulegen, wird die Fahrt fortgesetzt. Tabelle 3.3 zeigt die
Verteilung der Ladevorgédnge an den offentlichen Ladepunkten.

Tabelle 3.3.: Verteilung der Ladevorgéinge an 6ffentlichen Ladepunkten nach Ladeleistung. Lade-
sdulen mit 11 kW und 22 kW werden als AC-Ladepunkte betrachtet, hhere Leistun-
gen als DC-Ladepunkte. Die Verteilung beruht auf eigenen Annahmen.

AC DC
11kW  22kW  50kW 100kW 150kW 250 kW
Anteil an Ladevorgéngen 69% 254% 355% 157% 10,1% 6,5%

Ladeleistung

3.3.4. Vertragsdaten

Jeder Nutzer besitzt einen eigenen Stromvertrag und einen Vertrag mit einem e-Mobility Ser-
vice Provider fiir die Nutzung 6ffentlicher Ladepunkte. Der Stromvertrag legt den zu zahlenden
Strompreis fir das Laden am privaten Ladepunkt fest. Im Basisszenario bezahlen alle Nutzer einen
statischen Preis, der im Mittel 31,81 ct/kWh betragt und auf dem durchschnittlichen deutschen
Strompreis fir Privatkunden im Jahr 2020 basiert [21]. Im Smart-Charging-Szenario berechnet
sich der Preis aus den statischen externen Strompreisbestandteilen (vgl. Abschnitt 2.1.2.2) und
einem dynamischen Strombeschaffungsanteil, der sich aus den Preisen am Intraday-Markt berech-
net. Im mengenungewichteten zeitlichen Mittel liegt auch hier der Strompreis bei 31,81 ct/kWh.
Preisunterschiede ergeben sich lediglich dadurch, dass im gesteuerten Szenario bevorzugt zu Zei-
ten geladen wird, zu denen der dynamische Strombeschaffungsanteil gering ausféllt.
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Fiir Nutzer, die am netzdienlichen Laden teilnehmen, regelt der Stromvertrag die zeitlichen Ein-
schrankungen des Ladeverhaltens und die finanziellen Vorteile. Die verwendeten Daten stammen
von drei VNBs: der Westnetz GmbH, der Netze BW GmbH und der E.DIS AG. Tabelle 3.4 fasst

die verwendeten Vertragsmodalitaten zum netzdienlichen Laden zusammen.

Tabelle 3.4.: Verwendete Vertragsmodalitdten fiir Nutzer, deren private Ladepunkte als steuerbare
Verbrauchseinrichtungen angemeldet sind. Die Daten basieren auf den veréffentlich-
ten Angaben der VNBs [37], [75]-[78]. Die gezeigten NNE sind Nettowerte (exklusive
Umsatzsteuer). Netze BW reduziert in dem angegebenen Zeitraum lediglich den La-
destrom auf 8 A pro Phase auf.

Westnetzl Westnetz2 Westnetz3 Netze BW E.DIS

Arbeitspreis Standard in ¢t/kWh 5,26 5,26 5,26 8,53 7,51

NNE Arbeitspreis § 14a EnWG in ct/kWh 1,50 1,50 1,50 4,48 2,44
Grundpreis § 14a EnWG in €/a gestaffelt gestaffelt gestaffelt 20,00 100,00
Einmaliger Bonus §14 EnWG in € 0,00 0,00 0,00 200,00 0,00
- 07:30 - 15:45 07:45 - 16:00 08:00 - 16:15 10:45 - 12:15

Gesperrte Ladezeitriume 16:30 - 19:30  16:45 - 19:45  17:00 - 20:00 70072300 1705 1845

Westnetz lasst seinen Kunden die Wahl zwischen drei Optionen mit jeweils zwei Zeitraumen,
in denen der private Ladepunkt blockiert wird. Die anderen beiden betrachteten VNBs geben
die Zeitraume fest vor. Wahrend Kunden im E.DIS-Netz 5,07 ct/kWh gegeniiber einem normalen
Stromvertrag sparen konnen, sind es bei Netze BW lediglich 3,20 ct/kWh. Der § 31 Abs. 1 des
MsbGs sieht 100 €/a als Obergrenze fiir den Messstellenbetrieb des zusatzlich notwendigen iMSys
vor (vgl. Abschnitt 2.1.5.1). Westnetz orientieret sich bei den Betriebskosten fir das iMSys an
den gestaffelten Obergrenzen je nach Jahresstromverbrauch geméafl § 31 Abs. 3 MsbG (vgl. Ab-
schnitt 2.1.1.3). E.DIS verwendet die Obergrenze von 100 €/a. Netze BW erhebt 20 €/a und zahlt
seinen Kunden 200 € als einmaligen Bonus fiir die Anmeldung der LE als steuerbare Verbrauch-
seinrichtung. Ebenso verschieden fallen die gesperrten Ladezeitrdume aus. Wéahrend Westnetz
das Laden vom Vormittag bis in den Nachmittag sowie in den frithen Abendstunden vollstindig
blockiert, begrenzt Netze BW lediglich den Ladestrom pro Phase auf 8 A in den Abendstunden.

3.3.5. Photovoltaikanlagendaten und -prognosen

Die simulierten PV-Anlagen werden durch die Anlagenparameter und gemessenen Erzeugungsleis-
tungen realer Anlagen reprisentiert. Die Grundlage bilden die frei zugénglichen Daten aus dem
Sunny Portal der SMA Solar Technology AG [79]. PV-Anlagenbesitzer mit internetfahigen Wech-
selrichtern konnen iiber diese Plattform die Erzeugungsleistung ihrer Anlage verfolgen und die
Anlagendaten offentlich teilen. Zur Verwendung der Daten wurde in Python unter Verwendung
der Selenium-Bibliothek ein Screen Scraper entwickelt, der automatisiert die Anlagenparameter
und historischen Erzeugungsleistungen der Anlagen extrahiert. Die gesammelten Daten umfassen
den Standort, den Azimut, die Elevation und die Peakleistung der Anlagen sowie die historische
Erzeugungsleistung iiber einen mehrjéhrigen Zeitraum. Der generierte Datensatz umfasst Anlagen
aus ganz Deutschland mit einer Peakleistung zwischen 3kW und 15 kW.

In den Simulationen wurden 20 verschiedene Anlagen betrachtet. Fiir sie stehen historische Einta-

gesprognosen der Erzeugungsleistungen zur Verfiigung, die auf Basis der Anlagenparameter durch
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das ,History Photovoltaic“ Modell der meteoblue AG [80] berechnet wurden. Da die Anzahl der
verfiigharen individuellen PV-Anlagen die Anzahl der modellierten Nutzer tbersteigt, werden
auch die PV-Anlagen mehrmals von unterschiedlichen Nutzern verwendet. In das Prognosesystem
hineingegeben wurden pro Anlage der geografische Standort, der Azimut, die Elevation und die
Peakleistung. Die wichtigsten Daten aller verwendeten PV-Anlagen zeigt Tabelle A.1 im Anhang.

Das Prognosesystem basiert auf verschiedenen Wettermodellen und legt fiir die Vorhersage Wetter-
und Sonneneinstrahlungsprognosen zugrunde. Die berechneten Werte liegen in einstiindigen Zeit-
schritten iiber den vollstindigen Simulationszeitraum vor. Da in den Simulationen viertelstiindige
Zeitschritte verwendet wurden, wurden die Prognosedaten interpoliert. Die besten Prognosequa-
litdten zeigten sich nicht mit verschiedenen Spline-Interpolationen, sondern mit einer simplen

linearen Interpolation, wenngleich die Differenzen zwischen den Verfahren gering waren.

3.3.6. Wissen des Aggregators iiber Nutzerdaten

Die Nutzer geben dem Aggregator nur einen Teil ihrer Eigenschaften bekannt. Tabelle 3.5 fasst das
Wissen des Aggregators iiber die Nutzerdaten zusammen. Tritt ein neuer Nutzer der gesteuerten
Flotte bei, iibermittelt er dem Aggregator einmalig sich nicht oder nur selten dndernde (statische)
Informationen tiber sich. Er nennt sein Fahrzeugmodell, sodass dem Aggregator die Batteriegro-
Be, AC-Ladeleistung und Ladeeffizienz bekannt sind. Ebenso gibt er das Modell seiner LE, die
Zusammensetzung seiner Strompreisbestandteile, die Parameter seiner PV-Anlage, sofern er eine
besitzt, und, falls er daran partizipiert, die Modalitdten des netzdienlichen Ladens an. Es wird
angenommen, dass die Nutzer jeweils bis 8:00 Uhr eines Tages eine aktualisierte Planung tiber die
néchsten 48 h fiir die zuriickgelegten Strecken und die Zeitrdume, in denen sie voraussichtlich an
ihrem privaten Ladepunkt parken werden, dem Aggregator zur Verfiigung stellen.

Tabelle 3.5.: Nutzerdaten, die der Aggregator verwendet und deren Zustand ihm entweder zu jeder
Zeit (statisch), zum Beginn einer Prognose oder fiir den aktuellen 48 h-Zeitraum
bekannt sind.

Fahrzeugeigenschaften Batteriegrole, AC-Ladeleistung, Ladeeffizienz

Statisch Privater Ladepunkt AC-Ladeleistung
PV-Anlage Azimut, Elevation, Standort, Peakleistung, EEG-Vergiitung
Vertragsdaten Strompreisbestandteile, gesperrte Ladezeitraume
. Nutzungsprofil SoC, Fahrzeugstatus
Jederzeit PV-Anlage Erzeugungsleistung

Geplantes Nutzungsprofil Geplante Fahrten und Parkzeiten am privaten Ladepunkt

Obtimi it
ptiertingszeitiatin PV-Anlage Erzeugungsprognose

Per Schnittstelle zur OCU des Fahrzeugs hat der Aggregator zu jedem Zeitpunkt Kenntnis tiber
das SoC und den Status des Fahrzeugs (Fahren, Parken, Laden). Die modellierten PV-Anlagen
seien, ebenso wie ihre realen Entsprechungen, mit einem internetfihigen Wechselrichter ausge-
stattet, sodass der Aggregator liber eine Schnittstelle die aktuelle Erzeugungsleistung auslesen

kann.
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3.4. Modellierung der Spotmarktinteraktion und -preisprognose

Der VPP-Betreiber beschafft den vom Aggregator angeforderten Strombedarf tiber die Intraday-
Auktionen der EPEX Spot. Es wird eine Price-Taker-Annahme gesetzt. Die Flotte beeinflusst
in der Simulation daher nicht die Marktpreise. Zur Generierung einer Spotmarktprognose wer-
den zum einen historische Preisdaten verwendet, zum anderen gehen Prognosen zur Erzeugungs-
leistung und der Netzlast in Deutschland als weitere Priadiktoren ein. Die folgenden Abschnitte
beschreiben die verwendeten Datenséitze und das Prognoseverfahren.

3.4.1. Rohdaten aus der Stromwirtschaft

Es werden die historischen Preise der Day-Ahead-Auktionen der EPEX Spot in der Marktregion
Deutschland /Luxemburg verwendet. Die Preisdaten kénnen von der Informationsplattform der
Bundesnetzagentur tiber den deutschen Strommarkt smard.de [81] fiir einen beliebigen Zeitraum
abgerufen werden. Sie stimmen mit den tagesaktuellen Angaben auf der Internetseite der EPEX
[82] iiberein. Die hier verwendete Abbildung der Intraday-Auktionspreise durch die Day-Ahead-
Auktionspreise, die aus Griinden der Datenverfiigbarkeit erfolgt, hat geringfligige Auswirkungen
auf die Simulationsergebnisse. Die Differenz zwischen den Mittelwerten beider MCPs ist vernach-
lassigbar. Jedoch ist die Varianz der Intraday-Preise gréfler, sodass bei verldsslichen Prognosen
durch Intraday-Preise grofilere Optimierungspotenziale durch Verschiebungen entstehen.

Die deutschen UNBs prognostizieren jeweils fiir den nichsten Tag die bundesweit aggregierte
Erzeugungsleistung. Die Prognosen werden von den UNBs nur iiber einen Zeitraum von einem
Tag veroffentlicht und lediglich die Daten von 50 Hertz sind zum Zeitpunkt der Festlegung des
Regelleistungsangebots um kurz vor 8:00 Uhr regelméfig abrufbar. Um rechtzeitig und tiber den
vollen Zeitraum von 48 h die Ladevorgénge optimieren zu kénnen, wird daher angenommen, die
Daten stiinden vollsténdig zum Optimierungszeitpunkt fiir die ndchsten 48 h zur Verfiigung. Ver-
gleichbare Daten werden von kommerziellen Datenprovidern rechtzeitig und tiber den benéttigten

Zeitraum von 48 h bereitgestellt.

3.4.2. Analyse des Day-Ahead-Strompreises

Der Entwicklung des Prognosemodells geht eine Datenanalyse der Spotmarktpreise voraus. Abbil-
dung 3.4 (a) verdeutlicht, dass der Tagesverlauf des Day-Ahead-Preises einem uhrzeitabhéngigen
Muster folgt. Die beiden Hauptursachen fiir diese Uhrzeitabhéngigkeit des MCPs sind die Uhrzeit-
abhéngigkeiten des Lastgangs und der PV-Einspeisung, die Abbildung 3.4 (b) zeigt. Ein hoherer
Strombedarf und damit ein héheres Handelsvolumen fiithrt dazu, dass sich die Angebots- und
Nachfragekurve im Auktionshandel bei einem hoheren Preis schneiden (vgl. Abbildung 2.2). Da-
durch steigt der Preis in den Morgenstunden mit wachsender Netzlast und sinkt in den spéten
Abend- und Nachtstunden mit ihr wieder ab. Wéahrend der Mittagszeit fiihrt ein hohes Angebot
an PV-Strom zu sinkenden Preisen. Uber den Simulationszeitraum lag der arithmetische Mittel-
wert des MCPs bei 29,28 €/MWh. Innerhalb eines Tages traten im Durchschnitt Preisdifferenzen
von rund 20 €/MWh zwischen dem Héchst- und Tiefstwert auf. Die 90 %-Intervallgrenzen in Ab-
bildung 3.4 (a) zeigen die Grenzen, innerhalb der der Preis in 90 % aller Félle lag.
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Abbildung 3.4.: Verlaufe des arithmetischen Mittelwerts und 90 %-Intervalls des Day-Ahead-
MCPs an der EPEX Spot und der deutschlandweiten Netzlast fiur den Simu-
lationszeitraum. Die Daten stammen von [81].

Besonders gut verdeutlicht die Verlaufsregelméfigkeit des MCPs seine Autokorrelationsfunktion,
die Abbildung 3.5 darstellt. Neben den direkt folgenden und vorherigen Preisen gleichen sich
insbesondere jene Preise, zwischen denen zeitlich etwa ein ganzzahliges Vielfaches eines Tages
liegt, die also eine ahnliche Tageszeit haben. Dieses ausgeprigte autoregressive Verhalten iiber
mehrere Tage wird sich im folgenden Prognosemodell ausgenutzt. Zudem deutet die Grafik eine
Wochentagsabhéngigkeit an. Der Trend der Autokorrelationsfunktion fallt zundchst mit steigen-
dem zeitlichen Abstand und steigt nach einer Verschiebung von vier Tagen wieder an. Der Grund
liegt in einem veranderten Preisverhalten fir die Wochenendtage. An Samstagen und Sonntagen
zeigt der Verlauf des MCPs ein etwas anderes Verhalten als an Werktagen. Im arithmetischen
Mittel liegt er deutlich unter dem der Wochentage. Abbildung A.2 im Anhang zeigt den Preisver-
lauf im Wochentagsdurchschnitt.

3 0 H \HHMHHWH bl .l ol WH I

24 48 72 96 120 144 168
Verschiebung in Stunden

Abbildung 3.5.: Autokorrelationsfunktion des Day-Ahead MCPs an der EPEX Spot fiir den Si-
mulationszeitraum. Die Daten stammen von [81].
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Die Preise an der Strombérse werden mittlerweile mafigeblich vom Angebot von PV- und Wind-
energie mitgepriagt. Die Grenzkosten, die variablen Kosten fiir die Erzeugung einer Energiemenge,
liegen bei ihnen nahe null. Der Verkauf einer Megawattstunde lohnt sich fir die Anlagenbetrei-
ber immer, sofern die Preise positiv sind. Aus diesem Grunde beeinflusst das Angebot an Strom
aus Windkraft ebenfalls den MCP, auch wenn die Windstromerzeugung kein ausgepréagtes Mus-
ter im durchschnittlichen Tagesverlauf aufweist. Im Gegensatz dazu missen andere Erzeuger fir
die Generierung einer zusétzlichen Megawattstunde mehr Brennstoffkosten bezahlen. Sie besitzen
hohere Grenzkosten, geben im Auktionshandel Angebote mit hoheren Preisen ab, stehen in der
Merit-Order weiter unten und bleiben bei niedrigen Preisen erfolglos mit ihrem Angebot. Dieses
Marktverhalten wird Merit-Order-Effekt genannt.

Dieser Effekt spiegelt sich in den Korrelationen des MCPs mit den genannten Einflussgrofien
wider. Tabelle 3.6 zeigt die linearen Korrelationen der deutschlandweiten geplanten Erzeugungs-
leistungen nach Kraftwerkstyp sowie der Lastprognose der UNBs mit dem MCP der Day-Ahead-
Auktionen.

Tabelle 3.6.: Korrelationskoeffizienten fir den Day-Ahead-MCP mit den Erzeugungs- und Last-
prognosen der UNBs. Die Rohdaten stammen von [81].

Regressor PDA

Gesamt 0,041
Wind offshore -0,319
Erzeugungsprognose Wind onshore -0,425
Photovoltaik ~ -0,220
Sonstige 0,716
Lastprognose 0,428

Hohe Erzeugungsprognosen fiir die fluktuierenden EE korrelieren mit niedrigen MCPs, hohe Er-
zeugungsprognosen fiir die anderen Erzeuger sowie eine grofie Stromnachfrage mit hohen MCPs.
Der Betrag des Korrelationskoeffizienten fiir die PV-Prognose ist vergleichsweise niedrig, weil diese
Variable in den Nachtstunden konstant null ist. Wird ausschliellich der Zeitraum zwischen 9:00
Uhr und 19:00 Uhr betrachtet, sinkt der Korrelationskoeffizient auf -0,480.

3.4.3. Spotmarktprognosemodell

Aufgrund der autoregressiven Eigenschaft sowie des Zusammenhangs mit exogenen Variablen ist
die Verwendung eines ARX-Modells fiir die Prognose des Day-Ahead-MCPs gut geeignet. Eine
wichtige Eigenschaft, die fiir die Verwendung eines ARX-Modells erfiillt sein muss, ist die schwache
Stationaritdt des Regressanden (vgl. Abschnitt 2.3.1). Diese ist fiir den MCP offensichtlich nicht
per se geben, da sich, wie Abbildung 3.4 zeigt, der Erwartungswert mit der Uhrzeit &ndert. Mit
der Einfiihrung eines eigenen Prognosemodells fiir jede Stunde eines Tages wird der Einhaltung
dieser Bedingung naher gekommen. Aufgrund der zuséitzlichen Wochentagsabhéngigkeit brauchte
es 168 Prognosemodelle, um diese Bedingung vollstédndig zu erfillen. Da jedes Prognosemodell nur
mit historischen Daten der jeweiligen Uhrzeit und des jeweiligen Wochentages trainiert werden

konnte, wiirde sich die Grole des Trainingsdatensatzes stark reduzieren.
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Die Spotmarktprognose wird um kurz vor 8:00 Uhr des Tages d erstellt. Die MCPs bis zum Ende
des Tages d sind bekannt, sie stammen aus den Auktionen am Tag d — 1. Prognostiziert werden
missen die MCPs fiir den Zeitraum von 0:00 Uhr am Tag d+1 bis 8:00 Uhr am Tag d+ 2. Folglich
werden 32 Prognosewerte ermittelt. Theoretisch konnte fir die Prognose fiir d + 1 0:00 Uhr das
gleiche Modell verwendet werden wie fiir d+2 0:00 Uhr, da fiir beide Zeitpunkte (die Wochentags-
abhéngigkeit aufien vor gelassen) ein ahnlicher Erwartungswert gilt. Die besten Ergebnisse wurden
allerdings erzielt, wenn fir jeden der 32 Prognoseschritte ein eigenes ARX-Modell trainiert und
die Wochentagsabhéngigkeit iiber einen gesonderten Parameter berticksichtigt wurde.

