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Highlights

o Die Validierung des Modells PVact stellt sicher, dass die Simulation
dem modellierten Gegenstand so weit wie moglich entspricht.

o Fiir die operationale Validierung des Simulationsmodell wurde die
fehlerminimierende Parameterwahl evaluiert und ein alternativer
Ansatz entwickelt.

o Das Modell weist einen Grad an Stochastizitit auf, der bei der Mo-
dellkalibrierung zu Inkonsistenzen fiihrt.

e Ein Ansatz {iber paarweisen Szenariovergleich wurde als Alternative
hierzu entwickelt.

Validierung empirisch fundierter Modelle

Unter Modellvalidierung versteht man grob gesagt die Demonstration,
dass ein Modell dem modellierten Gegenstand entspricht oder zumindest
fiir die Abbildung des Modellierungskontextes geeignet ist. Sie stellt damit
den wichtigsten Teil der Modellerstellung dar.> Zur Validierung betrachtet
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man verschiedene Ansatze: Die theoretische Verifikation demonstriert eine
addquate Konzeptualisierung des Modellgegenstandes, wahrend die ope-
rationale Validierung tiberpriift, inwiefern die Simulationsergebnisse mit
den gemessenen Daten iibereinstimmen.® Die Kreuzmodellvalidierung misst,
inwiefern sich die Resultate zweier Modelle entsprechen. Die interne Vali-
dierung priift die Korrektheit der Softwareimplementierung, wahrend die
Sicherheitsvalidierung sicherstellt, dass in der Modellrekonfigurierung die-
ses nur minimal manipuliert wird. Die Datenvalidierung stellt sicher, dass
Daten akkurat und addquat gewdhlt und aufgearbeitet sind.” In den mo-
dellseitigen Teil der Validierung fallen hierbei die theoretische Verifikation,
operationale Validierung und Datenvalidierung. Die theoretische Verifikati-
on und die Datenvalidierung des auf dem Innovationsdiffusionsframework
IRPact® beruhenden Modells PVact wurde bereits mit der theoretischen
und empirischen Fundierung des Modells vorgenommen und im Ansatz
dargestellt; daher konzentriert sich dieses Kapitel im Folgenden auf die
operationale Validierung des Modells.

Carley unterscheidet zwischen “intellektiven’ (eng. intellective) Modellen
als einfache Modelle, die fiir die theoretische Uberpriifung von Annahmen
oder spezifischer Prinzipien geeignet sind, und emulativen Modellen, die
auf die Umsetzbarkeit spezifischer Verdnderungen an einem tatsachlichen
System abzielen. Fiir emulative Modelle ist eine grundlegendere Validie-
rung notwendig und Modellkalibrierung gerade dann wichtig, wenn das
Modell darauf abzielt, explizite Empfehlungen beziiglich eines spezifi-
schen Problems oder einer Organisation zu geben. Dieses unterstreicht
die Bedeutung der Modellkalibrierung im Kontext des SUSIC Projektes.9
Unter Modellkalibrierung versteht man hierbei die Einstellung des Mo-
dells in einer Weise, die sicherstellt, dass die Simulationsergebnisse des
Modells den realen Daten entsprechen. Dieses umfasst den Abgleich von
Modellparametern und -prozessen.

Wiéhrend ein sehr grofier Teil der Parameter des PVact-Modells bereits
durch die empirische und theoretische Fundierung festgelegt werden konn-
te, war dies nicht fiir alle Modellparameter moglich. Fiir die Bestimmung

®Vgl. Takadama u. a., 2008.

7Vgl. Carley, 1996.

SVgI. Johanning, Scheller u. a., 2020.
9Vgl. Carley, 1996.
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dieser freien Parameter wurde der Ansatz der Modellkalibrierung gewahlt,
welcher in diesem Beitrag eruiert und diskutiert wird.

Ansatz zur Modellkalibrierung

Der erste Agentenzustand im Prozessmodell von PVact bildet ab, wie sich
das Interesse an PV-Systemen in der Agentenpopulation verbreitet. Erst bei
hinreichendem Interesse kann eine individuelle Adoptionsentscheidung
getroffen werden.

