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B Zur Ertragsanalyse mit tagesweise konfigurierbarem Wetter-, Preis- und

Batteriekapazitats-Szenario
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Ensemble Prognosen - mit ICON-EU-EPS

Pro Member (40) eine Leistungsprognose:

B Intraday Einspeiseprognosen:

— Verwendung aktueller Messwerte in der Prognose
— Varianz nimmt mit steigendem Horizont zu

B Day-Ahead Einspeiseprognosen:
— Geringe Varianz -> hohe Prognosegenauigkeit
— Hohe Varianz -> geringe Prognosegenauigkeit
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Stochastische Optimierung

»Konventionelle« Einsatzoptimierung als Benchmark fur das RL-Modell
Kombination aus rollierender Planung und zweistufiger stochastischer
Optimierung

Optimierung des Batterieeinsatzes unter den 40 Erzeugungsprognosen

Je Iterationsschritt der rollierenden Planung Ubernahme der 15 Min. aus der
ersten Stufe der stochastischen Optimierung

Reinforcement Learning (RL)

Prinzip

B Der RL-Agent erhalt in jedem Zeitschritt Einspeiseprognosen und

Preisprognosen ftur die nachsten 4 Stunden als Input

B |m Training lernt der Agent, die Differenz von Intraday und Day-Ahead-

Prognose optimal zu handeln

B Der Agent erhalt Anreize uber ein Belohnungssignal (Reward)

B Hier berechnen sich die Rewards anhand der gewahlten Aktion und den
aktuellen Strompreisen im Vergleich zu vergangenen Preisen

Ergebnisse
B Der RL-Agent verbessert schrittweise seine Strategie wahrend des Trainings
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Verlaut des durchschnittlichen Rewards des RL-Agenten tber das Training

B [n der Auswertung ist zu erkennen, dass in Preistalern geladen und bei hohen
Preisen entladen wird
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Battery Storage System
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Ausschnitt aus der Evaluierung des RL-Agenten. Die obere Teilgrafik zeigt die vorm Agenten
bestimmte Leistung am Speicher ( >SOMW: Entladen, < OMWW: Laden). In der unteren Teilgrafik sind
die Strompreise autgefihrt.

Fazit

m Sowohl die stochastische Optimierung als auch das RL verbessern den
Speichereinsatz gegenuber einem regelbasierten Modell.

B Esist zu erwarten, dass die Ensemble Prognosen einen Mehrwert tur den
Speichereinsatz bieten.

SPOTLIGHTS

02,0
S S N

ARGE NETZ2

\|

~ Fraunhofer

IEE



	Foliennummer 1