Die 32 verwendeten Prognosemodelle besitzen die Struktur

DPy—2 K
Yptr = Z Yer1-j Orj + Hymoa(r,24) ¢T,py—1 + By 4y ¢T,Py + Z Trk Prp, mit 7€ {1, ... 32},
j=1 k=1

(3.1)
wobei t der Zeit 23:00 Uhr am Tag d entspricht. ¢, ist der prognostizierte MCP fiir den Zeit-
punkt ¢ + 7. iy mod(r,24) Und fiy (¢4-) sind die Erwartungswerte des MCPs fiir die Uhrzeit 7 und
den Wochentag w des Zeitpunktes t+7. q?)m entspricht den p, geschétzten autoregressiven Modell-
parametern. £, stellt die K von den UNBs prognostizierten exogenen Variablen und Br+1,k die
K Modellparamter der exogenen Variablen dar. Anders als im Ausgangsmodell in Gleichung 2.14
aus dem Theoriekapitel werden keine Vergangenheitswerte der exogenen Variablen miteinbezogen.

Zur Berechnung der Modellparameter & und B wurde die LS-Methode verwendet (vgl. Ab-
schnitt 2.3.4). Die besten Ergebnisse wurden mit p, = 226 erzielt, sodass die 224 jiingsten
bekannten MCPs in die Prognose eingeflossen sind. Als exogene Variablen wurden die K = 6
Prognosen aus Tabelle 3.6 verwendet. Zum Vergleich wurde die Modellstruktur auflerdem mithilfe
von nicht-linearen autoregressiven neuronalen Netzen mit externen Eingabewerten (NARXNET)
abgebildet (eine Erklarung dieses Modells bietet Abschnitt A.1.2 im Anhang), wobei hier mit
py = 72 die besten Prognosewerte generiert wurden. Unterkapitel 4.1 zeigt die Auswertung der
Qualitét beider Prognosemethoden.

3.5. Modellierung der Regelleistungsmarktinteraktion und

Preisstrategie

Der Strombezug durch negative Regelarbeit weist im Vergleich zum Stromhandel an der Strombor-
se grofe Unsicherheiten auf. Zunichst muss das Angebot des Aggregators im Regelleistungsmarkt
erfolgreich sein. Ist dies der Fall, ist dem Aggregator noch immer unbekannt, wie viel negative Re-
gelarbeit, die er zum Laden seiner Flotte nutzt, tatsichlich abgerufen werden wird. Zum einen, um
diese Unsicherheit abbilden zu kénnen und zum anderen, weil durch das Pay-as-bid-Verfahren die
Preisstrategie des Bieters, anders als an der Stromboérse, die Bepreisung der eigenen Produkte de-
terminiert, wird fiir den Regelleistungsmarkt auf einen Preis-Taker-Ansatz verzichtet. Stattdessen
werden die realen Marktmechanismen modelliert und der Aggregator als Price-Maker aufgefasst.
Die folgenden Abschnitte beschreiben die dazu notwendigen Rohdaten, erklaren die Umsetzung
des Verfahrens zur Modellierung des Regelleistungsmarktes und erlautern die Strategie fiir die
Festlegung des Regelleistungs- und Regelarbeitspreises.
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3.5.1. Rohdaten des Regelleistungsmarkts

Die UNBs veréffentlichen auf ihrer Internetseite regelleistung.net [83] historische Daten des
Regelleistungsmarkts. Zwei dieser Datensétze fiir SRL werden im Folgenden verwendet.

3.5.1.1. Anonyme Angebotsliste

Pro Zeitscheibe und getrennt nach negativer und positiver SRL verdffentlichen die UNBs alle
Regelleistungsangebote, die tiber ihren Regelleistungspreis per MOL erfolgreich waren. Fiir jeden
erfolgreichen Anbieter sind anonymisiert die abgegebenen Leistungs- und Arbeitspreise sowie die
bezuschlagte Leistungshohe einsehbar. Tabelle 3.7 gibt einen exemplarischen Eindruck zu dieser
Datenquellen.

Tabelle 3.7.: Die ersten sechs und letzten beiden Eintrdge der anonymen Angebotsliste fiir den
01.03.2020 fiir negative SRL der ersten Zeitscheibe des Tages von 00:00 Uhr bis 04:00
Uhr fiir den deutschen Netzregelverbund. Die Rohdaten sind unter [83] abrufbar.

Datum Typ Produkt Leistungspreis Arbeitspreis bezuschlagte Leistung

in €/ MW  in €/MWh in MW

01.03.2020 SRL NEG_00_04 0,00 350,00 5
01.03.2020 SRL NEG_00_04 13,95 35,00 15
01.03.2020 SRL NEG_00_04 14,80 1,00 5
01.03.2020 SRL NEG_00_04 14,80 233,00 5
01.03.2020 SRL NEG_00_04 14,80 117,00 5
01.03.2020 SRL NEG_00_04 15,00 63,17 5
01.03.2020 SRL NEG_00_04 84,57 122,86 5
01.03.2020 SRL NEG_00_04 85,12 490,00 5

Dieser Datensatz geniigt fiir eine vollstdndige Abbildung der Regelleistungsauktionen. Dem VPP-
Betreiber, der fiir den Aggregator die Vermarktung der Regelleistung iibernimmt, sind bei der
Erstellung seines Angebots die Gebote seiner Konkurrenten unbekannt. Nachdem er seinen Leis-
tungspreis festgelegt hat, wird mithilfe der anonymen Angebotsliste iiberprift, ob sein Preis kleiner
ist als der Grenzpreis. Ist dies der Fall, erhélt der Aggregator sicher den gebotenen Leistungspreis
multipliziert mit der bereitgestellten Leistungshéhe. Die verwendete Preisstrategie erlautert Ab-
schnitt 3.5.4.

3.5.1.2. Abrufwerte

Die UNBs veroffentlichen mit einer zeitlichen Verzégerung von 15min bis 30 min die aktuellen
betrieblichen Abrufwerte fiir Regelarbeit. Etwa zwei Monate spiter werden die Daten im Nach-
gang durch die Ergénzung der qualitatsgesicherten Werte prézisiert. Bei den Abrufwerten handelt
es sich um die aggregierte Arbeit iiber den gesamten Netzregelverbund. Angegeben werden die
summierten Energien in 15-miniitiger Auflésung. Die Daten werden nach negativer und positiver
Regelarbeit unterteilt. Tabelle 3.8 zeigt beispielhaft die Struktur der Liste.
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Tabelle 3.8.: Auszug aus der Liste der Abrufwerte fiir negative Sekundérregelarbeit am 01.03.2020
fiir den gesamten deutschen Netzregelverbund. Die Abrufwerte entsprechen der
durchschnittlich bendtigten Leistung innerhalb einer Viertelstunde. Die Rohdaten
sind unter [83] abrufbar.

Datum Zeit  betriebl. neg. betriebl. pos. qualititsg. neg. qualitdtsg. pos.

in MW in MW in MW in MW

01.03.2020 00:00 - 00:15 196,80 27,36 202,14 28,94
01.03.2020 00:15 - 00:30 126,98 1,85 130,78 2,63
01.03.2020 00:30 - 00:45 148,76 1,53 153,09 2,12

01.03.2020 00:45 - 01:00 88,92 3,00 92,11 3,88

3.5.2. Generierung der Regelarbeitspreise

Die tatsdchlich ausgezahlten Regelarbeitspreise werden auf regelleistung.net nicht veroffent-
licht. Sie kénnen allerdings aus der anonymen Angebotsliste und den Abrufwerten unter Verwen-
dung der Marktmechanismen mit guter Ndherung ermittelt werden.

Die Ausgangsbasis ist die anonyme Angebotsliste. Fiir jedes vierstiindige Produkt wird diese
anhand der Arbeitspreise in ihre Merit-Order gebracht. Anschlieend wird pro viertelstiindigem
Abrufwert aus der Reihenfolge der MOL ermittelt, welche Bieter der entsprechenden Zeitscheibe
innerhalb der Viertelstunde tatséchlich ein Aktivierungssignal fiir die Bereitstellung von Regelar-
beit erhalten haben. Dazu werden die bezuschlagten Leistungen der Anbieter solange addiert, bis
der durchschnittliche viertelstiindige Wert des Regelleistungsabrufs erreicht wurde. Zur Ermitt-
lung der ausgezahlten Vergiitung (bzw. Kosten bei einem gebotenen negativen Arbeitspreis) pro
Bieter wird die Hohe der geleisteten Arbeit mit seinem gebotenen Arbeitspreis multipliziert. Ein
vergleichbares Verfahren wurde in [84, S. 44ff.] verwendet.

3.5.3. Analyse des Regelleistungs- und Regelarbeitspreises

Um im Wettbewerb mit den anderen Bietern des Regelleistungsmarktes eine moglichst hohe
Erfolgsquote im Auktionshandel zu 6konomisch giinstigen Konditionen zu erhalten, muss das
Preisverhalten der Wettbewerber abgeschatzt werden. Tabelle 3.7 lasst erkennen, dass sehr un-
terschiedliche Gebotsstrategien verfolgt werden. Einige Bieter versuchen mit giinstigen Regelleis-
tungspreisangeboten moglichst haufig den Grenzpreis zu unterschreiten. Sie verdienen Geld iiber
die RegelméBigkeit der Zuschlage oder den Abruf von Regelarbeit. Bei héherpreisigen Angeboten
sinkt die Erfolgswahrscheinlichkeit. Durch den Pay-as-bid-Mechanismus steigt dafiir die Vergii-
tung pro Zuschlag. Der leistungsgewichtete arithmetische Mittelwert aller erfolgreichen Angebote
fir negative SRL lag im Simulationszeitraum bei 6,50 €/MWh. Abbildung 3.6 (a) zeigt den Preis-
verlauf im Tagesdurchschnitt. Der Verlauf weist ein systematisches uhrzeitabhéngiges Muster auf.
In der ersten und vierten Zeitscheibe eines Tages werden hohere Regelleistungspreise geboten als
wahrend des Rests des Tages.
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Abbildung 3.6.: Tagesdurchschnittliche Verlaufe der ausgezahlten Regelleistungs- und Regelar-
beitspreise sowie der Regelleistungsabrufe. Die Preise sind leistungsgewichtete
Mittelwerte. Die Rohdaten sind unter [83] abrufbar.

Hohe Regelarbeitspreisgebote zielen darauf ab, selten Regelarbeit erbringen zu miissen, dafiir in
diesen Féllen eine besonders hohe Vergiitung zu erhalten. Diese Strategie eignet sich insbesondere
fir Anlagen mit hohen Grenzkosten fir die Erbringung von Regelarbeit. Bei negativer Regelarbeit
konnen Angebote mit niedrigen Preisen attraktiv sein, da der Bieter im Gegenzug Strom zum Re-
gelarbeitspreis bilanziell gut geschrieben bekommt. Angebote mit negativen Regelarbeitspreisen
sind bei negativer SRL keine Seltenheit. In diesem Fall zahlt der Regelarbeitserbringer fiir den
Energiebezug. Solange die Kosten dafiir geringer sind als die Summe aus Grenzkosten fiir die
Regelarbeitserbringung und den alternativen Strombezug iiber den Groflhandelsmarkt, sind auch

negative Regelarbeitspreise wirtschaftlich.

Wahrend des betrachteten Zeitraums wurden im Mittel 1,98 GW negative SRL pro Zeitscheibe
von den UNBs ausgeschrieben. Durchschnittlich wurden aber nur 130,37 MW abgerufen. In der
Folge bleiben die meisten Bieter, die iiber ihren Regelleistungspreis erfolgreich waren, ohne Regel-
leistungsabrufe. Sie sichern die Netzstabilitat fir den Fall einer Ausnahmesituation ab, profitieren
von der Regelleistungsvergiitung und erhalten in diesen Ausnahmesituationen hohe Regelarbeits-
preise. Das leistungsgewichtete Mittel der Regelarbeitspreisangebote lag bei 908,99 €/ MWh. Da
zumeist nur Regelarbeit von Anbietern mit giinstigen Preisen abgerufen wird, lag das Mittel der
tatséchlich ausgezahlten Vergiitungen hingegen bei -3,20 €/ MWh.
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Wahrend die Regelarbeitsgebotspreise einen vergleichbar systematischen Tagesverlauf nehmen
wie die Regelleistungsgebotspreise, besitzen die tatséchlich ausgezahlten Regelarbeitsvergiitungen
kein uhrzeitabhéngiges Muster, wie Abbildung 3.6 (b) zeigt. Die Ursache ist in Abbildung 3.6 (c)
zu sehen. Die tatséchliche Vergiitung ist abhéngig von der Hohe der Regelleistungsabrufe. Diese

weisen kein nennenswertes Tagesverlaufsmuster auf.

Ein ausgeprigtes autoregressives Verhalten zeigen in der Folge lediglich die Regelleistungs- und
Regelarbeitsangebotspreise. Die tatséachlich gezahlten Regelarbeitsvergtitungen und die Regelleis-
tungsabrufhohe korrelieren iiber wenige Stunden hinaus kaum mit ihren Vergangenheitswerten.
Abbildung A.3 im Anhang zeigt die entsprechenden Autokorrelationsfunktionen. Auch die Erzeu-
gungsprognosen und Lastprognose eignen sich nicht als Pridiktoren fir die tatsdchlich gezahlten
Regelarbeitspreise und die Regelleistungsabrufe. Tabelle 3.9 zeigt betragsméfig kleine Korrelati-
onskoeflizienten zwischen den Variablen. Lediglich fiir die Regelleistungspreise ist ein nennenswer-
ter linearer Zusammenhang mit der Hohe der prognostizierten Windeinspeisung zu erkennen.

Tabelle 3.9.: Korrelationskoeffizienten fiir den Regelleistungspreis, die tatsichlich gezahlten Rege-
larbeitspreise und die Regelleistungsabrufe mit den Erzeugungs- und Lastprognosen
der UNBs. Bei den Preisen wurden jeweils die leistungsgewichteten Mittelwerte ver-
wendet. Die Prognosedaten stammen von [81] und die Rohdaten des Regelleistungs-
marktes von [83].

Regressor PSRL,Preis  PSRA,Preis PSRL,Abruf

Gesamt 0,195 -0,037 0,112

Wind offshore 0,306 0,078 0,126

Erzeugungsprognose Wind onshore 0,470 0,087 0,113
Photovoltaik 0,092 0,103 0,029

Sonstige -0,294 -0,242 0,007

Lastprognose -0,154 -0,144 0,007

3.5.4. Preisstrategie

Die Grenzkosten fir das Erbringen von negativer Regelarbeit durch Smart Charging gehen ge-
gen null. Es fallen weder hohere Batteriealterungskosten [85]-[87] noch nennenswerte variable
Kosten fir Kommunikations- und Regelungstechnik an. Der Aggregator und die Nutzer erhalten
den Strom zum Preis der externen Strompreisbestandteile (vgl. Abschnitt 2.1.2.2) subtrahiert um
die Regelarbeitsvergiitung, die allerdings bei negativem Angebotspreis auch einen Kostenpunkt
darstellen kann. Hinzu kommt die Vergiitung der vorgehaltenen Regelleistung. Da das Erbringen
von negativer Sekundérregelarbeit im Mittel 0,32 ct/kWh kostet (vgl. Abschnitt 3.5.3) und der
Durchschnittspreis im Borsenstromhandel bei 2,93 ct/kWh (vgl. Abschnitt 3.4.2) liegt, ist es fir
den Aggregator 0konomisch in den meisten Féllen sinnvoll, eine Preisstrategie zu verfolgen, die
zu einem moglichst hohen Bezug von Regelarbeit fiithrt.

Auch wenn die Elektroautoflotte iiber das VPP mit anderen Anlagen gepoolt wird, wird hier
die Annahme gesetzt, dass die Preisstrategie vom Aggregator bestimmt und auf die Elektroautos
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zugeschnitten wird. Eine Vorhersage der Regelleistungs- und Regelarbeitspreise auf der Basis eines
ARX-Modells mithilfe der LS-Methode oder NARXNETSs kann hier nicht vorgenommen werden.
Der Hauptgrund ist, dass zu wenig Trainingsdaten vorliegen. Das in dieser Arbeit beriicksichtigte
Auktionsverfahren war zwischen dem 01.08.2019 und dem 02.11.2020 giiltig. Zwischen dem Be-
ginn der Simulation und dem Start des Auktionsverfahrens liegt nur ein Monat, mit dessen Daten
ein solches Modell trainiert werden konnte. Selbst wenn das Prognosemodell mit Daten aus dem
Simulationszeitraum trainiert wird, liegen die Prognosequalititen deutlich unter denen fiir den
Day-Ahead-MCP. Die Ursachen liegen in den schlechteren Korrelationen der exogenen Pradikto-

ren (vgl. Tabelle 3.9) und den zum Teil weniger ausgepriagten autoregressiven Eigenschaften (vgl.

Abbildung A.3).

Stattdessen werden die Regelleistungs- und Regelarbeitspreisangebote auf der Basis der Markt-
preise der vergangenen Auktion festgelegt. Der gebotene Regelleistungspreis entspricht dem leis-
tungsgewichteten Mittel der I erfolgreichen Regelleistungspreisegebote der uhrzeitgleichen Zeit-

scheibe des Tages der Angebotsabgabe multipliziert mit dem Faktor a%RL’Ang

I SRL,Ang pSRL,Ang
(SRL:Ang . SRLAng 2i=1Csip Prlei (3.2)
t7Agg7P ._ P 1 PSRL,Ang :
>i—1 Pl
SRL,A . . . . . SRL,A
ap " wurde experimentell bestimmt. Die besten Ergebnisse wurden mit o5 = 0,4 er-

zielt, sodass der Aggregator, dem Ziel einer moéglichst hohen Erfolgswahrscheinlichkeit folgend,
permanent das mittlere Preisniveau des Vortages um 60 % unterbietet.

Fir die Festsetzung des Regelarbeitspreises wird ein dhnliches Vorgehen gewahlt. Grundsatzlich
sind verschiedene Grofien als Ausgangsbasis, wie der in Abbildung 3.6 (b) gezeigte Mittelwert der
tatséchlichen Vergiitungen, der kleinste Grenzpreis einer Zeitscheibe oder der kleinste Angebots-
preis denkbar. Die 6konomisch besten Ergebnisse wurden erzielt, wenn der kleinste Angebotspreis
der uhrzeitgleichen Zeitscheibe des Angebotstages zugrunde gelegt wurde

SRL,Ang . . SRL,Ang SRL,Ang . SRL,Ang
Ct,Agg,W = mln{ct—6,i,W }_aw min Ct—6,i,W

. mitie{l, .., I}.  (3.3)

Da die Arbeitspreise auch negative Werte annehmen koénnen, muss hier im Vergleich zu Glei-

chung 3.2 mit dem Betrag gerechnet werden. Es wurde experimentell a%l,)‘L’Ang = 0, 15 festgelegt,

sodass der Aggregator den kleinsten Angebotspreis des Vortages um 15 % unterbietet.
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3.6. Entwickelte Algorithmen zur 6konomischen

Ladevorgangsoptimierung

Dem Optimierungskonzept in Unterkapitel 3.2 folgend, wird die Ladevorgangsoptimierung in eine
vorausplanende Ebene und eine operative Ebene strukturiert.

3.6.1. Vorausplanender Optimierungsalgorithmus

Algorithmus 1 optimiert alle vier Stunden den Ladevorgangsplan bis um 8:00 Uhr des Tages
d + 2 durch die Losung eines linearen Optimierungsproblems per Simplexalgorithmus (vgl. Ab-
schnitt 2.4.2). Um grofle Simulationen mit fiinf- und sechsstelligen Nutzerzahlen berechnen zu
koénnen, wird allerdings nicht ein einziges Optimierungsproblem fiir alle Nutzer, sondern mehre-
re strukturell identische Optimierungsprobleme geltst, innerhalb derer Nutzergruppen betrachtet
werden. Abschnitt 3.6.1.2 erldutert das genauere Vorgehen der Aufteilung der Nutzer in Teilgrup-
pen. Zur besseren Verstandlichkeit kann fiir die folgenden Betrachtungen zunéchst angenommen
werden, dass ein Optimierungsproblem fiir alle Nutzer gelost wird.