Das Interesse verbreitet sich im Modell durch die Kommunikation mit
Agenten im eigenen sozialen Netzwerk. Nach erfolgter Kommunikation
erlangen Agenten je nach Adoptionszustand der Kommunikationspart-
ner eine bestimmte Anzahl sogenannter Interessepunkte; das Modell un-
terscheidet dabei zwischen Adoptern, Interessierten' und Bewussten'".
Erreichen die kumulierten Interessepunkte einen im Modell gesetzten In-
teresseschwellenwert (IT), gehen sie in den néchsten Zustand (Priifung der
Machbarkeit) tiber. Mit der Interessepropagierung verfiigt das Modell somit
uber einen Mechanismus zur Verbreitung (Diffusion) von einer entschei-
denden Adoptionsvoraussetzung. Dieser Mechanismus hiangt wiederum
deutlich von den erworbenen Interessepunkten nach Adoptionsstatus der
Kommunikationspartner sowie dem Interesseschwellenwert ab. In dem
auf den Machbarkeitszustand folgenden Evaluationszustand bestimmen die
entsprechenden Agenten den fiir sie individuellen Wert einer Anlage ent-
sprechend einer Nutzwertanalyse. Diesen Wert vergleichen sie mit einem
weiteren Parameter, dem Adoptionsschwellenwert (AT). Erreicht oder tiber-
steigt der Nutzwert diesen Wert, adoptieren Agenten (sofern sie finanziell
dazu in der Lage sind**) die Technologie.

Da die diskutierten Variablen modellintrinsisch sind und keine Entspre-
chung in der empirischen Fundierung des Modells haben, werden diese
als freie Parameter angesehen, die von den Modellierenden gesetzt werden
miissen, um das Modell zu kalibrieren. Diese stellen entsprechend un-
terschiedliche Modellparametrisierungen dar. Die Interessepunkte, die der

**Solchen Agenten, die bereits den Interesseschwellenwert erreicht haben.
" Alle Agenten verfiigen {iber Bewusstsein tiber PV-Systeme.
2Siehe hierzu den Beitrag zum Entscheidungsverhalten der Agenten in diesem Band.
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kommunizierende Agent in Abhingigkeit des Adoptionszustandes des
Kommunikationspartners erhalt, werden als sekundire Parameter bezeich-
net; von diesen hiangt die Geschwindigkeit der Interesseakkumulation der
Agenten ab (also wie schnell der Interesseschwellenwert erreicht wird). Ein
Uberblick der freien Parameter wird in Tabelle 11.1 gegeben.

Tabelle 11.1.: Freie Parameter im PVact Modell

Parameter Werte-  Bedeutung
bereich

Primiire freie Parameter

Adoptionsschwellenwert  [0,1] Minimaler Nutzenwert fiir
Adoption
Interesseschwellenwert Ny Minimales Interesse fiir Uber-

gang in Machbarkeitsphase
Sekundiire freie Parameter

Adoptereinfluss Ny erhaltene Interessenpunkte
durch Kommunikation mit
Adoptern

Interessierteneinfluss No erhaltene Interessenpunkte

durch Kommunikation mit
interessierten Agenten
Bewussteneinfluss IN) erhaltene Interessenpunkte
durch Kommunikation mit
bewussten Agenten

Vorstudie zur Modellparametrisierung

Eine Betrachtung der sekundéren Parameter im Rahmen einer Vorstudie
mit reduzierter Agentenanzahl fiir die Fallstudie ‘Leipzig’ zeigte, dass der
Effekt von Interessepunkten iiber nicht-interessierte Agenten zu einer sehr
schnellen und sprunghaften Verbreitung von Interesse, und mittelbar auch
der Adoption fiihrt, welches wiederum zu einem sehr steilen und mit der
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beobachteten Diffusion inkonsistenten Adoptionsverlauf fithrt. Fiir den
Zusammenhang des Adoptereinflusses AP, Interessierteneinflusses IP und
dem Interessenschwellenwert IT ist festzustellen, dass (anndhernd) eine
Proportionalitdtsrelation besteht'3, welches die betrachtete Parameterzahl
einschriankt und den betrachteten Raum auf einen zwei-dimensionalen
Raum reduziert. Zwischen den in der Vorstudie betrachteten Parameter-
konstellationen der sekundiren Parameter™ wurde (mit Ausnahme des
Bewussteneinfluss) kein drastischer Unterschied gesehen. Die Vorstudie
hat gezeigt, dass eine Setzung der sekundéren Parameter (IP, AP) = (1,5)
zu guten Ergebnissen fiihrt.

Anhand der durchschnittlichen Abweichung der installierten Anlagen
zwischen den Simulationsergebnissen und der tatsdchlichen Adoption
wurden systematisch Kombinationen der priméren freien Parameter in-
nerhalb eines festgelegten Bereiches bewertet. Die untersuchten Parameter
beinhalteten die Eckpunkte dieses Bereiches sowie dazwischenliegende
Punkte in einem gleichméafligen Abstand. Von diesen Punkten werden
nun die Parameter ausgewdhlt, die den geringsten Fehler A erzeugt haben
und als Mittelpunkt einer neuen Verfeinerung des betrachteten Bereiches
gesetzt, um sicherzustellen, dass diese Punkte innerhalb des verfeinerten
Suchbereiches liegen. Durch den in Kasten 1 beschriebenen Ansatz wird
somit der Parameterraum systematisch durchsucht.