Das Ziel von Algorithmus 1 ist es, die Ladevorgénge so zu planen, dass die Kosten fiir das Laden
in der Summe aller Fahrzeuge minimal wird. Dazu legt er fiir jeden Zeitschritt ¢ des Optimierungs-
zeitraums t € {1, ..., T'} fir alle Nutzer n € {1, ..., N} die geplanten optimalen Ladeleistungen

]ng;‘i}l fir jede der drei bilanziellen Strombezugsquellen ¢ € {1, 2,3} des privaten Ladepunkts fest.

ELad _ pLad

tan tan At der Energie entspricht,

Die Dauer eines Zeitschritts betrage At = 15 min, sodass
die wahrend des Zeitschritts ¢ geladen werden soll. Die Lange des Optimierungszeitraums variiert
mit der Uhrzeit der Ausfiihrung des Algorithmus (vgl. Abschnitt 3.2). Bei der Optimierung um
8:00 Uhr betrégt sie T = 48 h/At = 192. In der Primérsimulation wurden N = 20000 Nutzer be-
trachtet (siehe Parameter der Simulation in Unterkapitel 4.2). Das Dachsymbol ,,*“ verdeutlicht,

dass es sich um planerische Werte handelt.

Der Strombezug iiber das Stromnetz vom Stromversorger wird durch ¢ = 1 reprasentiert. Die
Kosten setzten sich zusammen aus den fixen externen Strompreisbestandteilen sowie dem aktu-
ellen Spotmarktpreis. Ist ¢ = 2, entspricht die Bezugsquelle des Stromes der eigenen PV-Anlage
zu den Kosten der EEG-Einpeisevergiitung, die sich an dem Inbetriebnahmedatum der jeweiligen
PV-Anlage orientiert. Da angenommen wurde, dass alle Nutzer die Kleinunternehmerregelung in
Anspruch nehmen (vgl. Abschnitt 2.1.4.2), wird keine Umsatzsteuer auf den PV-Strombezug ein-
berechnet. Mit ¢ = 3 wird der Strombezug durch die Erbringung negativer Sekundérregelarbeit
abgebildet. Die Kosten umfassen die externen Strompreisbestandteile reduziert um die anteilige
Verglitung des Regelleistungs- und des Regelarbeitspreises, der allerdings auch negativ ausfallen
kann. Fiir jeden Nutzer sind damit zu jedem Zeitpunkt fiir jede Bezugsquelle die Stromkosten
CA'Lq’n definiert. Da sich die Stromvertragskonditionen der Nutzer bzgl. der externen Preisbestand-
teile voneinander unterscheiden und auch die EEG-Prémie nicht fiir jeden Nutzer identisch ist,

sind die Kosten nutzerindividuell.
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3.6.1.1. Aufstellung des Optimierungsproblems

Im Folgenden wird das lineare Optimierungsproblem als LP formuliert. Minimiert wird das Pro-
dukt aus der Entscheidungsvariable PLad ynd den Kosten € durch die Zielfunktion

T 3 N
. BSLadT A o . pLad A
melari Pt O AL = Ilgilar(} E E E P Cran AL. (3.4)

t,q,n t=1g=1n=1
Die Kosten fiir den Bezug von PV-Strom C} 3 ,, sind zeitinvariant. Um das Aufschieben von La-
devorgéngen zu verhindern, wird im LP das Laden mit PV-Strom zu Beginn der Optimierungs-
periode durch geringfiigig geringere und zum Ende durch etwas hohere Kosten représentiert

A A T+1
Cion = Cian+r (t - ;) ~1ct/kWh, mit 0>r < 1undV ¢, n. (3.4)

Die Minimierung unterliegt sieben Nebenbedingungen und der Nichtnegativitatsbedingung

P4 >0, Vitaqn, (3.5)
die sicherstellt, dass beim Laden keine Energie aus der Batterie zurtickgespeist wird. V2G wird
folglich nicht betrachtet.

Nebenbedingung 1
pld < PRV, Vitn (3.6)

stellt sicher, dass der Leistungsbezug aus der Quelle ¢ = 2 nicht die prognostizierte Leistung der
eigenen PV-Anlage tiberschreitet. Bei Nutzern ohne PV-Anlage ist I%PX =0Vt

Nebenbedingung 2 gewahrleistet, dass die geplante Ladeleistung in der Summe der drei Bezugs-
quellen nicht die technisch maximal verfigbare Ladeleistung tiberschreitet

t7‘17n -

3
S Bl < PR Viton, (3.7)
q=1

ptlﬁd’max definiert sich aus dem Minimum der maximalen Ladeleistung des Fahrzeuges und der LE,

reduziert um die Verlustleistung beim Laden. Wenn ein Fahrzeug nicht am privaten Ladepunkt

parkt oder das Laden durch den VNB im Rahmen des netzdienlichen Ladens blockiert wird, gilt
pLad,max

t,n

Ladeleistung um 50 % reduziert.

= 0. Fiir Nutzer, deren VNB Netze BW ist, wird in diesen Zeitrdumen die maximale

Die Hilfsvariable .
Bt = Bt - N BT Yin (3.8)
t=1

um die von den Nutzern

gemeldeten und geplanten Fahrverbrauche Etvﬁr itber den Optimierungszeitraum fort. EF Zt’imt

schreibt den Energieinhalt der Batterie zum Optimierungszeitpunkt EA(])B%t

ermittelt fir jeden Zeitpunkt ¢ den Ladefiillstand der Batterie, wenn keine Ladevorginge getatigt
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werden wiirden. Nebenbedingung 3

t 3 Bat,max frBat,init
Epabmes — B
Lad n
> ZPtif% < A , Vi (3.9)
t*=1q=1
verhindert, dass der Ladefiillstand die maximale Kapazitit E23m3% jiberschreitet.

Mit den bisherigen Nebenbedingungen wiirde die Zielfunktion minimal werden, wenn plad — g ge-
setzt werden wiirde, also gar keine Ladevorgéange an privaten Ladepunkten stattfinden. In diesem
Fall mussten die Nutzer stets auf die teureren 6ffentlichen Ladepunkte ausweichen, sodass sich die
Gesamtkosten erhohten und gleichzeitig die Mobilitatsbediirfnisse der Nutzer stark eingeschrénkt
werden wiirden. Um dies zu verhindern, wird angestrebt, wihrend einer Optimierungsperiode die
Batterie voll oder zumindest so voll wie moglich zu laden. Dazu wird ermittelt, wie viel Energie
wihrend einer Optimierungsperiode geladen werden kann, ohne dass es zu einem Uberlauf der
Batterie kommt. EBat max.mog ist der maximale Batteriefiillstand zum Zeitpunkt ¢, wenn von ¢ = 1
ausgehend, in jedem Zeitschritt die technisch maximal ladbare Energie geladen wird, ohne dabei
die Batteriekapazitit zu tiberschreiten

EBat max,mbg ._ o {EvT]?at,max7 EBat init + E{led max}
f-Bat o Bat f-Bat 6 Y frLad (3.10)
at,max,mog , . at,max at,max,mog er ad,max .
£ = min { B pby — B+ BpptmY mit t € {2, ., T}

Die maximal ladbare Energiemenge wihrend der Optimierungsperiode entspricht dann der Diffe-
renz zwischen dem maximal moglichen Batteriefiillstand und dem fortgeschriebenen Batteriefiill-
stand am Ende der Optimierungsperiode

Eledmaxmog . pratmaombe  prabint oy, (3.11)
Damit kann durch Nebenbedingung 4
T 3 i, Lad,max,mo,
. [;Lad,max,még
§ : § : Lad __

t=1 g=1

sichergestellt werden, dass tiber den Optimierungszeitraum das Laden der maximal méglichen
Energiemenge vorausgeplant wird.

Der Aggregator strebt an, nicht nur tiber den gesamten Optimierungszeitraum geniigend Energie
zu laden, sondern auch zu jedem Zeitpunkt ein gewisses Level des Batteriefiillstands zu gewéahr-
leisten. So wird ebenfalls der Anteil der Ladevorgéinge an 6ffentlichen Ladepunkten reduziert und
die Mobilitdt der Nutzer weiter verbessert. Dafiir muss bis zu jedem Zeitpunkt so viel Energie ge-
laden worden sein, dass der Batteriefiillstand nicht unter einen Schwellwert E22-min f5]lt den der
Aggregator nutzerindividuell auf der Basis der Batteriekapazitit festlegt. Je hoher EBatmin go
wahlt wird, desto seltener miissen Nutzer wegen geringer SoC teure 6ffentlichen Ladestationen in
Anspruch nehmen. Im Gegenzug reduziert sich die Flexibilitdat beim Verschieben von Ladevorgan-
gen. Die besten dkonomischen Ergebnisse wurden erzielt, wenn E22-™in durchschnittlich 39,6 %
der Batteriekapazitit entsprach. Die mindestens zu ladenden Energiemenge darf die technisch
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maximal ladbare Energiemenge nicht iiberschreiten. Die bis zu einem Zeitpunkt ¢ mindestens zu

ELad min

ladende Energie ist das Minimum aus der Energie die fehlt, um den nutzerindividuellen

Schwellwert zu erreichen und der bis zum Zeitpunkt ¢ technisch maximal ladbaren Energie

Eﬂl{jzd,min ‘— min {EBat,min o Efst,init, Efst,max,még _ Efst,init}’ v t n. (313)
Mit Nebenbedingung 5 wird bis zu jedem Zeitpunkt die mindestens zu ladende Energie eingehal-

ten
rLad,min

t 3 E
ZZRJ:??” > o, Vin (3.14)
t*=1q=1

Die letzten beiden Nebenbedingungen widmen sich den Anforderungen des Regelleistungsmarktes.
Die Optimierungsperiode wird in Ky = ﬁ Zeitscheiben der Dauer Tgons aufgeteilt. Wahrend
einer Zeitscheibe wird der geplante Strombezug aus Regelarbeit in der Summe der Flotte konstant
gehalten. Dazu muss die summierte Ladeleistung aus ¢ = 3 aller Nutzer wahrend aller Zeitschritte
einer Zeitscheibe gleich sein. Dies wird durch Nebenbedingung 6

N N
ZP};‘}L—ZP&&H =0, mitte{l, .., T}\{kTcons} und k€ {1, ..., Kz}  (3.15)
n=1

n=1

gewihrleistet. Lediglich an den Ubergéingen zweier Zeitscheiben {k Tcons} darf es zu Anderungen
bei der geplanten Ladeleistung kommen. Nebenbedingung 7

N
ZP; - fingA“g, mit ¢ € {j Toons} und j € {1, ..., KzssrL}, (3.16)

fixiert die geplante Ladeleistung aus ¢ = 3 auf die Hohe der erfolgreich vermarkteten Regelleistung
PtsfggAn? die null betragt, sollte sich ein Angebot iiber den Regelleistungspreis nicht durchsetzen,

fir alle Zeitschritte bis zum letzten Zeitschritt des Tages d + 1. Dabei gibt

24h — ty s, Auk + mod (th SRL, Auk — th, 24 h)
TCons

Kz4s sr1, = (3.17)

die Anzahl der Zeitscheiben in der Optimierungsperiode an, fir die der geplante Strombezug aus
g = 3 durch die Resultate bereits stattgefundener SRL-Auktionen vorgegeben ist. Sie ist abhéingig
von der Uhrzeit in Stunden ¢, zu der eine Optimierung ausgefiithrt wird und dem Zeitpunkt,
an dem die Regelleistungsmarktauktionen stattfinden t, srr, auk = 8h. Es geniigt lediglich dem
ersten Zeitschritt einer Zeitscheibe einen festen Wert zuzuweisen. Wegen Nebenbedingung 6 in

SRL,Ang

Gleichung 3.15 werden alle anderen Zeitschritte der Zeitscheibe ebenfalls auf P, 2™ fixiert.

3.6.1.2. Aufsplittung des linearen Programms

Fiir jeden Nutzer liegt pro Zeitschritt und Strombezugsquelle eine Entscheidungsvariable vor. Die
Anzahl der Entscheidungsvariablen belduft sich folglich auf 37 N. Die sieben Nebenbedingun-
gen umfassen jeweils mehrere Gleichungen bzw. Ungleichungen strukturell identischer Art, deren
Mengen Tabelle 3.10 auflistet.
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Tabelle 3.10.: Anzahl der Gleichungen bzw. Ungleichungen pro Nebenbedingung.

3.6 TN
3.7 TN
3.9 TN
3.12 N

3.14 TN

3.15 T — Ky
3.16 K7:s.SR1L

Summe 4T N + N +T — Ky + Ky SRL

Bei einer Optimierungsperiode von zwei Tagen und einer Zeitschrittlange von At = 15 min betragt
T =2-24h-4h~! = 192 Zeitschritte. In den Simulationen, die Kapitel 4 behandelt, umfassen die
Flotten N = 20000 und N = 100000 Nutzer. In der Folge besdflen die LPs bei der Optimierung
um 8:00 Uhr 15,4 Mio. bzw. 76,9 Mio. Nebenbedingungsgleichungen und -ungleichungen. Die An-
zahl der Entscheidungsvariablen lédge bei 11,5 Mio. bzw. 57,6 Mio. Die Nebenbedingungsmatrix
umfasste 177,1 Bio. bzw. 4,4 Brd. Parameter. Durch den polynomialen Anstieg des Rechenauf-
wandes mit der Anzahl der Nebenbedingungen und insbesondere der Entscheidungsvariablen (vgl.
Abschnitt 2.4.2) lieBe sich dieses LP auch mit leistungsstarker Hardware nicht in sinnvoller Zeit
losen. Dazu wiirde die Nebenbedingungsmatrix, auch wenn sie als diinnbesetzte Matrix weniger
Speicherplatz als iibliche Matrizen benétigt, den Arbeitsspeicher gingiger Rechensysteme um ein
Vielfaches tibersteigen.

Zur Umgehung dieser Problematik wird das LP in viele kleinere LPs aufgesplittet. Dazu wird
die Flotte in feste Teilgruppen unterteilt, fir die jeweils ein eigenes LP aufgestellt und gelost
wird. Die Nebenbedingungen 1 bis 5 umfassen keine nutzeriibergreifenden Restriktionen. Jede
Gleichung bzw. Ungleichung inkludiert nur Entscheidungsvariablen eines Nutzers. Ohne die Ne-
benbedingungen 6 und 7 liele sich fiir jeden Nutzer ein einzelnes LP aufstellen und 16sen. Wird,
wie in Abschnitt 3.1.2 angekiindigt, Toons = 4h gesetzt, miisste bei der Verwendung eines LPs
pro Nutzer ein Fahrzeug tber diesen Zeitraum eine konstante Ladeleistung aufweisen konnen, um
am Regelleistungsmarkt teilzunehmen. Dies wiirde aufgrund des Mobilitdtsverhaltens der Nutzer
und den gingigen Batteriegroflen der Fahrzeuge zu einer geringen vermarktbaren Regelleistung
fithren. Je mehr Nutzer ein LP umfasst, desto mehr Freiheitsgrade ergeben sich bei der Planung
der Regelleistungsmarkteinsatze.

Durch die Aufsplittung der Flotte in mehrere Teilgruppen wird kein globales Optimum mehr
gefunden. Bei der Auswahl der Teilgruppengréfie Ng muss ein Kompromiss gefunden werden
zwischen Reduzierung der Rechenzeit und des Speicherbedarfs auf der einen Seite und der Abwei-
chung vom 6konomischen Optimum auf der anderen Seite. Nach Tests, bei denen die Ergebnisse
groferer Teilgruppengréfle mit denen kleinerer verglichen wurden, wurde fir die Simulationen in
Kapitel 4 Ng = 50 gewahlt. Damit reduziert sich das LP fiir die Optimierung um 8:00 Uhr auf
38 640 Nebenbedingungsgleichungen bzw. -ungleichungen und die Nebenbedingungsmatrix enthéalt
1,1 Mrd. Parameter. In den Simulationen wurde die Aufteilung der Nutzer in Gruppen zu Beginn
zuféllig festgelegt und anschlieffend nicht mehr verdandert. Tests, bei denen die Nutzergruppen fir
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jede Zeitscheibe neu festgelegt wurden, erzielten keine besseren Ergebnisse. Die Aufteilung erfolgte
dabei anhand einer Rangfolge der Ladeverfigbarkeit. Nutzer, die wiahrend einer Zeitscheibe nicht
zum Laden zur Verfiigung standen, wurden den gleichen Gruppen zugewiesen. Ebenso bildeten
Nutzer mit hohen Ladeverfiigharkeiten gemeinsame Nutzergruppen.

Die Aufteilung in Teilgruppen erméglicht dariiber hinaus den Einsatz von Parallelrechenmethoden
(Engl. parallel computing). Da Matlabs Implementierung des Simplexalgorithmus kein Multithrea-
ding unterstiitzt, kann ein LP nur von jeweils einem CPU-Thread gelost werden. Die Aufteilung
des einen groflen LPs in mehrere kleine LPs ermdglicht mithilfe der Parallel Computing Tool-
box die parallele Bearbeitung mehrerer LPs und tragt, insbesondere bei Rechnern mit vielen

Prozessor-Threads, zur Verringerung der benétigten Rechenzeit bei.

3.6.2. Operativer Algorithmus

Auf der operativen Ebene wird den Fahrzeugen in regelméfliigen Abstdnden der anzunehmende
Ladeleistungssollwert mitgeteilt. Algorithmus 2 16st kein LP, sondern passt die geplanten Ladeleis-
tungen der letzten Optimierung durch Algorithmus 1 an die reale Situation an. Anpassungen sind
wegen ungeplanten 6ffentlichen Ladevorgéingen, Abweichungen zwischen der prognostizierten und
realen PV-Erzeugungsleistung und eines kleineren Regelarbeitsabrufs als eingeplant notwendig.

Registriert der Aggregator, dass ein Nutzer das Laden an einem 6ffentlichen Ladepunkt beginnt,
verschiebt er nach Abschluss des Ladevorgangs die ndchsten geplanten Ladungen an der privaten
LE

pLad . plad : Lad,o6ff,Be Lad,sff,End
P oo, = Plat, mit t € {t) g, b Van (3.18)
um die Dauer des Ladevorgangs AtLaddff —  ¢LadofiEnd _ 4LadoffiBeg - Alg Ausgangsbasis fiir die

iibermittelten Sollladeleistungen zum Zeitpunkt ¢

R EBa‘c,max _ EBat
plad - .— min{PLad " Ln } Y q,n (3.19)

t?qﬂn tﬂq7n’ At

dienen die geplanten optimalen Ladeleistungen. Dabei muss verhindert werden, dass durch un-
geplantes offentliches Laden ein geplanter privater Ladevorgang zum rechnerischen Uberlauf des

Batteriefillstands fithren konnte.

In die Berechnungen von Algorithmus 1 fliefen die prognostizierten Erzeugungsleistungen der
PV-Anlagen ein. Der operative Algorithmus begrenzt das Laden per PV-Strom auf die tatséch-
lich vorliegenden Erzeugungsleistungen der PV-Anlagen

Pls = min{Plg4, PIVL, v (3.20)

,2,m0

Weist der UNB den Aggregator an Regelarbeit zu erbringen, allokiert Algorithmus 2 die zu er-
bringende Leistung auf die Fahrzeuge. Durch die ungeplanten Ladevorgédnge an offentlichen La-
depunkten kann es sein, dass Fahrzeuge, die zur Erbringung von Regelarbeit vorgesehen waren,
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nicht zur Verfiigung stehen oder aufgrund ungeplant hoher Batteriefiillstinde weniger Regelarbeit
erbringen konnen als vorausgeplant. In diesem Fall wird versucht, die Differenz durch andere Fahr-
zeuge zu kompensieren, fiir die keine oder eine geringere Erbringung von Regelarbeit vorgesehen
war, eine Erhohung technisch aber moglich ist. Die Kompensation erfolgt teilgruppeniibergreifend.