Fir die Vorstudie der Kalibrierung auf Basis der Fallstudie 'Leipzig’ wur-
den drei Fehlermetriken betrachtet: der durchschnittliche Fehler (mean
average error MAE), der die jahrliche Abweichung installierter PV-Systeme
zwischen den Simulationsergebnissen x; und den Referenzdaten X; tiber
N Jahre beschreibt (siehe Gleichung 11.1), der quadratische Fehler RMSE
(root mean square error als Wurzel der Summe der quadratischen Fehler,
siehe Gleichung 11.2) und die kumulative Adoptionsabweichung CAE
(cumulative adoption error als den durchschnittlichen Fehler der installier-
ten Systeme zwischen der Simulation und den beobachteten Daten, siehe
Gleichung 11.3).

Um eine grofiere Anzahl von Fallen unter diesen drei Fehlermetriken zu

3Also dass bspw. ein Interessenschwellenwert von 40, Adoptereinfluss 1 und Interessen-
teinfluss von 2 zu dem gleichen Modellverhalten fiithrt wie ein Interessenschwellenwert von 8o,
Adoptereinfluss 2 und Interessenteinfluss von 4.

4(IP, AP) € {(1,2),(1,3),(1,5),(2,5).
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Algorithm 1 ALGO Grid Depth Search

aktuellesA < akzeptablesA ODER Rekursiontiefe RT > max. RT — ENDE
Berechne Gitter ([IT, IT]) x ([AT, AT]) mit dquidistanten Punktabstdnden.
Berechne das Modell fiir jeden Gitterpunkt und sammle die Ergebnisse in
einer Matrix

(UL AT) .. ((ITAT)
((IT,AT) .. ((IT,4T)

Fiir jedes Minimum: berechne Grenzen eines feineren Gitters mit neuem

Durchmesser [IT, IT] * scaleFactor ! und [AT, AT * scaleFactor ! mit der
Ausnahme von Punkten auBerhalb von [0,128] x [0.0,1.0]*5.

betrachten, wurde die Simulation mit einer reduzierten Anzahl von 1.341
Agenten'® durchgefiihrt, wobei die sozio-konomischen und geografischen
Verteilung proportional beibehalten wurden.

(11.1)

(11.2)

(11.3)

’Dieser Bereich wurde gewdhlt, da der Adoptionsschwellenwert nach Definition im Ein-
heitsinterval liegt, und der Interesseschwellenwert eine nicht-negative Zahl darstellt. Der obere
Schwellenwert des Interesseschwellenwertes von 128 wurde im Rahmen der Vorstudie entspre-
chend festgelegt.

®Die fallstudienabhéngige Anzahl reduzierter Agenten wurde so gewdhlt, dass zu Beginn
der Simulation (2008) zwei Agenten bereits iiber eine PV-Anlage verfiigen.
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Ergebnisse der Vorstudie zur Wahl der Metrik und
Parametereingrenzung

Das Ergebnis der Simulation fiir die Vorstudie am Fall Leipzig zeigt, dass
kleine Parameterwerte IT und AT tiber alle Metriken hinweg zu grofsen
Fehlern fithren (siehe Abbildung 11.1).
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Abbildung 11.1.: Differenz der Simulationsergebnisse und tatséchlicher Adoption entsprechend
der Fehlermetriken MAE, RMSE und CAE laut Formeln 11.1, 11.2 und 11.3.
Eigene Darstellung und Berechnung.

Fiir andere Parameterbereiche zeichnet sich ein weniger deutliches Bild ab.
Eine engere Betrachtung der Parameterlandschaft mit kleineren Fehlern
zeigt eine starke Abweichung der Fehler zwischen dhnlichen Parame-
terkombinationen, die zwischen den betrachteten Fehlermetriken nicht
konsistent sind, wie in Abbildung 11.2 gezeigt ist.
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Abbildung 11.2.: Betrachtung der Parameterkombinationen mit beschranktem Fehler zwischen
den Referenzdaten und den Simulationsergebnissen. Fehlerbezogene Inklu-
sionsschranke gesetzt bei 4,5 (MAE), 3,6 (RMSE) bzw. 37,2 (CAE). Eigene
Darstellung und Berechnung.