Bei der Allokation der zu erbringenden Regelarbeit wird eine Einsatzreihenfolge der Fahrzeuge
festgelegt. Vergleichbar mit der Aufstellung einer MOL werden die Fahrzeuge aufsteigend anhand
der Differenz

Epat — ppatmin (3.21)

geordnet. Von oben in der Liste beginnend, werden so viele Fahrzeuge zur Erbringung ausgewéhlt,
wie zur Erfiillung des Sollwertes des UNBs PSRL Soll notwendig ist. Bei der Zusammenstellung der
Liste sind vier Félle zu unterscheiden. Unterschreitet oder gleicht die angeforderte Leistung die
Leistung, die zur Erbringung eingeplant war und leistbar ist, ohne dass Batterien ihre maximale
Kapazitéat iiberschreiten

N
Fall 1: ppRLSll < Z P, (3.22)

setzt sich die MOL nur aus den Fahrzeugen zusammen, die ohnehin fiir die Erbringung von Re-
gelarbeit vorgesehen waren. Andernfalls wird geprift, ob der Sollwert durch eine Leistungserho-
hung der Fahrzeuge, die ohnehin fiir die Regelarbeitserbringung vorgesehen waren, erfiillt werden

kann

Fall 2: ) pladmeomés > pSithSol Z P9 mit N ::{ : P, >0}, (3.23)
n*cN*

X (3.24)

EBat,max o EBat
mit PLad max,mog — min {PLad ,max n . t,n } v
wobei PLaOl 14 analog zu PLad % die technisch maximale Ladeleistung ist, aktualisiert mit dem
Fahrzeugstatus zum Zeltpunkt t. Die itber 30 PLad maxmoe hinausgehend bendtigte Leistung

wird per MOL, die nach Gleichung 3.21 sortiert erd, allokiert. Im dritten Fall, dann wenn

Fall 3: Z PLad max,mog > PSRL Soll > Z ELSS ,max mog (325)
n*eN*

werden auch alle anderen Fahrzeuge in die MOL aufgenommen, die zur Deckung des Leistungs-
bedarfs iiber Y-, ¢y ngﬁii MANMOE hinaus verwendet wird. Beim Eintritt des vierten Falls

N
Fall 4 PtSRL,Soll Z Lad max mog (326)

miissen die anderen TEs des Regelleistungspools des VPPs die verbleibende Differenz kompensie-
ren.
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4. Untersuchungen zum Optimierungssystem

und Ergebnisse der Simulationen

Zunéchst wertet dieses Kapitel die Qualitét des entwickelten Spotmarktprognosemodells und der
PV-Erzeugungsleistungsprognose aus. Anschlieend werden die Simulationsergebnisse untersucht.
Unterkapitel 4.2 stellt die Parameter der durchgefiihrten Simulationen vor. Es folgt ein Vergleich
zwischen dem Verhalten der modellierten Flotte im Basisszenario, im Smart-Charging-Szenario
und dem Verhalten realer Elektroautos. In der Folge werden die Lastprofile der Simulationen aus-
gewertet. Unterkapitel 4.5 untersucht die Regelleistungsmarktaktivititen des Aggregators. Ab-
schlieBend wird das ékonomische Potenzial des entwickelten Optimierungssystems analysiert.

4.1. Auswertung der Spotmarkt- und PV-Prognose

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Prognosemodelle ausgewertet. Ein Vergleich der erzielten
Genauigkeit des Spotmarktprognosemodells mit vergleichbaren Ansétzen aus der Literatur und
der PV-Prognose mit den Angaben des Datenlieferanten findet sich in Abschnitt 5.2.2.1.

4.1.1. Spotmarktprognosemodell

Das Spotmarktprognosemodell basiert auf dem ARX-Modell in Gleichung 3.1. Zur Berechnung
der Parameter per LS-Methode und zur Ermittlung der NARXNET-Parameter wurde der rea-
le MCP sowie die beschriebenen Prédiktoren im Zeitraum vom 01.01.2018 bis zum 31.08.2019
als Trainingsdatensatz verwendet. Fiir beide Modelle wurden Prognosedaten iiber den Simulati-
onszeitraum generiert. Zur Ermittlung der Prognosequalitdt wurden die Prognosedaten mit dem
realen MCP wéahrend des Simulationszeitraums verglichen. Abbildung 4.1 zeigt die tagesdurch-
schnittlichen Prognosewerte beider Prognoseverfahren im Vergleich mit dem realen MCP.
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Abbildung 4.1.: Durchschnittlich prognostizierter MCP und tatséchlicher MCP des Day-Ahead-
Marktes.
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4. Untersuchungen zum Optimierungssystem und Ergebnisse der Simulationen

Die Grafik verdeutlicht, dass beide Prognosemodelle grundsétzlich den systematischen Preisverlauf
abbilden. Im Mittel wurde per LS-Methode ein MCP von 30,54 € /MWh und von den NARXNETSs
31,20 €/MWh prognostiziert. Im Vergleich zu den 29,28 €/MWh des realen MCPs ergibt sich fiir
bei Methoden ein kleiner positiver Bias, der auf die deutlich hoheren Preise wahrend des Trai-
ningszeitraums, der Mittelwert lag bei 41,77 €/MWh, zuriickgefithrt werden kann.

Insgesamt iibertrifft die Prognosequalitiat der LS-Methode die der NARXNETs. Tabelle 4.1 zeigt
die Werte der in Abschnitt 2.3.5 vorgestellten Metriken zur Bewertung von Prognoseverfahren.
Im Durchschnitt wich die Prognose per LS-Methode um 5,25 €/MWh bzw. 17,8 % von den rea-
len Preisen ab. Beide Verfahren generieren deutlich bessere Prognosewerte als der naive d — 1

Referenzansatz, bei dem der uhrzeitgleiche Wert des Vortages als Prognose dient.

Tabelle 4.1.: Fehlermafle der Prognoseverfahren fiir die Day-Ahead-MCP-Prognose.

Prognoseverfahren MAE in €/ MWh RMSE in €/ MWh mMAPE in %

LS-Methode 5,25 7,49 17,8
NARXNETs 5,90 7,95 20,0
Naiv d — 1 9,11 13,93 31,2

4.1.2. PV-Prognosedaten

Insgesamt zeigen die Prognosedaten einen kleinen positiven Bias. Uber den Simulationszeitraum
wurde bei 15 von 20 Anlagen die reale Erzeugungsleistung im Mittel iberschétzt. Die iiber den
gesamten Zeitraum in der Summe aller Anlagen prognostizierte erzeugte elektrische Energie tiber-
stieg die gemessene um 4,93 %.

PV-Anlagen besitzen mit ihrem Erwartungswert eine individuelle Bezugsgréfie. Eine Angabe der
Prognosequalitdt mit absoluten Metriken wie dem MAE oder RMSE ist daher wenig sinnvoll.
Eine Vergleichbarkeit ist bei Verwendung des mMAPE gegeben. Dieser schwankte fur die 20 PV-
Anlagen zwischen 37 % und 57 %. Im Mittel aller Anlagen lag er bei 45 %.

4.2. Parameter der durchgefiihrten Simulationen

Fir die Simulationen standen ein Rechnersystem mit 64 GB RAM und dem AMD Ryzen Threa-
dripper 2970WX mit 24 Kernen und 48 Threads als CPU zur Verfiigung. Die Durchfiihrung der
Simulationen folgte zwei Zwecken. Zum einen wurden Modellierungsparameter so abgestimmt,
dass das Fahrverhalten der modellierten Elektrofahrzeugflotte moglichst realitdtsnah wird und
dass die Kosten im Smart-Charging-Szenario minimal werden. Zum anderen wurde mithilfe der
Simulationen das System ausgewertet, um das Optimierungssystem bewerten zu kénnen.

Fir die Festlegung der Modellierungsparameter wurden viele kleine Simulationen mit dreistel-

ligen bis vierstelligen Nutzerzahlen durchgefithrt. Durch Parametervariationen wurde das System
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4.3. Auswertung der simulierten Nutzungsprofile

so abgestimmt, dass typische Indikatoren des Fahrverhaltens praktischen Messungen aus exter-
nen Quellen nahekommen. Das nichste Unterkapitel vergleicht die Indikatoren des modellierten
Systems mit realen Daten und Angaben aus externen Quellen. Die durch Simulationen festgeleg-
ten Modellierungsparameter umfassen beispielsweise die nutzerindividuellen SoC-Schwellwerte, ab
denen Nutzer wihrend einer Fahrt offentliche Ladepunkte in Anspruch nehmen und im Basiss-
zenario ihr Fahrzeug mit ihrer privaten LE verbinden. Bei der Selektion der realen Fahrprofile
(vgl. Abschnitt 3.3.1.1) wurden wegen des Abgleichs nur Dienstwagenfahrer ausgewéhlt. Fir das

- L . . LA
Optimierungssystem wurden durch Parametervariationen der Leistungspreisfaktor a%R 8 der

Arbeitspreisfaktor ozIS,?L’Ang und die nutzerindividuelle Mindestenergie fiir Batterien EBatmin g
bestimmt, dass die Kosten minimal wurden. Auflerdem wurde auf diese Weise entschieden, dass

im Smart-Charging-Szenario kein PV-Anlagen-Besitzer am netzdienlichen Laden teilnimmt.

Das System wird mit den Ergebnissen der Primérsimulation ausgewertet. In ihr wurden das Ba-
sisszenario und das Smart-Charging-Szenario {iber den gesamten Simulationszeitraum mit 20 000
Nutzern simuliert. Wie in Abschnitt Unterkapitel 3.1 beschrieben, besitzen in beiden Szenarien
50 % der Nutzer eine PV-Anlage, im Basisszenario melden 1% und im Smart-Charging-Szenario
35% ihre private LE als steuerbare Verbrauchseinrichtung an. Beide Eigenschaften weisen keine
Abhéngigkeiten von anderen Nutzereigenschaften auf.

Auf dem genannten Rechnersystem nahm die Simulation des Smart-Charging-Szenarios 88,5h
und die des Basisszenarios 3,8 h Rechenzeit in Anspruch. Die Nutzerdaten beider Szenarien um-
fassen in Matlab jeweils 34,2 GB RAM. Im Smart-Charging-Szenario erreicht das Rechnersystem
aufgrund der grofien Nebenbedingungsmatrix fast sein RAM-Limit. Dazu triagt auch bei, dass
durch das parallele Berechnen der LPs die Nebenbedingungsmatrix fiir jede Parallelisierungsein-
heit (Worker) einzeln abgespeichert werden muss. Um die RAM-Grenzen nicht zu iiberschreiten,
wurden lediglich zwolf Worker eingesetzt, statt der durch die CPU moglichen 48.

Die Sekundéarsimulation dient dazu, eine Aussage iiber den Einfluss groflier Smart-Charging-
Systeme auf den Regelleistungsmarkt treffen zu kénnen (vgl. Unterkapitel 4.5). In ihr wurde die
Nutzerzahl auf 100000 erhoht. Zur Senkung der Rechenlaufzeit und des Speicherbedarfs wurde
im Gegenzug nur ein Zeitraum von 24 Tagen, vom 01.09.2019 bis zum 24.09.2019, betrachtet.

4.3. Auswertung der simulierten Nutzungsprofile

Die Nutzungsprofile der Priméarsimulation wurden anhand verschiedener Indikatoren ausgewertet.
Die Modellierung verfolgte das Ziel, eine méglichst hohe Ubereinstimmung des Basisszenarios mit
der externen Referenz zu erreichen. Um die Realitatsnédhe der Modellierung bewerten zu koénnen,
werden diese Indikatoren im Folgenden mit realen Messungen externer Quellen verglichen. Ins-
besondere wurde auf Messergebnisse des niederldndischen Wissens- und Innovationscenters fiir
intelligente Ladeinfrastruktur ElaadNL zuriickgegriffen, das das Ladeverhalten niederldandischer
BEV-Fahrer im Zeitraum von 2018 bis 2020 ausgewertet hat [88].

In Tabelle 4.2 werden vier skalare Indikatoren zum Nutzungsverhalten verglichen. Im Basiss-

zenario laden die modellierten Nutzer ihr Fahrzeug pro Woche ebenso haufig wie in [43] gemessen.
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4. Untersuchungen zum Optimierungssystem und Ergebnisse der Simulationen

Tabelle 4.2.: Indikatorvergleich mit externen Quellen. Fiir die Angabe des Fahrverbrauch der ex-
ternen Quelle wurden die gemessenen Verbrauche im ADAC Ecotest der modellierten
Fahrzeuge ihrem Anteil an der Nutzerschaft entsprechend (vgl. Tabelle 3.1) in einem
Mittelwertwert zusammengefasst.

Indikator Smart-Charging Basisszenario Externe Quelle

Laden pro Woche 7,2 4,3 4bis5  [43,S. 6]
Anteil Laden privat 92,9% 89,1 % 85% [35, S. 83]
Verbrauch /100 km 19,5 kWh 19,5 kWh 19,6 kWh [89]
Fahrleistung pro Jahr 15125km 15112km 14610km  [90, S. 9]

Der Anteil der Ladevorgange an privaten Ladepunkten tibertrifft mit 89,1 % leicht die Schiatzung
der NPM. Das ist durchaus sinnvoll. Es ist anzunehmen, dass insbesondere BEV-Fahrer, die hau-
fig an privaten Ladepunkten laden, an Smart-Charging-Services interessiert sind. Die Anzahl der
Ladevorgéinge an privaten Ladepunkten steigt von 3,86 pro Woche im Basisszenario auf 6,67 im
Smart-Charging-Szenario, wahrend die Haufigkeit des Ladens an 6ffentlichen Ladestationen nur
von 0,491 auf 0,498 steigt. Die Nutzer verbinden auf Anraten des Aggregators ihr Fahrzeug héu-
figer mit ihrem privaten Ladepunkt, um ihre Ladeflexibilitdt zu erhéhen. Sie miissen durch das
Smart Charging wegen der Beriicksichtigung einer mindestens zu ladenden Energiemenge durch
Nebenbedingung 5 in Gleichung 3.14 aber kaum héufiger 6ffentliche Ladestationen beanspruchen.

Der simulierte Verbrauch der Flotte auf Basis der realen Fahrprofile und der Verbrauchswerte
von [73] kommt den gemessenen Verbrauchen des ADACs sehr nahe. Die Fahrleistung tibersteigt
leicht die Umfrageergebnisse unter PkW-Fahrern aus dem DAT Report 2020. Da Elektroautos
besonders fiir Vielfahrer wirtschaftlich sind [91], kann durchaus angenommen werden, dass ihre
Fahrleistung die der durchschnittlichen Pkws tibersteigt. Aus gleichem Grunde liegt die Fahrleis-
tung von Diesel-Pkws mit 19 700 km/a tiber der ihrer Pendants mit Benzinmotor mit 12 050 km/a.

Abbildung 4.2 zeigt gute Ubereinstimmungen bei den durchschnittlichen Ankunftszeiten an einem
Ladepunkt zwischen den Simulationen und den Daten von ElaadNL.
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Abbildung 4.2.: Durchschnittliche Startzeit, zu dem ein Nutzer sein BEV mit einem (a) privaten
oder (b) offentlichen Ladepunkt verbindet.
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4.3. Auswertung der simulierten Nutzungsprofile

In den Graphen in Abbildung 4.2 (a) zeigt sich das typische Verhalten privater BEV-Fahrer, die ihr
Fahrzeug tagsiiber, hdufig zum Pendeln zum Arbeitsplatz, verwenden und es abends zum Laden
mit ihrer privaten LE verbinden. Im Smart-Charging-Szenario wies der Aggregator seine Nutzer
bevorzugt zur Mittagszeit an, Fahrzeuge mit der Wallbox zu verbinden. So wurden Flexibilitdten
genutzt, um bevorzugt PV-Strom zu laden. Da die Batterien hédufig nachts am privaten Punkt
geladen und tagsiiber durch Fahrten entladen wurden, wurden 6ffentliche Ladepunkte ebenfalls
bevorzugt in den spaten Nachmittagsstunden angefahren.

Gemessen an den Batteriegroien werden bei einer Mehrzahl der Ladevorgéinge an privaten LEs
nur geringe Energiemengen geladen, die in etwa dem Fahrverbrauch des Tages entsprechen. In
den simulierten Szenarien wurden haufiger kurze Ladevorgange an privaten Ladepunkten vorge-
nommen, als von ElaadNL gemessen, wie Abbildung 4.3 verdeutlicht.
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Abbildung 4.3.: Verteilung der Energie pro Ladevorgang an (a) privaten und (b) 6ffentlichen La-
depunkten. Ein Datenpunkt umfasst ein 4 kWh-Intervall.

Die von ElaadNL gemessene hohere Héufigkeit groflerer geladener Energiemengen resultiert ent-
weder aus hohere Fahrverbriauchen oder geringeren Ladehédufigkeiten. ElaadNL macht zu diesen
Groflen allerdings keine Angaben. Die hohe Anzahl geringfiigiger Lademengen im Smart-Charging-
Szenario ist wegen der zugenommenen Anzahl an Ladevorgiangen plausibel. Es wird hiufiger ge-
laden, dafiir sind die Zeitpunkte aus 6konomischer Perspektive giinstiger.

Abbildung 4.4 deutet an, dass es fiir das Laden an privaten LEs zwei bevorzugte Zeitmotive beim
Laden gibt. Elektroautos werden tagsiiber kurz fiir zwei bis sechs Stunden mit dem Ladepunkt
verbunden oder iiber die Nacht fiir zehn bis 16 Stunden. Im Smart-Charging-Szenario steigt der
Anteil der kurzen Verbindungszeiten. Die Ursache liegt vor allem in der Eigenverbrauchsoptimie-
rung von PV-Anlagen. Pro Kilowattstunde werden durch sie im Vergleich der drei Bezugsquellen
die hochsten 6konomischen Vorteile erzielt. Entsprechend werden durch den Algorithmus tags-
iiber die Zeitfenster mit PV-Erzeugung so stark wie moglich zum Laden in Anspruch genommen.
Da die Verbindungszeiten tagsiiber durch das Fahrverhalten kiirzer sind, steigt der Anteil kurzer
Verbindungszeiten. In den Simulationen wurde angenommen, dass Nutzer nach dem Laden an
offentlichen LEs ihre Fahrt sofort fortsetzen, sobald sie gentigend Energie geladen haben. Die mo-
dellierten Nutzer lieSen in der Folge ihre Fahrzeuge deutlich kiirzer mit 6ffentlichen Ladepunkten
verbunden als von ElaadNL gemessen. Diese Abweichung diirfte nicht zu einer Verzerrung beim

O0konomischen Vergleich zwischen Smart-Charging- und Basisszenario fiihren.
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Abbildung 4.4.: Dauer der Verbindungszeit mit einem (a) privaten und (b) 6ffentlichen Ladepunkt.
Ein Datenpunkt umfasst ein 2 h-Intervall.

4.4. Auswertung der simulierten Lastprofile

4.4.1. Geplante Lastprofile

Ein entscheidender Faktor der Ladevorgangsoptimierung ist eine moglichst hohe Ladeflexibilitét
und damit moglichst hohe Ladeverfiigbarkeit. Abbildung 4.5 (a) zeigt fiir die Priméirsimulation in
Abhéngigkeit von der Uhrzeit den Anteil der Fahrzeuge, die an ihrem privaten Ladepunkt parken
und deren Ladepunkt nicht gerade im Zuge des netzdienlichen Ladens durch den VNB blockiert
wird, die also grundséatzlich zum Laden verfiigbar sind.

In der Ladeverfiigbarkeitskurve ist das typische Verhalten von Berufspendlern wiederzuerkennen.
Wiéhrend tiber die Nacht die meisten Fahrzeuge an ihrer Wallbox parken, nimmt die Ladever-
fiigharkeit kurz vor den géngigen Zeiten des Arbeitsbeginns zwischen 7 Uhr und 9 Uhr ab. Die
Abnahme am Vormittag wird durch die Teilnahme am netzdienlichen Laden verstérkt. Westnetz
beginnt ab 7:30 Uhr, E.DIS ab 10:45 Uhr die LEs zu blockieren (vgl. Tabelle 3.4). Mit dem vor-
iibergehenden Aufheben der Blockade ab 15:45 Uhr bei Westnetz steigt die Ladeverfiigharkeit
zunachst sprunghaft und mit dem Zuriickkehren von den Arbeitsplatzen auch systematisch wie-
der an. An Wochenenden fillt die Ladeverfiigharkeit tagsiiber erwartungsgeméf weniger stark
ab als an Wochentagen. Unter der Woche fallt sie kurz vor Mittag auf 20 %, an Wochenenden
unterschreitet sie zu dieser Zeit nicht die 40 %-Marke, wie Abbildung A.5 im Anhang zeigt.

Im Smart-Charging-Szenario ist das Lastprofil der Flotte in erster Linie eine Funktion aus der
Ladeverfiigharkeit, den Preisen des Spot- und Regelleistungsmarktes sowie der PV-Erzeugungs-
leistung. Abbildung 4.5 (b) zeigt die Lastprofile nach Bezugsquelle, die sich ergdben, wenn die
Planung der Optimierung um 8:00 Uhr ohne Abweichungen umgesetzt werden wiirde. In diesen
Planungen sind noch nicht die Ergebnisse der Regelleistungsmarktauktionen berticksichtigt. In der
Folge wiirden 61,1 % des Strombezuges an privaten Ladepunkten aus der Erbringung negativer
Regelarbeit stammen, 21,9 % von den PV-Anlagen und 17,1 % vom Spotmarkt.

Als Folge von Nebenbedingung 6 in Gleichung 3.15 des Optimierungsproblems ist in der Kur-

ve der Regelarbeit das Konstanthalten der Ladeleistung fiir die vierstiindigen Zeitscheiben klar
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Abbildung 4.5.: Ladeverfugbarkeit der Flotte und geplantes Lastprofil der Optimierung um 8:00
Uhr. Beim gezeigten Lastprofil wurden nur die Planungen fiir den Tag d + 1
betrachtet. Die Kurve ,Summe® gleicht den summierten Ladeleistungen der drei
Bezugsquellen. Thr Farbverlauf entspricht dem Anteil der Bezugsquellen an der
summierten Ladeleistung im Tagesverlauf.

ersichtlich. Wegen der hohen Ladeverfiigbarkeit in der ersten Zeitscheibe des Tages und der nied-
rigen Spotmarktpreise, ergeben sich fir diesen Zeitraum die hdchsten Ladeleistungen aus den
Bezugsquellen ¢ = 1 und ¢ = 3. Der Bezug von PV-Strom folgt zeitlichen der Intensitdt der

Sonneneinstrahlung.

Abbildung A .4 zeigt im Anhang die Lastprofile aller Optimierungsschritte. Insgesamt gibt es keine
nennenswerten systematischen Unterschiede zwischen den Lastprofilen der verschiedenen Uhrzei-
ten. Mit der Bekanntgabe der Ergebnisse der Regelleistungsauktionen sinkt in den Optimierungen
um 12:00 Uhr der geplante Bezug von Regelarbeit geringfiigig. Der Anteil der Regelarbeit an der
gesamten Ladeleistung nimmt in den Optimierungen um 12:00 Uhr auf 57,4 % ab. Dies geschieht
aufgrund von Geboten, die per Regelleistungspreis nicht erfolgreich waren. Durch die Niedrig-
preisstrategie waren 89,1% der Regelleistungsgebote erfolgreich. Tabelle A.2 listet im Anhang
die Anteile der Bezugsquellen an der gesamten Ladeleistung nach den Optimierungsschritten des
Algorithmus 1 auf.

In den Optimierungen um 4:00 Uhr deuten sich bereits die in Abschnitt 2.1.3.3 erlduterten Nach-
holeffekte an. Der Aggregator geht in den vorausplanenden Optimierungen davon aus, dass seine
erfolgreich vermarktete Regelleistung vollstdndig in Form von Regelarbeit abgerufen wird. In der
Primérsimulation werden allerdings nur 80,4 % der eingeplanten Regelarbeit tatsiachlich abgerufen.
Als Konsequenz muss der Aggregator kurzfristig am Intraday-Markt Stromprodukte beschaffen,
um die fehlende Energiemenge auszugleichen.
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4.4.2. Reale Lastprofile

In Abbildung 4.6 (a) wird das Lastprofil des Basisszenarios mit dem Lastprofil der Jedlix-Nutzer
verglichen, die die Smart-Charging-Funktion deaktiviert hatten [43, S. 8]. Im Vergleich mit den
niederlandischen Jedlix-Fahrern, ist das simulierte Lastprofile um rund vier Stunden zeitlich nach
vorne versetzt. Das simulierte Lastprofil ist direkt von den Ankunftszeiten am privaten Lade-
punkt abhéngig (vgl. Abbildung 4.2). Es zeigt tagsiiber durch eine geringe Ladeverfiigharkeit eine
kleine Ladeleistung, die ab dem Nachmittag mit der Riickkehr der Berufspendler ansteigt. Sein
Maximum erreicht es in den frithen Abendstunden um 19 Uhr. In der Nacht fillt mit zunehmend
vollgeladenen Batterien die Ladeleistung ab. Im Mittel wurde der Energiebedarf an privaten La-
depunkten zu 82,6 % durch Strom vom Spotmarkt und zu 17,4 % aus den PV-Anlagen bedient.
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Abbildung 4.6.: Lastprofile der Primarsimulation fiir das Basis- und Smart-Charging-Szenario.
Zum Vergleich werden die gemessenen Lastprofile von Jedlix gezeigt. Sie stammen
von [43] und wurden so skaliert, dass die geladene Energiemenge dem jeweiligen
summierten Lastprofil der Simulation gleicht.

Das reale Lastprofil des Smart-Charging-Szenarios ist das Ergebnis der operativen Optimierung.
An privaten Ladepunkten wurde der Energiebedarf zu 24,5 % aus Spotmarktprodukten, zu 23,4 %
aus PV-Strom und 52,1 % durch Regelarbeit gedeckt. Im Vergleich zu den 8:00 Uhr und 12:00
Uhr Optimierungen hat sich aus den besagten Grinden der Regelarbeitsanteil weiter verringert
und der Spotmarktanteil erhoht. Abbildung A.6 zeigt den Anteil der drei Strombezugsquellen im
Jahresverlauf. In den Sommermonaten verdoppelt sich der PV-Anteil verglichen mit dem Winter.

Der Bezug von Regelenergie muss wahrend einer Zeitscheibe wegen schwankender Abrufhdéhen
nicht konstant sein. Die vier Stunden umfassenden Stufen der Regelarbeitskurve sind daher nur

noch schemenhaft zu erkennen. Im Vergleich zum Basisszenario wurde ein wesentlicher Anteil der
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Ladeleistung von den Abendstunden in die Nachtstunden verschoben. Im Bezug auf das Lastpro-
fil des Netzverbundes (vgl. Abbildung 3.4) wirkt die 6konomische Optimierung in Richtung einer
Gliattung des Strombedarfs. Der Korrelationskoeffizient fiir die Last der gesteuerten Flotte und
die Netzlast betrdgt iiber das simulierte Jahr -0,155, wéhrend er fiir die ungesteuerte Flotte bei
0,198 liegt.

Wird nur der Strombezug vom Spotmarkt (¢ = 1) betrachtet, sinkt die Korrelation der Lade-
leistung mit den Spotmarktpreisen von 0,22 im Basis- auf -0,11 im Smart-Charging-Szenario. Die
O0konomische Optimierung fiihrt allerdings nicht nur zu geringeren Preisen, sondern unterstiitzt
auch die Integration der EE in das Stromsystem. Im Basisszenario korreliert der Strombezug vom
Spotmarkt mit -0,21 mit dem Anteil der EE am deutschen Strommix. Durch das Smart Charging
steigt der Wert auf 0,05, wird zuséatzlich der Bezug von Regelarbeit berticksichtigt, liegt die Kor-
relation noch bei -0,04. PV-Anlagenbesitzer konnten ihren Eigenverbrauch um durchschnittlich
308 kWh/a steigern. Im Smart-Charging-Szenario wurden die Fahrzeuge folglich mit einem hohe-
ren Anteil an Griinstrom geladen.

Das reale Lastprofil weist deutliche Ahnlichkeiten mit dem Smart-Charging-Lastprofil von Jedlix
auf. Im Gegensatz zum Jedlix-System wurde zusétzlich hinsichtlich der PV-Erzeugungsleistung
optimiert, sodass das Optimierungssystem dieser Arbeit zu einer hoheren Ladeleistung tagstiber
fiihrt. Der Datensatz von Jedlix stammt aus dem Jahr 2018. Zu dieser Zeit war das Unterneh-
men vor allem in den Niederlanden aktiv. Das Lastprofil dirfte stark oder ausschlieflich von
Ladevorgéingen in den Niederlanden gepréigt sein. Der frithere Anstieg der Ladeleistung in den
Abendstunden und das spétere Abfallen in den Morgenstunden ist mit hoher Wahrscheinlichkeit
auf das niederldndische Regelleistungsmarktdesign zuriickzufithren. Im niederlandischen Markt
dauert eine Zeitscheibe lediglich 15 min. Jedlix kann damit flexibler die Ladeleistung fiir die Er-
bringung von Regelarbeit allokieren.

4.5. Auswertung der Regelleistungsmarktinteraktion

In diesem Unterkapitel werden zu den Ergebnissen der Priméarsimulation auch die Ergebnisse der
Sekundérsimulation herangezogen. Bei der Interpretation der Ergebnisse muss der verkiirzte Si-

mulationszeitraum der Sekundérsimulation beriicksichtigt werden.

Mit einer hoheren Anzahl an Nutzern kann am Regelleistungsmarkt mehr Leistung angeboten
werden. Abbildung 4.7 zeigt das Lastprofil der Sekundérsimulation. Im Durchschnitt umfasste ein
SRL-Angebot in der Sekundarsimulation 21,6 MW und lag damit um einen Faktor 5,7 hoher als
in der Primarsimulation im gleichen Zeitraum. Damit stieg die angebotene Leistung starker als
die FlottengroBe. 3,4 % der SRL-Angebote waren kleiner als 1 MW. In der Priméarsimulation lag
der Anteil bei 27,1 %. Ohne VPP hétte die Flotte in diesem Fall nicht am Regelleistungsmarkt
teilnehmen koénnen. Die Leistungsverteilung auf die Zeitscheiben ist zeitlich stark asymmetrisch.
In der Sekundéarsimulation wurden fiir die erste Zeitscheibe eines Tages im Mittel 49,2 MW an-
geboten, fir die dritte nur 2,7 MW. Verantwortlich dafiir sind der Verlauf der Ladeverfiigbarkeit
(vgl. Abbildung 4.5 (a)) und zu einem geringeren Anteil auch die Preisverlaufe fir Regelleistung
und Regelarbeit (vgl. Abbildung 3.6).

69



4. Untersuchungen zum Optimierungssystem und Ergebnisse der Simulationen

35 I I T
P s Summe —— Spotmarkt

30
25
20
15
10
)

0 | 1 | J
00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00

PV

Regelarbeit L

Ladeleistung in MW

Abbildung 4.7.: Reales Lastprofil der Sekundérsimulation. Es wurden 100 000 Nutzer im Zeitraum
vom 01.09.2019 bis zum 24.09.2019 simuliert.

In der Primérsimulation gab der Aggregator fiir 93,1 % der Zeitscheiben Angebote ab, von denen
89,1 % Erfolg hatten. In 77,2% aller Viertelstundenintervalle, fiir die der Aggregator aufgrund
eines erfolgreichen Angebots Regelleistung vorgehalten hat, wurde er zur Erbringung von Rege-
larbeit angewiesen. Damit hat die gewéahlte Niedrigpreisstrategie zu einer hohen Erfolgsquote in
den Regelleistungsauktionen gefithrt. Fiir den Zeitraum der Sekundarsimulation ergaben sich kei-
ne Unterschiede hinsichtlich des Erfolges am Regelleistungsmarkt. Zu keinem Zeitpunkt konnte
der Aggretator das Sollsignal der UNBs nicht erfiillen. Das Eintreten von Fall 4 des Algorithmus 2
(vgl. Abschnitt 3.6.2) war in anderen Simulationen erst bei deutlich kleineren Flottengrofen im
dreistelligen Bereich zu beobachten.

Differenzen ergaben sich beim Anteil der abgerufenen Regelarbeit bezogen auf die vorgehaltene
Leistung. Uber den Zeitraum der Sekundérsimulation wurden in der Primérsimulation 85,4 % der
vorgehaltenen Leistung durch die UNBs abgerufen. Zumindest fiir die Primérsimulation ist die im
Optimierungsproblem gesetzte Annahme, dass die vorgehaltene Regelleistung vollstandig in Form
von Regelarbeit abgerufen wird, daher durchaus valide. Bei der fiinf Mal gréfleren Flotte in der
Sekundarsimulation lag der Anteil lediglich bei 64,9 %. Mit zunehmender Flottengrofie kannibali-
sieren sich die Fahrzeuge hinsichtlich des Bezugs von Regelarbeit gegenseitig. Die Regelleistungs-,
insbesondere aber die Regelarbeitsmarktvolumina sind nicht grofl genug, um das Angebot sehr
grofer Flotten konstant und zuverldssig durch eine entsprechende Nachfrage zu decken. Mit den
geringeren Abrufen sinkt der Anteil der Regelarbeit am Strombezugsmix. Lag der Anteil der pri-
vat geladenen Energie iiber den Sekundérsimulationszeitraum in der Primérsimulation noch bei

62,4 %, sank er in der Sekundérsimulation auf 54,0 % zugunsten des Spotmarktes.

Tabelle 4.3.: Vergleich der durchschnittlichen Preise fiir negative Sekundérregelleistung und
-arbeit. Die Durchschnitte stellen die tatsichlich gezahlten Vergiitungen (Leistung)
bzw. Kosten (Arbeit) dar, nicht die Gebotspreise.

Simulation Primar Sekundér

Marktteilnehmer Aggregator Markt Aggregator Markt
Regelleistungspreis [€/MW] 2,53 6,31 0,49 0,94
Regelarbeitspreis [€/MWh] -10,69  -3,20 -14,65  -6,97
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Tabelle 4.3 zeigt, dass der Aggregator durch seine Niedrigpreisstrategie die Marktpreise fiir Regel-
leistung und Regelarbeit deutlich unterbot. Die Unterbietung ist das Ergebnis der 6konomischen

SRL,Ang SRL,Ang
P und oy .

Optimierung der Parameter «
Durch die Abbildung der Regelleistungsmarktmechanismen auf Basis der realen Marktdaten lasst
sich der Einfluss des Aggregators auf die Marktpreise bestimmen. Dazu werden die Regelleistungs-
auktionen und die Regelarbeitsallokation einmal mit den Geboten des Aggregators und einmal
ohne sie simuliert. In der Sekundérsimulation fithrten die Aktivitdten des Aggregators zu ei-
nem Riickgang der ausgezahlten Vergiitungen fiir die Vorhaltung negativer SRL um 4,3 %. Die
entsprechenden Regelarbeitsvergiitungen fielen um 8,0 %. Uber ein Jahr hinweg wiirden sich die
Ersparnisse der UNBs auf 1,7 Mio. € belaufen. Die Riickginge in der Primérsimulation im Zeit-
raum der Sekundérsimulation lagen bei 0,8 % (Leistung) und 1,6 % (Arbeit). Noch groBer war der
Einfluss auf die Preise wihrend der ersten Zeitscheibe des Tages. In der Sekundéarsimulation fielen
hier die ausgezahlten Leistungspreise um 6,5 % und die ausgezahlten Arbeitspreise um 11,5 %.
An dieser Stelle zeigt sich, warum ein Preis-Taker-Ansatz fiir den Regelleistungsmarkt bei grofien
Flotten keine valide Annahme mehr ist. Bereits bei 100000 partizipierenden BEVs werden die
Marktpreise merklich beeinflusst.

4.6. Finanzielle Auswertung des Optimierungssystems

4.6.1. Auswertung der Ladeenergiekosten

Tabelle 4.4 vergleicht die geladene Energiemenge und deren Kosten nach Bezugsquelle und Sze-
nario. Im Smart-Charging-Szenario betrugen die durchschnittlichen Energiekosten 27,25 ct/kWh.
Im Basisszenario fielen sie mit 31,49 ct/kWh mehr als 4 ct/kWh héher aus. Damit konnten die
Ladeenergickosten pro Nutzer von 925,74 €/a auf 802,54 €/a reduziert werden. In den Ladeener-
giekosten sind allerdings noch nicht Zusatzkosten beriicksichtigt, die durch den nétigen Einbau
von iMSys anfallen kénnen. Diese werden in Abschnitt 4.6.2 untersucht. In beiden Szenarien ent-

fiel rund ein Viertel der Ladekosten auf 6ffentliche Ladevorgénge.

Tabelle 4.4.: Geladene Energie und Ladekosten aufgeschliisselt nach Bezugsquelle fiir das Smart-
Charging- und das Basisszenario.

Szenario Basis Smart Charging
Geladene Energie Energiekosten Geladene Energie Energiekosten
in kWh/Tag/Fzg. in ct/kWh in kWh/Tag/Fzg. in ct/kWh

Spotmarkt 5,51 32,21 1,63 28,92

PV 1,16 15,30 1,57 14,69

Regelarbeit - - 3,47 26,22

Offentliche LE 1,39 42,15 1,40 42,20

> 8,06 < 31,49 > 8,07 o 27,25

Tabelle 4.5 schliisselt die Daten von Tabelle 4.4 nach Nutzertyp auf. In keinem der beiden Szenari-

en fithrte die Teilnahme am netzdienlichen Laden zu einem héheren Bedarf an Ladevorgingen an
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offentlichen LEs. In beiden Szenarien sanken die durchschnittlichen Ladekosten durch die Anmel-
dung der privaten LE als steuerbare Verbrauchseinrichtung um rund 3,8 ct/kWh. Bezogen alleine
auf den Strombezug vom Spotmarkt oder durch Regelarbeit fiihrten die verringerten NNE zu
geringeren Kosten i. H. v. rund 4,6 ct/kWh.

Tabelle 4.5.: Geladene Energie und Ladekosten nach Nutzertyp aufgeschliisselt nach Bezugsquel-
le fir das Smart-Charging- und das Basisszenario. Die geladene Energie wird pro
Tag und Fahrzeug angegeben. Die Spalte ,Normal®“ umfasst alle Nutzer ohne PV-
Anlage und ohne Teilnahme am netzdienlichen Laden. Die Spalten ,,PV-Anlage* und
»§ 14a EnWG* beziehen sich entsprechend auf Nutzer, die eine PV-Anlage betreiben
bzw. am netzdienlichen Laden partizipieren.

Smart-Charging-Szenario

Nutzer Normal PV-Anlage § 14a EnWG
Energie Kosten Energie Kosten Energie Kosten
in kWh in ct/kWh in kWh in ct/kWh in kWh in ct/kWh

Spotmarkt 2,10 30,99 1,18 31,06 2,07 26,32

1Y% - - 3,14 14,69 - -

Regelarbeit 4,61 28,37 2,42 28,28 4,47 23,70

Offentl. LE 1,41 42,22 1,39 42,33 1,42 42,03

8,11 @ 3145 8,13 o 25,82 7,96 o 27,65

Basisszenario
Nutzer Normal PV-Anlage § 14a EnWG
Energie Kosten Energie Kosten Energie Kosten
in kWh in ct/kWh in kWh in ct/kWh in kWh in ct/kWh
Spotmarkt 6,71 32,24 4,34 32,31 6,42 27,71
PV - - 2,30 15,30 - -
Offentl. LE 1,41 42,23 1,36 42,07 1,30 41,96

> 8,12 @ 33,97 > 8,00 @ 29,09 > 7,72 @ 30,11

Im Basisszenario konnten die PV-Anlagenbesitzer 28,8 % der Ladeenergie aus ihrer Anlage bedie-
nen, im Smart-Charging-Szenario stieg der Anteil auf 38,6 %. Werden offentliche Ladevorginge
auflen vorgelassen, betrugen die Anteile 34,7 % im Basis- und 46,5 % im Smart-Charging-Szenario.
Im Szenariovergleich zeigt sich, dass bei Nutzern mit PV-Anlage das meiste Optimierungspotenzial
vorliegt. Thre durchschnittlichen Ladekosten konnten um 3,27 ¢t /kWh bzw. rund 97 €/a reduziert
werden. Teilnehmer des netzdienlichen Ladens zahlten im Smart-Charging-Szenario 2,46 ct/kWh
(73 €/a) weniger und bei allen anderen Nutzern lag die Reduzierung bei 2,52 ct/kWh (74 €/a).
Dass die Ladekostenreduktionen pro Nutzertyp deutlich unter der Ladekostenreduktion vom Ba-
sisszenario zum Smart-Charging-Szenario liegt, resultiert aus dem deutlich héheren Anteil an
Nutzern, die im Smart-Charging-Szenario am netzdienlichen Laden partizipieren. Pro Jahr redu-
zierte die Teilnahme am netzdienlichen Laden die Ladeenergiekosten um rund 110 €.

Neben den oben definierten Nutzertypen hat insbesondere das Fahrprofil der Nutzer Einfluss
auf die Hohe der Ladekostenreduktion durch Smart-Charging. Abbildung 4.8 zeigt die Ladekos-
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tenersparnisse, die durch Smart Charging im Vergleich zum Basisszenario erzielt wurden in Ab-
héngigkeit der insgesamt geladenen Energiemenge eines Fahrzeugs. Dazu wurden die Fahrzeuge in
1 MWh/a breite Intervalle geclustert. Die Ladekostendifferenz ist der Mittelwert aller Fahrzeuge
eines Intervalls. Die Kurve mit den punktformigen Markierungen zeigt die totalen Ersparnisse
pro Jahr und bezieht sich auf die linke Achse. Die Kurve mit den rautenférmigen Markierungen
gibt die Ersparnisse pro geladener Energiemenge an. Sie bezieht sich auf die rechte Achse. Die
Farben der Kurven zeigen die Anzahl der unterschiedlichen Fahrprofile an, die von einem Intervall
abgedeckt werden. Die Intervalle > 7MWh/a repréisentieren jeweils weniger als acht der 88 indi-

viduellen Fahrprofile und sind aufgrund der geringen Stichprobengréfie weniger aussagekréftig.
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Abbildung 4.8.: Reduktion der Ladekosten pro Jahr und Fahrzeug vom Basisszenario zum Smart-
Charging-Szenario in Abhéngigkeit der geladenen Energiemenge.

In der Abbildung ist erkennbar, dass bis 7MWh/a geladene Energie die Ersparnisse mit der Ener-
giemenge deutlich steigen. Nutzer, deren Energiebedarf kleiner ist als 1 MWh/a, sparen durch das
Smart-Charging-System im Durchschnitt lediglich rund 34 €/a an Ladekosten. Bei Energiebedar-
fen zwischen 5 MWh/a und 6 MWh/a steigt der Vorteil auf 207 €/a. Bei den hoheren Intervallen
ab 7TMWh/a ist die Stichprobengrofie zu gering und der Trend zu unklar, als dass sich sichere
Aussagen bzgl. des weiteren Verlaufes treffen lieBen. Ein Ladebedarf von 7MWh/a entsprechen
mit den 19,5kWh/100km Fahrverbrauch (vgl. Tabelle 4.2) rund 36 000 km/a. Die vorherigen In-
tervalle decken daher die allermeisten realen Nutzungsféille ab. Das letzte dargestellte Intervall
zeigt allerdings, dass bei Nutzern mit giinstigen Fahrprofilen und hohen Energiebedarfen Erspar-
nisse i. H. v. 600 €/a méglich sind. Das Intervall wird von zwei Fahrprofilen, die fir insgesamt 54
Nutzer mit ansonsten unterschiedlichen Eigenschaften verwendet wurden, représentiert.

Waéhrend bei héheren Energieumsétzen der absolute Kostenvorteil steigt, nimmt das Finspar-
potenzial pro Energiemenge tendenziell ab, wie die zweite Kurve der Abbildung 4.8 zeigt. Das
hat drei Ursachen. Erstens nehmen bei hoheren Energiebedarfen die Ladezeiten zu. Langere La-
dezeiten fithren zu einer geringeren Konzentration auf Zeitpunkte, in denen der Strombezug vom
Spotmarkt oder durch Regelarbeit besonders giinstig ist. Zweitens sinkt die Eigenverbrauchs-
quote von PV-Anlagenbesitzern. Drittens weisen Fahrzeuge mit hoheren Energiebedarfen hohere
Fahrleistungen und damit geringere Standzeiten auf. Dadurch sinkt ihr Flexibilitdtspotenzial.
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4.6.2. Untersuchung moglicher Zusatzkosten durch den Bedarf an intelligenten

Messsystemen

Beschaffungskosten fiir Stromprodukte vom Spotmarkt konnen durch DSM erst reduziert wer-
den, wenn der Verbrauch nicht mehr nach einem SLP, sondern per Zahlerstandgangsmessung
viertelstundengenau abgerechnet wird (vgl. Abschnitt 2.1.1.3). Mangels der bisherigen Bertick-
sichtigung von BEVs in den Praqualifikationsbedingungen fiir den Regelleistungsmarkt ist es zum
jetzigen Zeitpunkt unklar, ob die UNBs die Abrechnung der erbrachten Regelarbeit iiber die
nicht-eichrechtskonformen Messungen per Fahrzeug-BMS oder LE zulassen oder auch auf ein iM-
Sys bestehen. Nutzer, die keinen Jahresstromverbrauch iiber 6000 kWh aufweisen, nicht {iber eine
PV-Anlage mit installierter Leistung grofler 7 kW verfligen und bei denen sich der grundzustin-
dige Messstellenbetreiber nicht fiir den optionalen Einbau eines iMSys entscheidet, konnen einen
anderen Messstellenbetreiber als den grundzustéindigen mit dem Einbau eines iMSys beauftra-
gen (freie Wahl des Messstellenbetreibers). Verglichen mit einer mME oder einem Ferraris-Zahler
entstehen fir den Nutzer in diesem Fall zusétzliche Messbetriebskosten, die nicht von den Ober-

grenzen geméfl § 31 MsbG gedeckelt werden.

Fiir die Partizipation am netzdienlichen Laden ist ein weiteres iMSys als separater Zahlpunkt not-
wendig (vgl. Abschnitt 2.1.1.3). Nutzer, bei denen der grundzustédndige Messstellenbetreiber den
Einbau eines iMSys verordnet haben, miissen beim Einbau eines zweiten iMSys fiir das netzdienli-
che Laden insgesamt nur die hochste fallbezogene Preisobergrenze bezahlen. Fiir einen Nutzer mit
einem Jahresstromverbrauch tiber 6000 kWh oder einer PV-Anlage mit installierter Leistung tiber
7kW entstiinden daher insgesamt keine Zusatzkosten, weder durch die Teilnahme am netzdienli-
chen Laden, noch durch den Austausch einer mME durch ein iMSys zur Z&hlerstandgangsmessung.
Fir einen Nutzer, der fiir den Einbau eines iMSys den Messstellenbetreiber wechseln muss, kén-
nen im schlechtesten Fall sowohl zusétzliche Messstellenbetriebskosten fiir zwei iMSys anfallen,
die sich auf mehr als 200 €/a summieren kénnen. Missen fir den Einbau eines zweiten Zéhlers
Anderungen am Zéhlerschrank vorgenommen werden, kénnen Umriistungskosten anfallen, die je
nach Fall durchaus im vierstelligen Euro-Bereich liegen kénnen. Sind Umriistungsarbeiten not-
wendig, ist eine Amortisation angesichts der rund 110 €/a, um die sich die Ladeenergiekosten
durch verringerte NNE im Durchschnitt reduzieren, nur tiber einen &uflerst langfristigen Zeitraum

moglich.

Damit kann festgehalten werden, dass sich Smart Charging insbesondere fiir PV-Anlagenbesitzer
lohnt, die auch ohne iMSys vom gesteigerten Eigenverbrauch profitieren. Auflerdem besteht hoher
Okonomischer Nutzen fiir jene Nutzer, bei denen der grundzustédndige Messstellenbetreiber be-
reits ein iMSys eingebaut hat. Fir nicht wenige BEV-Fahrer wird dieser Fall in den kommenden
Jahren eintreffen. Der durchschnittliche Stromverbrauch eines Haushalts lag in Deutschland im
Jahr 2018 bei 3113kWh/a [92]. Wird der Strombedarf fir das private Laden des BEVs hinzu-
addiert, iiberschritten 28 % der simulierten Nutzer die Grenze von 6000 kWh/a. Bei 63,7 % aller
PV-Anlagen in Deutschland liegt die Peakleistung iiber 7kW [93]. Fiir alle anderen Nutzer ist die
Rentabilitat von Smart Charging von ihren Eigenschaften abhéngig. Fallen statt den 20 €/a an
Messstellenbetriebskosten fiir die mME 100 €/a fiir das iMSys an nur um am Smart-Charging-
System teilnehmen zu kénnen, miissen die Nutzereigenschaften ein Flexibilitdtspotenzial im Wert
von deutlich mehr als 80 €/a hergeben.
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4.6.3. Untersuchung des netzdienliches Ladens fiir PV-Anlagenbesitzer

Auch wenn der Eigenverbrauch durch die Verwendung einer Kaskadenschaltung weiterhin moglich
ist (vgl. 2.1.5.2), zahlt sich die Teilnahme am netzdienlichen Laden bislang nur fiir einen Teil der
PV-Anlagenbesitzer aus. Dieser Umstand wurde in zwei Simulationen mit 1000 Nutzern unter-
sucht. In der ersten Simulation nahmen die PV-Anlagenbesitzer am netzdienlichen Laden teil, in
der zweiten Simulation mit den ansonsten eigenschaftsgleichen Nutzern nicht.

Durch das netzdienliche Laden sanken zwar die Kosten fiir den Strombezug vom Spotmarkt und
per Regelarbeit in Hohe der Angaben aus Tabelle 4.4. Gleichzeitig sank der bezogene PV-Strom
um 53,7 %. In der Summe waren die Ladeenergiekosten in beiden Szenarien fast identisch. Fir
52 % der PV-Anlagenbesitzer sanken die Ladeenergiekosten durch das netzdienliche Laden, fiir
die andere Hélfte nahmen sie zu. Erwartungsgeméfl profitieren vom netzdienlichen Laden insbe-
sondere jene PV-Anlagenbesitzer, die einen hohen Energiebedarf aufweisen. Der Energiebedarf
korreliert mit 0,443 mit der Kostenreduktion durch das netzdienliche Laden. Keine Korrelation
ergab sich mit der Erzeugungsleistung der Anlage.

Wird beriicksichtigt, dass fiir Anlagenbetreiber, deren installierte Leistung kleiner als 7 kW ist, Zu-
satzkosten fir den Einbau eines iMSys anfallen kénnen, miissen die PV-Anlagenbesitzer durch das
netzdienliche Laden rund 15 €/a mehr bezahlen als ohne. Auch in diesem Fall entscheiden die Nut-
zereigenschaften iiber die Profitabilitat. Mit Beriicksichtigung zusédtzlicher iMSys-Kosten ist die
Teilnahme am netzdienlichen Laden fiir die Mehrheit der PV-Anlagenbesitzer nicht ékonomisch
sinnvoll. Der erhohte Anteil bezogener Regelarbeit steigert zudem die Kannibalisierungseffekte
innerhalb der Flotte. Die PV-Anlagenbesitzer bezogen durch das netzdienliche Laden mehr Re-
gelarbeit, fiir alle anderen Nutzer blieb dadurch weniger Regelarbeit iibrig, sodass sie mehr des

teureren Spotmarktstroms beziehen mussten.

4.6.4. Untersuchung verkiirzter Regelleistungszeitscheiben

In einer Simulation mit 1000 Nutzern wurden die Folgen der Aufhebung der vierstiindigen Zeit-
scheibenkonstanz auf Toops = {1h,15min} untersucht. In beiden Féllen stieg der Bezug von
Regelarbeit gegeniiber Tons = 4h nicht merklich an. Die Ladeenergiekosten blieben weitestge-
hend unveréndert. Im Gegensatz zur Smart-Charging-Referenz von Jedlix (vgl. Abbildung 4.6 (b))
dehnte sich der Zeitraum hoher Ladeleistungen in den Nachtstunden nicht aus. Vielmehr konzen-
triert sich ein groBerer Anteil der angebotenen Regelleistung auf die ersten vier Stunden des Tages.
Ursache hierfiir sind die hoheren Regelleistungsvergiitungen und etwas geringeren Regelarbeits-
kosten wahrend dieses Zeitraums (vgl. Abbildung 3.6). Durch die hohere Konzentration sank der
Anteil der abgerufenen Regelarbeit bezogen auf die vorgehaltene Regelleistung durch Kannibali-
sierungseffekte, sodass sich diese Kostenvorteile nicht auszahlten. Abbildung A.7 im Anhang zeigt
die drei Lastprofile fir Toops = {4 h, 1 h, 15min} im Vergleich.

75






5. AbschlieBende Betrachtungen

5.1. Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde ein Algorithmus entwickelt, der durch die Planung der Ladevorgénge einer
aggregierten BEV-Flotte ihre Ladeenergiekosten minimiert. Der Algorithmus wurde in ein Opti-
mierungssystem eingebettet und mittels Simulationen untersucht.

Zunéchst wurden in Kapitel 2 die stromwirtschaftlichen und technischen Grundlagen betrach-
tet, damit das Optimierungssystem die realen Regularien, Mechanismen und technischen Mog-
lichkeiten abbildet, um aussagekriftige Ergebnisse bzgl. des 6konomischen Potenzials und der
Auswirkungen des Systems zu erhalten. Dabei wurden insbesondere Hiirden fiir den Praxiseinsatz
durch die geringe Verbreitung von iMSys deutlich. Anschlieend wurden Regressionsmodelle und
die lineare Optimierung behandelt, um darauf aufbauend im folgenden Kapitel ein Prognosemo-
dell fiir die Preise des Day-Ahead-Marktes und den Algorithmus zur Ladevorgangsoptimierung
zu entwickeln. Ein Literaturiiberblick zeigte, dass die lineare Programmierung eine der héufigsten
Methoden zur Entwicklung von Smart-Charging-Algorithmen ist. Auflerdem wurde deutlich, dass
in anderen Studien die kombinierte Optimierung aus PV-Eigenverbrauch und Strommérkten bis-
her noch nicht untersucht wurde.

Anschlieend wurden in Kapitel 3 das Optimierungssystem und der Algorithmus entwickelt. Ein
Aggregator steuert unter der Verwendung eines zweistufigen Optimierungskonzepts die Ladevor-
gange seiner Systemnutzer. Basierend auf mehreren externen Datensitzen wurde jeder Nutzer
mit einem individuellen Set an Eigenschaften, bestehend aus einem BEV und einem passen-
den Nutzungsprofil, einem privaten Ladepunkt, einem Stromvertrag sowie einem Tarif fir die
Nutzung der offentlichen Ladeinfrastruktur, modelliert. Das ARX-Spotmarktprognosemodell ver-
wendet Prognosen tiber die Last und Erzeugungsleistung im Netzverbund als exogene Variablen.
Unter Nutzung der realen Marktdaten wurde der deutsche SRL-Markt modelliert. Der Aggrega-
tor partizipiert in ihm mit einer Niedrigpreisstrategie. Der erste Algorithmus berechnet auf Basis
linearer Programmierung im Voraus die optimalen Ladezeitpunkte und -leistungen einer Flotte
aus BEVs. Der Optimierung zugrunde liegen die Minimierung der Strombeschaffungskosten iiber
den Spotmarkt, die Maximierung des PV-Eigenverbrauchs und dem Angebot von negativer SRL.
Zudem beriicksichtigt der Aggregator die Teilnahme am netzdienlichen Laden geméf § 14a EnWG
eines Teils seiner Nutzer. Der zweite Algorithmus passt den auf Prognosen basierenden Ladeplan
des ersten Algorithmus in Echtzeit an die realen Gegebenheiten an.

In Kapitel 4 wurden das Prognosemodell und das Optimierungssystem ausgewertet. Das ARX-
Prognosemodell weist einen MAE von 5,25 €/MWh und einen mMAPE von 17,8 % auf. Anschlie-
Bend wurden die simulierten Nutzungsprofile mit realen Datenquellen verglichen. Das simulierte
Nutzerverhalten zeigt im Basisszenario weitestgehende Ahnlichkeiten zu den Angaben externer
Quellen auf. Die ermittelten Lastprofile zeigen, dass die 6konomische Ladevorgangsoptimierung

zu einer Glattung der Netzlast, einer Steigerung des PV-Eigenverbrauchs und einem Anstieg

77



5. Abschlieflende Betrachtungen

des geladenen Griinstroms beitrigt. Die 6konomische Optimierung kann durch die vorliegenden
marktwirtschaftlichen Anreize damit sowohl einen Beitrag zur Integration der EE in das Stromnetz
als auch zur Stabilisierung des Stromsystems beitragen. Die Teilnahme des Aggregators am SRL-
Markt mit 100 000 BEVs fiihrte zu einem merklichen Preisriickgang und Kannibalisierungseffekten
innerhalb der Flotte. Das grofite 6konomische Potenzial bietet das entwickelte Smart-Charging-
System fiir Nutzer mit einer PV-Anlage. Gegeniiber dem Basisszenario sparten sie rund 97 €/a.
In der Spitze wurden fiir Nutzer mit besonders hohen Energiebedarfen und giinstigem Mobilitéts-
verhalten Kostenreduktionen bis zu 600 €/a ermittelt. Fiir Nutzer, bei denen der grundzusténdige
Messstellenbetreiber kein iMSys verbaut, konnen hohe Zusatzkosten fillig werden, die eine Teil-

nahme am Smart-Charging-System unrentabel machen kénnen.

5.2. Diskussion

5.2.1. Einordnung der Ergebnisse in den Forschungsstand

Das hier vorgestellte System greift den in [55] vorgeschlagenen zweistufigen Optimierungsprozess
auf. Mit der linearen Programmierung verwendet es eine der dominanten Optimierungstechniken
im Bereich der Smart-Charging-Algorithmen. Mit dem Einsatz von ARX-Modellen zur Prognose
des Day-Ahead-MCPs wurde ebenso auf eine etablierte Methodik zuriickgegriffen.

Vergleichbare Algorithmen in der Literatur fokussieren sich auf die Schépfung von 6konomischen
Potenzialen in den Strommérkten, dem Ausgleich von Netzschwankungen oder der Eigenver-
brauchsoptimierung von PV-Anlagen. Der in dieser Arbeit vorgeschlagene Algorithmus kombi-
niert die 6konomischen Potenziale bei der Strombeschaffung am Spotmarkt, dem Angebot von
Regelleistung und der Eigenverbrauchsoptimierung von PV-Anlagen. Zudem wird erstmals die
Wahrnehmung des § 14a EnWG innerhalb eines Smart-Charging-Systems betrachtet.

Waihrend andere Studien fiir die Teilnahme am Regelleistungsmarkt einen Preis-Nehmer-Ansatz
wahlen, konnten durch die Modellierung des SRL-Marktes auf Basis der realen Marktdaten bei
Verwendung eines Price-Maker-Ansatzes die Auswirkungen der Integration von BEVs in den Re-
gelleistungsmarkt untersucht werden. Die beobachteten Kannibalisierungseffekte, die sich bei gro-
Beren Flottengroflen einstellen, zeigen, dass die Regelleistungsmarkterlose nur realistisch geschétzt
werden konnen, wenn die limitierte Marktgrofle und die unsteten Regelarbeitsabrufe beachtet wer-
den.

Die Simulationen anderer Studien verzichten zumeist auf die Abbildung oOffentlicher Ladevor-
gange, obwohl geschatzt wird, dass mit ansteigender Tendenz immerhin 15 % aller Ladevorgiange
auf sie entfallen. Fur das hier vorgestellte System konnte gezeigt werden, dass bei guter Planbar-
keit zukiinftiger Fahrten und Parkzeiten ein Smart-Charging-Algorithmus so entwickelt werden
kann, dass der Bedarf fiir das Laden an oOffentliche LEs nicht wesentlich zunimmt. Die Verhin-
derung zusétzlicher offentlicher Ladevorginge ist auch ein Ergebnis der Parameteroptimierung,
die anhand der gesamten Ladekosten vorgenommen wurde. Eine ausschlieflliche Betrachtung der
Kosten fiur das private Laden, fur das der Aggregator letztlich verantwortlich ist, hiatte zu einer
Auslagerung der Ladevorgiange an 6ffentliche Ladestationen und in einem realen System zu einem

Kostenanstieg fiir die Nutzer gefiihrt.
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5.2.2. Vergleich der Optimierungsergebnisse mit anderen Studien

Die Hohe des in dieser Arbeit ermittelten 6konomischen Potenzials von Smart Charging liegt im
Schatzungsbereich anderer Werke. In den Arbeiten von Bessa und Matos [54] [56] wurde fiir die
Optimierung der Spotmarktbeschaffungskosten und die Bereitstellung von SRL ein 6konomisches
Potenzial pro Nutzer im Bereich von 45 €/a bis 60 €/a fiir den iberischen Elektrizitatsmarkt er-
mittelt (vgl. Abschnitt 2.5.1). Jargstorf und Wickert [94] haben fiir die Erbringung negativer SRL
im deutschen Markt ein Erlospotenzial von etwa 60 €/a ermittelt.

In der Arbeit von van der Kam und van Sark [59] reduzierten zwei BEVs mit einem durch-
schnittlichen Energiebedarf von 10 MWh/a die ins Netz eingespeiste Energie aus einer PV-Anlage
mit 31 kW-Peakleistung durch Smart Charging um 3,3 MWh/a. Folglich wurden pro BEV durch
Smart Charging etwa 4,52 kWh/d mehr PV-Energie geladen. Im hier vorgestellten System lag die
Steigerung bei etwa 0,84 kWh/d. Die Fahrzeuge in [59] weisen einen um etwa 3,4-mal héheren
Energiebedarf auf. Werden die Ergebnisse vereinfacht um diesen Faktor skaliert, lassen sich die
rund 35 % geringere Eigenverbrauchssteigerung dieser Arbeit durch das zusétzliche Optimierungs-

potenzial der anderen beiden Strombezugsquellen erklaren.

5.2.2.1. Vergleich der Prognosequalitdten mit anderen Studien

Zur weiteren Einordnung der Prognosequalitiat werden in Tabelle 5.1 die Ergebnisse mit d&hnlichen

Ansétzen aus der Literatur verglichen.

Tabelle 5.1.: Prognosequalitdten in der Literatur fiir die Prognose des Day-Ahead-MCPs an der
EPEX Spot fiir das deutsche Marktgebiet.

Studie Testzeitraum exogene Variablen Modell / MAE RMSE
Verfahren in €/ MWh in €/ MWh
5] 2012 - ; AR(p) 5,98 9,66
2014 EXXA-MCP A-AR(p) 3,90 7,09
196] 01/2013 - Netzlastprognose, Gaspreise, ARIMA - 11,84
09/2013 Erzeugungskapazitat KNN - 6,58
ARMA 6,02 8,38
01/2014 - Temperatur,
[97] . o ARMAX 5,72 7,89
04/2014 Windgeschwindigkeit
Random Forest 5,68 7,93

Bei der Beurteilung muss berticksichtigt werden, dass die Prognosequalitdten mit dem gewdahlten
Trainings- und Testzeitraum schwanken kénnen und dass unterschiedliche exogene Pradiktoren
verwendet werden. Im Vergleich zu gezeigten Prognoseverfahren aus der Literatur weisen die hier
vorgestellten Methoden vergleichbare Prognosequalitdten auf. Das A-AR(p)-Modell in [95] ver-
wendet den tagesgleichen MCP der 6sterreichischen Stromborse EXXA, die ihren MCP bereits
um 10:20 Uhr bekannt gibt, als exogene Inputvariable. Bis zum Herbst 2019 gehorte Osterreich
noch zur gleichen Stromgebotszone wie Deutschland und Luxemburg. Trotz der Auftrennung der

Stromgebotszonen kénnte der EXXA-MCP sich immer noch als guter Pradiktor fiir den deutschen
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MCP eignen. Die Eingliederung dieser Variable ist bei dem hier vorliegenden Optimierungskon-
zept aber nur teilweise replizierbar, da die GCT fiir die Regelleistungsauktionen bereits um 8:00
Uhr ist. Lediglich fiir die folgenden Optimierungen kénnte diese Variable in eine neue Spotmarkt-
prognose eingehen.

Fir die vorliegenden PV-Anlagen erzeugte das ,,History Photovoltaic“ Modell nicht die Prognose-
qualitdten, die der Datenlieferant fiir tagesaktuelle Day-Ahead-Prognosen in einstiindigen Inter-
vallen erreicht. Gemé$ [98] liegt der Prognosefehler fiir Anlagen in Zentraleuropa zwischen 15 %
und 30 %.

5.2.3. Limitationen und weiterer Forschungsbedarf

Mit dem Einzug von iMSys, die aus stromwirtschaftlicher Perspektive fiir die Optimierung der
Beschaffungskosten im Spotmarkt notwendig sind, entsteht ein Ausgleichsenergierisiko fiir den zu-
standigen BKV (vgl. die Abschnitte 2.1.1.2 und 2.1.1.3). In dieser Arbeit wurde angenommen, dass
Fahrplanabweichungen innerhalb des VPPs oder durch kurzfristiges Handel im kontinuierlichen
Intraday-Markt ausgeglichen werden. In diesem System nicht beriicksichtigt wurden Ladevorgin-
ge, die Nutzer abweichend von den Vorgaben des Aggregators vornehmen. Im Vergleich zu den
vom Aggregator vorgegebenen Ladevorgdngen konnen diese nicht genau prognostiziert werden
und stellen ein Risiko fiir Ausgleichsenergie dar. Im Jedlix-System werden etwa ein Viertel aller
Ladevorgénge nicht vom Aggregator gesteuert [43, S. 3|. Fiir das Anfallen von Ausgleichsenergie-
kosten in Smart-Charging-Systemen gibt es Forschungsbedarf.

Mit der Ubermittlung kiinftiger Fahrpline und Parkzeiten fiir die nichsten 48h steht dem hier
betrachteten Aggregator eine breite Informationsbasis zur Verfiigung. Auch wenn die Plane Ab-
weichungen durch ungeplante 6ffentliche Ladevorgédnge aufweisen, unterliegen reale Aggregatoren
von Privatkunden gréofieren Unsicherheiten. Eine vergleichbar gute Planbarkeit ist im Management
groflerer Flotten denkbar, z. B. im stadtischen Lieferverkehr, wo Streckenldngen, Fahrverbrauche
und Parkzeiten mit guter Genauigkeit prognostiziert werden kénnen. Fiir die Betrachtung der
Aggregation privater BEV-Fahrer bedarf es besserer Prognosen fiir Ladeverfiigharkeit und Ener-
giebedarfe. Zudem wurden nur VNBs betrachtet, die LEs statisch zu festen Uhrzeiten fernsteuern.
In kiinftigen Systemen sollten ebenso die dynamische Steuerung integriert und ihre Auswirkungen
in den Prognosen und Ladeplanungen mit abgedeckt werden.

Zur Ermittlung des vollen Smart-Charging-Potenzials sollten kiinftige Smart-Charging-Algorithmen
die Partizipation an weiteren Erlosmoglichkeiten beherrschen. Verglichen mit dem hier vorgestell-
ten System ist zundchst die Erbringung positiver SRL ins Auge zu fassen. Weitere Erlosoptionen
sind die Bereitstellung von PRL oder die Minimierung von Ausgleichsenergiekosten in einem BK.
Zudem bedarf es weiterentwickelter Preisstrategien fiir die Teilnahme eines Aggregators am Re-
gelleistungsmarkt. Die hier verwendete einfache Preisstrategie wurde zwar in sich 6konomisch
optimiert, die Methode ist allerdings simpel. Es ist zu erwarten, dass eine verbesserte Preisstra-
tegie die Erlose fir Regelleistung und die Kosten fiir Regelarbeit merklich senken kénnen.
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5.2.4. Ausblick

Stromwirtschaftliche und technische Trends werden das 6konomische Potenzial der Ladevorgangs-
optimierung wesentlich beeinflussen. Durch den zunehmenden Anteil der EE am Strommix wer-
den die Fluktuationen der Erzeugungsleistung und mit ihnen die kurzfristigen Schwankungen der
Spotmarktpreise zunehmen. Gleichzeitig sind auch systematische Anderungen am Preisverlauf zu
erwarten. Die Zunahme der PV-Einspeisung diirfte zu einer Verstiarkung des Preisabfalls um die
Mittagszeit fithren, wihrend relativ dazu aulerhalb der PV-Einspeisezeiten ein Preisanstieg wahr-
scheinlich ist. Je grofler die kurzfristigen Preisdifferenzen sind, desto héher wird das Potenzial der

Verschiebung von Lasten und damit fiir Smart Charging.

Aufgrund der zunehmenden Einspeisefluktuationen werden moderat héhere Bedarfe fir SRL und
deutlich hohere Bedarfe fiir MRL prognostiziert [99, S. 5ff.]. Bisher weist die Erbringung von MRL
durch BEVs aufgrund der seltenen Regelarbeitsabrufe nur geringes 6konomisches Potenzial auf.
Gleichzeitig scheidet durch die Abschaltung konventioneller Kraftwerke viel préaqualifizierte Leis-
tung aus dem Regelleistungsmarkt aus. Dem sich hier ergebenden Marktpotenzial steht allerdings
wachsende Konkurrenz durch die Integration neuer Technologien in den Regelleistungsmarkt ge-
geniiber. Zum einen wéchst der Anteil der stationdren Batteriespeicher an der praqualifizierten
Leistung kontinuierlich, zum anderen werden zunehmend EE-Anlagen fir die Erbringung von
Regelleistung erprobt. Werden, dem Wachstum der Neuzulassungszahlen folgend, kiinftig eine
Grofizahl von BEVs in den Regelleistungsmarkt integriert, werden Kannibalisierungseffekte das
O0konomische Potenzial pro BEV verringern.

5.3. Politische Handlungsempfehlungen

In einem Leitmarkt setzen sich Innovationen aufgrund giinstiger Standortbedingungen zuerst
durch. Unternehmen lernen in Leitméarkten und expandieren mit ihren erfolgreichen Geschéftsmo-
dellen und Produkten anschlieend in nachziehende Mérkte mit positiven Auswirkungen auf die
heimische Wertschopfung [100, S. 8]. Um von Leitmarkteffekten zu profitieren, sollten politische
Verantwortungstriger frithzeitig die Rahmenbedingungen fiir eine beschleunigte Marktdiffusion
von Smart Charging schaffen. Die folgenden Empfehlungen zielen auf die Schaffung zu préaferie-
render Standortbedingungen ab. Gute Standortbedingungen liegen insbesondere dann vor, wenn
ein hohes 6konomisches Potenzial vorhanden ist, es keine regulatorischen Hiirden fiir die Schép-
fung des Potenzials gibt und die Anzahl potenzieller Nutzer grof3 ist. Es ist zu beriicksichtigen,
dass die Leitmarkteffekte stets gegen staatliche Mehrausgaben und andere Nebeneffekte, die z. B.
volkswirtschaftlicher, 6kologischer oder sozialer Natur sein konnen, abgewégt werden miissen.

5.3.1. MaBnahmen zur Forderung des Eigenverbrauchs

Strompreissenkungen, wie die immer wieder geforderte Abschaffung der EEG-Umlage fir Verbrau-
cher, wiirden zu einer Verringerung der 6konomischen Attraktivitat der Eigenverbrauchsoptimie-
rung fithren und im Bezug auf Smart Charging der Schaffung von Leitmarktbedingungen entge-
genstehen. Die Aufhebung der EEG-Abgabepflicht fir Anlagen, deren installierte Leistung kleiner
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als 30 kW ist, mit der EEG-Novelle 2021 ist hingegen zu begriilen. Der Degradationsmechanismus
der EEG-Einspeisevergiitung steigert das 6konomische Potenzial grundsétzlich. Entscheidender als
ein weiteres Absenken der Einspeisevergiitung ist aber, dass der Zubau von privaten PV-Anlagen
weiterhin attraktiv ist und voranschreitet. Je mehr BEV-Besitzer eine private PV-Anlage haben,
desto mehr potenzielle Kunden fiir Smart-Charging-Anbieter gibt es und umso besser sind die Leit-
marktbedingungen. Ein méglicher Ansatzpunkt, die sowohl die Attraktivitat fiir den Kauf einer
PV-Anlage als auch fiir Smart-Charging-Systeme erhoht, ist eine umsatzsteuerliche Vergiinstigung
des Eigenverbrauchs fiir Betreiber kleiner Anlagen abseits der Kleinunternehmerregelung.

5.3.2. Anpassungen der Regularien des Regelleistungsmarkts

Bisher setzen die Praqualifikationsbedingungen fiir den Regelleistungsmarkt zu hohe Hirden fiir
die Integration von BEVs. Wird einer priaqualifizierten Regelgruppe eine TE hinzugefiigt, bedarf
es bislang der ausdriicklichen Zustimmung des UNBs oder einem erneuten Priqualifikationsver-
fahren. Fiir ein Smart-Charging-System ist dies eine unpraktikable Losung, da ein BEV einer
TE entspricht. Hinzu kommt, dass Regelgruppen bisher nur aus TEs einer Regelzone gebildet
werden diirfen. Ein Aggregator benétigt fiir Deutschland daher vier praqualifizierte Regelgrup-
pen. Da sich die Fahrzeuge ganz nattirlich iiber die Grenzen der deutschen Regelzonen bewegen,
ergeben sich hier Schwierigkeiten bei der Zuordnung zu den Regelgruppen. Eine Anpassung der
Préqualifikationsbedingungen auf die Figenschaften von sich bewegenden TEs ist zur Schopfung

des Erlospotenzials, das der Regelleistungsmarkt bietet, unabdingbar.

Die zum 03.11.2020 erfolgte und in dieser Arbeit noch nicht betrachtete Einfithrung des Re-
gelarbeitsmarktes ist aus Leitmarktperspektiven zu begriifien. Seitdem werden Regelleistung und
-arbeit in getrennten Mérkten gehandelt. Anbieter, die am Vortag tiber die MOL des Regel-
leistungsmarkts nicht erfolgreich waren, kénnen noch bis zu einer Stunde vor dem Beginn einer
Zeitscheibe auf ein Kontingent an free bids fiir die Erbringung von Regelarbeit bieten. Erfolgreiche
Bieter der Regelleistungsmarktauktion erhalten ihren gebotenen Leistungspreis und nehmen mit
ihrem Regelarbeitspreis automatisch am Regelarbeitsmarkt teil. Das kurzfristige Partizipieren am
Regelarbeitsmarkt senkt die Eintrittshiirde fiir Anbieter, deren geplante Leistungsverfiigbarkeit
stochastischen Schwankungen unterliegt und damit auch fir Smart-Charging-Systeme. Aggrega-
toren miissen nicht mehr iiber einen Zeitraum von einem Tag schitzen, wie hoch ihre Leistungs-

verfiigbarkeit sein wird, sondern kénnen dies kurzfristiger und damit genauer bestimmen.

Dass kirzere Zeitscheiben zu héheren Smart-Charging-Erlosen fithren, konnte in dieser Arbeit
nicht bewiesen werden (vgl. Abschnitt 4.6.4). Es ist dennoch nicht auszuschlieBen. Mit einer Po-
nalisierung hoher Leistungskumulationen auf wenige kurze Regelleistungszeitscheiben, z. B. per
quadratischer Programmierung, lieen sich die vermehrt aufgetretenen Kannibalisierungseffekte
reduzieren. Es ist davon auszugehen, dass dies zu einer 6konomischen Verbesserung im Vergleich
zum jetzigen Marktdesign fithrt. Angesichts der erzielten Ergebnisse erscheint es allerdings wenig
wahrscheinlich, dass es sich um wesentliche Zusatzerlose handelt. Die Regulierungsbehoérde und
die UNBs sollten den Fokus auf die Anpassung der Priqualifikationsbedingungen legen.
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5.3.3. Neugestaltung des § 14a EnWG

Eine Neugestaltung des § 14a EnWG ist seit einiger Zeit im Fokus einer regen fachpolitischen
Debatte. Ein im Dezember 2020 verdffentlichter Referentenentwurf fiir ein neues Steuerbare-
Verbrauchseinrichtungen-Gesetz des Bundesministeriums fir Wirtschaft und Energie wurde im
Januar 2021 nach Missbilligung des Bundeswirtschaftsministers zuriickgezogen. Der Entwurf sah
vor, steuerbare Verbrauchseinrichtungen, deren Leistung 3,7 kW iibersteigt, kiinftig standardma-
Big einer Spitzenlastglattung zu unterziehen. Die Betreiber der Einrichtungen hétten beim VNB
eine bedingte, also unterbrechenbare Leistung, fur die sie verringerte NNE gezahlt hétten und eine
unbedingte, ununterbrechenbare Leistung, mit deutlich hoheren NNE bestellt. Die VNBs héatten
im Gegenzug pro Tag 2h die bedingte Leistung reduzieren gedurft. Ein separater Zahlpunkt hét-
te nur noch fiir Verbraucher mit einem Jahresstromverbrauch iiber 10 MWh eingerichtet werden
miussen [101].

Es konnte gezeigt werden, dass nach 6konomischen Aspekten ausgerichtetes Smart Charging das
Lastprofil einer aggregierten BEV-Flotte so verschiebt, dass die Last der Flotte sich gegenldu-
fig zur Netzlast verhélt, wihrend eine ungesteuerte Flotte die Spitzenlast in den Abendstunden
verstarkt (vgl. Abschnitt 4.4.2). Die bisher geringe Nutzung des § 14a EnWG zeigt, dass eine
Reduzierung der Ladeenergickosten im bisherigen Rahmen die temporare Blockierung der LE so-
wie zusétzliche Messstellenbetriebskosten fiir das iMSys aus Nutzersicht nicht aufwiegen. Eine
standardméBig vorgesehene Blockierung der Lademoglichkeit bzw. eine Anhebung der Ladeener-
giekosten bei Inanspruchnahme unbedingter Leistung konnte die Bereitschaft fiir den Umstieg auf

die Elektromobilitat reduzieren und die Marktverbreitung entsprechend verlangsamen.

Um das 6konomische Potenzial von Smart Charging zu starken und gleichzeitig die schnelle Markt-
diffusion von Elektroautos, die das erklarte Ziel der Bundesregierung ist, nicht zu dampfen, sollten
zur weiteren Steigerung der Netzdienlichkeit Preissignale verwendet werden. In den néchsten zehn
Jahren ist noch nicht mit einer Uberlastung der Verteilnetze zu rechnen [8], [9]. Es bleibt gentigend
Zeit, um durch zeitvariable NNE das Laden dann attraktiv zu machen, wenn die Netzauslastung
gering ist. Die Leistungsreduzierung durch die VNBs sollte Ausnahmesituationen vorbehalten
bleiben.

5.3.4. Verringerung der Messbetriebskosten

Mafnahmen, die zu einer Reduzierung der Kostenbelastung fiir den Letztverbraucher durch den
Einbau eines iMSys fiihren, sind aus der Leitmarktperspektive stark zu befiirworten. Vor dem
Hintergrund der hohen Messbetriebskosten ist eine Aufhebung der Pflicht zur Einrichtung eines
zweiten, separaten Zéhlpunktes in der Form eines iMSys bei der Wahrnehmung des § 14a EnWG
ein Schritt in Richtung besserer Leitmarktbedingungen. Fir die korrekte Abrechnung zeitvariabler
NNE und um weitere Nutzer nicht mehr nach SLP, sondern Zahlerstandgangsmessung abrechnen
zu konnen, ist ein umfangreicher und schneller Rollout der iMSys unerlésslich. Zudem ist zu priifen,
inwieweit die Messeinrichtungen in den Fahrzeug-BMS und in den LEs, die zwar nicht bzw. nur
sehr selten den Anforderungen des Eichrechts entsprechen, aber dennoch eine gute Genauigkeit
besitzen, fiir eine viertelstundengenaue Abrechnung herangezogen werden kénnen.
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A. Anhang

A.1. Theoretischer Hintergrund

A.1.1. Autokorrelation eines AR(1)-Modells
Fiir ein AR(1)-Modell einer schwach stationdren Zufallsvariablen y

Y = Qo + Yi—1 01 + €& (A1)

kann die Autokorrelation leicht bestimmt werden. Zunéchst wird der Erwartungswert von Glei-
chung A.1 betrachtet und die Gleichung umgestellt

¢0 = 1 Elyia] = Elyd + Eler] = py (1= 61), (A-2)

wobei aufgrund der schwachen Stationaritit E [y, 1] = E [y;] = 1, und der Charakteristik weiBen
Rauschens F [¢;] = 0 berticksichtigt wurden. Nach dem Einsetzen von Gleichung A.2 in Gleichung
A1, dem Umstellen der Gleichung, der beidseitigen Multiplikation mit y;_; — u,, und der Bildung
des Erwartungswertes

Yo =ty (1= 1) + %101 + & (A.3)
S Y — iy = 1 (Ye—1 — Hy) + € (A4)
& By — m) et — 1) = Bl (w1 — ) et — )|+ B e (w1 — )] (A5)

kann wegen E [y;—; — p,] = 0 mithilfe von Gleichung 2.6 die Autokovarianz

Yyl = ¢1 Yy, -1, VIi>0 (AG)

2

, durch Nutzung von Gleichung 2.9 die Auto-

und wegen der zeitlichen Konstanz der Varianz o
korrelation
Pyl = ¢1 Py,l—1; Vi>0 (A?)

bestimmt werden [47, S. 33ff.].
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A.1.2. Nicht-lineare autoregressive neuronale Netze mit externen Eingabewerten

Auch neuronale Netze eignen sich als Prognosemodelle. Ein nicht-lineares autoregressives neu-
ronales Netz mit externen Eingabewerten (Engl. nonlinear autoregressive neural network with
external input, NARXNET) kann sowohl lineare als auch nicht lineare ARX-Modelle abbilden.
Abbildung A.1 zeigt die gewdhnliche Struktur eines NARXNETSs. Der grundsétzliche Aufbau éh-
nelt dem eines vorwartsbetriebenen kiinstlichen neuronalen Netzes.

Eingabeschicht versteckte Schicht Ausgabeschicht

Tt

Tt—1

Yi—2 | Ji—2

Z—l

ye | O

Yt /

Abbildung A.1.: Struktur eines NARXNETS mit einer exogenen Variablen. In Anlehnung an [102,
S. 535].

Der Ubersichtlichkeit wegen wird in dem gezeigten Modell lediglich eine exogene Variable x; als
Eingabe verwendet. Modelle mit K exogenen Variablen sind ebenso méglich. Wie bei einem ARX-
Modell iiblich, wird zudem die abhéngige Variable y; selbst als Eingabe fiir das Modell verwendet.
NARXNETS kénnen mit offener oder geschlossener Riickkopplungsschleife trainiert und betrieben
werden. Ist die Riickkopplungsschleife geoffnet, so wie in Abbildung A.1 dargestellt, gehen die
beobachteten Zustidnde vy; in das Modell ein. Bei geschlossener Schleife werden die Ausgabewerte

des Netzes ¢:11 zeitverzogert als rekursive Eingabe §; verwendet.
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A.1. Theoretischer Hintergrund

Die weitere Funktionsweise folgt der gewdhnlicher vorwértsbetriebener kiinstlicher neuronalen
Netze. Die Eingabewerte werden in der Eingabeschicht mit der Funktion f; verarbeitet. Jedes
Neuron der Eingabeschicht ist iiber ein Gewicht w mit jedem Neuron der versteckten Schicht
verbunden. Die Ergebnisse des ersten Verarbeitungsschrittes werden mit den Gewichten w; mul-
tipliziert und die Produkte pro Neuron der versteckten Schicht zusammen mit dem jeweiligen Bias
A aufsummiert. Diese Prozedur wird zwischen der versteckten Schicht und der Ausgabeschicht mit
den Ubertragungsfunktionen fy und f3 wiederholt. Das Ergebnis von f3 entspricht dem Modellaus-
gang. Bei einer einstufigen Prognose ist dies der vorhergesagte Zustand von y zum Zeitpunkt ¢+ 1.

Erlernt wird die Prognosefidhigkeit des Netzes durch die Anpassung der Gewichte und Bias von
einer zufilligen Initialkonfiguration aus. Im Rahmen eines tiberwachten Lernvorgangs wird dazu
eine Sequenz der Netzausgabe ¢;1, die bei der Eingabe beobachteter Zusténde von X; und Y; in
die Eingabeschicht am Netzausgang entsteht, mit den tatsachlichen Zustanden y;,; verglichen.
Die tiblichen Backpropagation-Trainingsalgorithmen passen die Gewichte und Bias so an, dass per
Methode der kleinsten Quadrate der mittlere quadratische Fehler minimiert wird

in £ — Gl A8
YVI‘QQ [Yer1 — Der1] (A.8)
Detaillierte Beschreibungen des Netzautbaues und der Trainingsverfahren wiirden den Umfang
dieser Arbeit hier iberschreiten. Eine erschépfende Einfiihrung in kiinstliche neuronale Netze
biete [103]. Fiir eine Beschreibung des Trainingsverfahrens auf der Basis von Backpropagation sei
auf [104] verwiesen.
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A. Anhang

A.2. Entwicklung eines Algorithmus zur 6konomischen

Ladevorgangsoptimierung

A.2.1. Photovoltaikanlagendaten

Tabelle A.1.: Daten der verwendeten PV-Anlagen, die aus dem Sunny Portal der SMA Solar
Technology AG [79] per Screen Scraper extrahiert wurden. Die letzte Spalte gibt die
prognostizierte Erzeugung.

Anlage Inbetriebnahme EEG-Fordersatz Elevation Azimut Peakleistung Erzeugung Progn. Erzeugung

in ct/kWh in °S in ° in kW kWh/a in kWh/a

1 29.05.2017 12,30 -20 40 8,99 10337 8061
2 04.10.2013 14,27 -70 40 8,80 6369 7233
3 25.08.2011 28,74 -30 45 6,67 7177 5819
4 11.05.2012 19,31 20 35 8,58 9616 7998
5 30.04.2015 12,47 -15 10 7,25 7385 6334
6 10.05.2017 12,27 0 35 8,23 9641 7673
7 20.04.2017 12,30 80 35 8,40 7178 7002
8 28.11.2012 17,90 -10 38 5,98 5864 5388
9 16.04.2015 12,47 0 25 5,04 4009 4298
10 08.05.2017 12,27 -60 30 5,46 5680 4699
11 08.10.2013 14,27 15 30 6,63 6651 5913
12 23.08.2017 12,20 0 18 12,40 15733 11137
13 20.06.2011 28,74 26 40 11,04 13658 9881
14 29.08.2015 12,34 45 42 9,90 11 368 8755
15 31.10.2014 12,65 0 30 5,10 5782 4785
16 26.07.2013 15,07 -85 59 5,83 5176 4379
17 27.11.2013 14,07 0 14 9,90 9707 8468
18 04.08.2013 14,80 -45 48 10,46 10773 8707
19 15.05.2017 12,27 7 20 7,20 6598 6560
20 27.07.2013 15,07 59 38 6,88 5618 5711

A.2.2. Verlauf des Day-Ahead-Preises im Wochendurchschnitt

— Day-Ahead-MCP || 70

a, 40 —— Last
@
= & 60 =
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= =
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Mo Di Mi Do. Fr Sa So
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Abbildung A.2.: Verldufe des arithmethisches Mittelwerts des Day-Ahead MCPs der EPEX Spot
und der Netzlast im Wochendurchschnitt fiir den Simulationszeitraum. Die Daten
stammen von [81].
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A.2. Entwicklung eines Algorithmus zur 6konomischen Ladevorgangsoptimierung

A.2.3. Autokorrelationsfunktionen der Variablen des Regelleistungsmarktes

Autokorrelation Autokorrelation Autokorrelation

Autokorrelation

0,5

05|
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’ Il Regelleistungspreis%

L L L L

| I1] Abgerufene Regelleistung}
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1 1 1
96 120 144 168

Verschiebung in Stunden

Abbildung A.3.: Autokorrelationsfunktionen fiir den Regelleistungspreis, den Regelarbeitspreis

und die Regelleistungsabrufe im Simulationszeitraum. Betrachtet wurde nega-
tive SRL. Die Metriken basieren jeweils auf dem leistungsgewichteten arithmeti-
schen Mittelwert ihrer Ausgangsgrofie. Es wurden nur die Preisgebote aller Bieter
betrachtet, die unter dem Grenzpreis fir Regelleistung lagen. Die gezahlten Re-
gelarbeitspreise betrachten nur die Preise fiir tatsdchlich erbrachte Regelarbeit.
Folgerichtig sind die Gebotspreise in den vierstiindigen Zeitscheiben aufgelost
und die tatsichlich ausgezahlten Preise in den viertelstiindigen Intervall, in denen
auch die Hohe der abgerufenen Regelleistung verdffentlicht wird. Die Rohdaten
sind unter [83] abrufbar.
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A. Anhang

A.3. Auswertung

A.3.1. Lastprofile der Optimierungsschritte
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Abbildung A.4.: Durchschnittliche Lastprofile als Ergebnis der vorausplanenden Optimierungen
in der Priméarsimulation. Gezeigt werden jeweils die planerischen Ladeleistungen

fir den Tag d + 1.
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A.3. Auswertung

A.3.2. Lastprofile nach Wochentag und Wochenende
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Abbildung A.5.: Ladeverfiigbarkeit und durchschnittliche Lastprofile aufgeteilt nach Wochentag
und Wochenende in der Priméarsimulation.
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A.3.3. Anteile der Strombezugsquellen im Jahresverlauf
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Abbildung A.6.: Anteile der drei Strombezugsquellen im Verlauf der Primérsimulation.

A.3.4. Anteile der Strombezugsquellen an der Ladeleistung

Tabelle A.2.: Anteile der Bezugsquellen an der gesamten Ladeleistung nach Optimierungsschritt
in %. Die Zeilen ,Real® bezieht sich auf die tatsachliche genutzte Ladeleistung. Im
Smart-Charging-Szenario entspricht dies dem Ergebnis des operativen Algorithmus.
Bei der Interpretation der Angaben fiir 4:00 Uhr muss beriicksichtigt werden, dass
die erste vierstiindige Zeitscheibe des Tages nicht mehr erfasst wird. Aufgrund des
hohen Regelarbeitsbezug wiahrend dieser Zeit sinkt der Anteil dieser Bezugsquelle.

Lastprofil Spotmarkt PV Regelarbeit

08:00 17,1 21,9 61,1

12:00 19,8 22,8 57,4

16:00 21,0 22.6 56,4

Smart Charging 20:00 20,4 23,1 56,5
00:00 20,8 23,1 56,1

04:00 23,6 329 43,5

Real 24.5 23,4 52,1

Basisszenario Real 82,6 174 0,00
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A.3. Auswertung

A.3.5. Lastprofile bei Verkiirzung der Regelleistungszeitscheiben
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Abbildung A.7.: Durchschnittliche Lastprofile fiir verkiirzte Regelleistungszeitscheiben. In den Si-
mulationen wurden 1000 Nutzer betrachtet.
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Abkiurzungsverzeichnis

AC

AR
ARIMA
ARMA
ARMAX
ARX
BEV
BJB

BK
BKV
BMS

BV
CCCV
CCU

DC
DSM

EE

EEG
EEX
EnWG
EPEX Spot
GCT
iMSys
KNN
KWKG
LE

LP

LS

MAE
MAPE
MCP
MCV
MID
mMAPE
mME
MOL
MR
MRL
MsbG
NARXNET

Alternating Current

Autoregressive

Autoregressive Integrated Moving Average
Autoregressive Moving Average
Autoregressive Moving Average Model with Exogenous Input
Autoregressive with Exogenous Input
Battery Electric Vehicle

Battery Junction Box

Bilanzkreis

Bilanzkreisverantwortlicher
Batteriemanagementsystem

Basisvariable
Constant-Current-Constant-Voltage-Verfahren
Charging Control Unit

Direct Current

Demand Side Management

Erneuerbare Energien
Erneuerbare-Energien-Gesetz

European Energy Exchange
Energiewirtschaftsgesetz

European Power Exchange

Gate Closure Time

Intelligentes Messsystem

Kiinstliches neuronales Netz
Kraft-Warme-Kopplungsgesetz
Ladeeinrichtung

Lineares Programm

Least Squares

Mean Abosulte Error

Mean Absolute Percentage Error

Market Clearing Price

Market Clearing Volume

Measuring Instruments Directive
Modified Mean Absolute Percentage Error
Moderne Messeinrichtung
Merit-Order-Liste

Momentanreserve

Minutenregelleistung
Messstellenbetriebsgesetz

Nonlinear Autoregressive Neural Network with External Input



A. Anhang

NNE Netznutzungsentgelte

NPM Nationale Plattform Zukunft der Mobilitat
NBV Nichtbasisvariable

OBC On-Board Charger

OCU Online Connectivity Unit

OEM Original Equipment Manufacturer

OPCC Open Charging Point Protocol

oTC Over-the-Counter

PHEV Plug-in-Hybrid Electric Vehicle

PRL Primérregelleistung

PWR Pulswechselrichter

PV Photovoltaik

reBAP Regelzoneniibergreifender einheitlicher Bilanzausgleichsenergiepreis
RMSE Root Mean Square Error

SLP Standardlastprofil

SRL Sekundéarregelleistung

SoC State of Charge

StromNEV  Stromnetzentgeltverordnung
StromNZV  Stromnetzzugangsverordnung

TE Technische Einheit

UNB Ubertragungsnetzbetreiber
V2G Vehicle-to-Grid

VNB Verteilnetzbetreiber

VPP Virtual Power Plant

96



Symbolverzeichnis

Allgemeine Notation

Transponierung des Vektors a
Schétzung, Prognose oder vorausgeplanter Wert der Variable a
Erwartungswert

Landau-Notation

Regressionsmodelle fiir die Prognose von Zeitreihen

< L

8 8 D T N

<

Regressionskoeffizient eines exogenen Regressors
Fehlerterm, weiles Rauschen

Ubertragungsfunktion der Schicht eines NARXNETs
Autokovarianz der Variablen y an der Verschiebung [
Fehlerfunktion

Anzahl der Regressoren

Bias der Schicht eines NARXNETSs

Mittelwert der Variablen y

Anzahl der Regressionskoeffizienten der Sequenz der exogenen Variablen

Tp,
Anzahl der autoregressiven Regressionskoeffizienten der Variablen y
Regressionskoeffizient einer autoregressiven Variable
Autokorrelation der Variablen y an der Verschiebung [

Varianz der Variablen y

Anzahl der Beobachtungen einer Sequenz

Zeitpunkt

Modellparameter eines ARX-Modells

Gewicht zwischen den Schichten eines NARXNETSs

Regressor

Regressand

Vektor aller Regressoren eines ARX-Modells
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Lineare Optimierung

a,b

7fopt

rpv

TNBV

Koefhizienten der Nebenbedingungen
Koeffizienten der Kostenfunktion

Eulersche Zahl

Anzahl der Nebenbedingungen

Anzahl der Entscheidungsvariablen

Kreiszahl

Losungsraum der Entscheidungsvariablen
Optimale Schrittweite zur Anpassung einer NBV
Entscheidungsvariable

Entscheidungsvariable, die zur Basis gehort
Entscheidungsvariable, die nicht zur Basis gehort

Optimalitatsindikator

Spotmarktprognosemodell

= & W

My mod(r,24)

Hy,w(t+T)

Dy
¢
t

S

Berechneter Regressionskoeffizient eines exogenen Regressors

Tag, an dem die Prognose erstellt wird

Anzahl der exogenen Pradiktoren aus der Stromwirtschaft
Erwartungswert des MCPs fiir die Uhrzeit 7 in Stunden
Erwartungswert des MCPs fiir den Wochentag w des Zeitpunktes t 4 7
Anzahl der autoregressiven Regressionskoeffizienten des MCPs

Berechneter Regressionskoeffizient einer autoregressiven Variable

Zeitschritt um 23:00 Uhr des Tages d

Exogener Pradiktor fiir den MCP aus der Stromwirtschaft

MCP des Day-Ahead-Marktes
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A.3. Auswertung

Preisstrategie Regelleistungsmarkt

Faktor, um den der mittlere SRL-Leistungspreisgebot der letz-

punkt ¢ durch Fahren

aSRL,Ang
P ten Auktion unterboten wird
Faktor, um den das kleinste SRL-Arbeitspreisgebot der letz-
a%IE{L’Ang ten Auktion, das per Leistungspreis erfolgreich war, unterboten
wird
Leistungspreis des SRL-Angebots des Aggregators fiir die Zeit-
OtsiL,A;g . gsp g gereg €/MW
188 scheibe t
Arbeitspreis des SRL-Angebots des Aggregators fiir die Zeit-
CtSEL,AV;g . P g gereg €/MWh
88 scheibe t
SRL,Ang Leistungspreis des SRL-Angebots des Wettbewerbers i fiir die
Crip : : €/ MW
® Zeitscheibe t des vergangenen Tages
Arbeitspreis des SRL-Angebots des Wettbewerbers i fiir die
CSRLAng Detsp 8 €/MWh
w Zeitscheibe t des vergangenen Tages
pSRLAng Leistungshohe des SRL-Angebots des Wettbewerbers ¢ fir die MW
t=6.¢ Zeitscheibe t des vergangenen Tages
Optimierungsalgorithmen
Kosten des Strombezugs zum Zeitpunkt ¢ aus Quelle g von Nut-
Chan & P Quelle g ct/KWh
Zer n
d Tag der Optimierung
Eff;t Energie in der Batterie des Nutzers n zum Zeitpunkt ¢ kWh
Bat,nit Energie in der Batterie des Nutzers n zum Zeitpunkt ¢ mit ein- WL
gerechneten Fahrverbriauchen
EBat,max Batteriekapazitat des Nutzers n kWh
Bat,max,msg Maximal mégliche Energie in der Batterie des Nutzers n zum
E; _ kWh
' Zeitpunkt ¢
Bat,min Vom Aggregator definierte individuelle Mindestenergie der Bat- WL
" terie des Nutzers n
FLadmax,mog Maximal mogliche Energie, die Nutzer n wahrend einer Opti- Wh
" mierungsperiode laden kann
; Energie, die mindestens bis zum Zeitpunkt ¢ geladen werden
Eg_lzd,mln g1e, Z p g Wi KWh
’ muss
Entnommene Energie aus der Batterie des Nutzers n zum Zeit-
EYer & KWh
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K74 3R,

Lad
Pt,q,n

Lad,max
Pt,n

PPV

t,n

SRL,Ang
b t,Agg

TCons

t
At
th

th,SRL, Auk

t%ad,bff,Beg

tLad,éff,End
n

Lad,off
AtL

Anzahl der Zeitscheiben wéhrend einer Optimierungsperiode,
iiber die der Aggregator die SRL-Vorhaltung konstant halten

muss

Anzahl der Zeitscheiben wihrend einer Optimierungsperiode,
fiir die der geplante Strombezug aus ¢ = 3 durch die Resultate
bereits stattgefundener SRL-Auktionen vorgegeben ist

Anzahl der Nutzer des Smart-Charging-Systems
Anzahl der pro Nutzergruppe
Ein Nutzer des Systems

Definierte Ladeleistung fiir den Zeitpunkt ¢ aus der Quelle ¢ fir
Nutzer n

Technisch maximale Ladeleistung zum Zeitpunkt ¢ fiir Nutzer

n

Fiir das Laden zur Verfiigung stehende Leistung der PV-Anlage
des Nutzer n zum Zeitpunkt ¢

Vorzuhaltende SRL des Aggregators zum Zeitpunkt ¢ als Er-
gebnis der SRL-Auktion

Bilanzielle Strombezugsquelle
Anzahl der Zeitschritte im Optimierungszeitraum

Zeitliche Dauer, iiber die der Aggregator die SRL-Vorhaltung
konstant halten muss

Zeitschritt im Optimierungszeitraum
Zeitliche Dauer eines Zeitschritts
Uhrzeit eines Zeitschritts im Optimierungszeitraum in Stunden

Uhrzeit des Zeitschritts, in dem die SRL-Auktionen stattfinden,

in Stunden

Beginn eines Ladevorgangs von Nutzer n an einem Offentlichen
Ladepunkt

Ende eines Ladevorgangs von Nutzer n an einem O6ffentlichen
Ladepunkt

Dauer eines eines Ladevorgangs von Nutzer n an einem offent-

lichen Ladepunkt

kW

kW

kW

MW
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