Eine genauere Analyse zeigt auf, dass diese deutlichen Unterschiede im
Simulationsergebnis nicht allein auf die unterschiedliche Parametrisierung
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zurilickzufiihren sind. Wie vergleichende Analysen mit fixierten Parametri-
sierungen zeigen, haben stochastische Elemente des Entscheidungsalgo-
rithmus (z.B. die stochastische Agenteninitialisierung, Kommunikations-
verhalten oder die Einstellungsdynamik) teilweise einen Einfluss auf die
Abweichung zu den beobachteten Werten (vgl. Abbildung 11.3), der den
Einfluss einer unterschiedlichen Parameterwahl (in dem in Abbildung 11.2
betrachteten Rahmen) deutlich tibersteigt. Dies betont die Notwendigkeit,
den Einfluss stochastischer Modellkomponenten auf den Simulationsver-
lauf im Rahmen der Modellkalibrierung und Modellanwendung explizit
zu berticksichtigen.

— simulationsergebnisse —— Ssimulationsergebnisse
16 Tatsachliche Adoptionen 25 Tatsachliche Adoptionen

15

Vs 5

2008 2010 2012 2014 2016 2018 2008 2010 2012 2014 2016 2018
Jahre Jahre

Installierte Anlagen

e e
o o 5 K
Installierte Anlagen

IS

~

Abbildung 11.3.: Beispiel fiir den Einfluss stochastischer Modellkomponenten auf die Simula-
tionsergebnisse anhand des kumulierten Adoptionsverlaufs gleicher Parame-
trisierung beziiglich des Referenzverlaufs. Parametrisierung der Laufe mit IT
von 128 und AT von 0,25 fiir eine reduzierte Agentenzahl in der Fallstudie
Leipzig. Eigene Darstellung und Berechnung.

Fallstudie Dresden: Kalibrierung des Modells PVact

Die Kalibrierung des Adoptionsschwellenwerts fiir das Modell wurde an-
hand der Fallstudie Dresden mit voller Agentenpopulation vorgenommen.
Die Abweichungen der Referenzdaten wurden hierbei mit dem kumulier-
ten Fehler (CAE) vorgenommen. Die Ergebnisse sind in Abbildung 11.4
dargestellt.

Auch bei dieser Studie zeigt sich ein klares Bild fiir geringere Interesse-
schwellenwerten, unter denen im Modell sehr friih in der Simulation sehr
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Abbildung 11.4.: Betrachtung der vollen Fallstudie Dresden unter der Fehlermetrik CAE. Eigene
Darstellung und Berechnung.

stark adoptiert wird. Bei der ndheren Betrachtung zeigt sich dhnliches
Verhalten wie in der Vorstudie (siehe Abbildung 11.5); allerdings ist hier
der Parameterbereich, in dem das beobachtete Verhalten gut angendhert
wird, konzentrierter als dieses in der Vorstudie der Fall war. Dies gilt insbe-
sondere fiir den Adoptionsschwellenwert, der fiir den Wert 0,704 qualitativ
die besten Ergebnisse hervorbringt (fiir die Interesseschwellenwerte 84, 94,
104 und 114).
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Abbildung 11.5.: Betrachtung einer reduzierten Menge der Ergebnisse fiir die volle Fallstudie
Dresden unter der Fehlermetrik CAE. Eigene Darstellung und Berechnung.

Der Einfluss der Stochastizitdt zeigt sich bei dieser Studie ebenso wie

in der Vorstudie, allerdings fallt dieser weniger drastisch aus. Zwischen
Léufen gleicher Parametrisierung sind Abweichungen von bis zu 67% zu
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beobachten (siehe hierfiir Abbildung 11.6), wahrend sich selbst Laufe mit
unterschiedlicher Parametrisierung teilweise nur um gut 1% unterschei-
den.
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Abbildung 11.6.: Beispiel fiir den Einfluss stochastischer Modellkomponenten auf die Simula-
tionsergebnisse anhand des kumulierten Adoptionsverlaufs gleicher Parame-
trisierung beziiglich des Referenzverlaufs. Parametrisierung der Laufe mit IT
von 104 und einem AT von 0,704 fiir die volle Agentenzahl in der Fallstudie
Dresden. Abweichungen zu der Referenzzeitreihe betragen 69,25 bzw. 115,42.
Eigene Darstellung und Berechnung.

Die Fallstudie Dresden mit der vollen Agentenzahl weist somit zwar weiter-
hin eine deutliche Abweichung auf; diese ist aber in ihrer Gréfienordnung
nicht mit der oben betrachteten reduzierten Fallstudie Leipzig vergleichbar.
Ein gewisser Grad an Stochastizitit scheint somit durch die Modellgrofie
kompensiert zu werden. Dieses kénnte auch an der Diskretizitdt des Sys-
tems liegen, da die Adoption einer einzelnen PV-Anlage einen deutlich
starkeren Einfluss hat, wenn die Gesamtanlagen im niedrigen zweistelligen
Bereich liegen, als wenn sie sich im hohen dreistelligen Bereich befinden.

Diskussion der Kalibrierungsstudie und des
Validierungsansatzes

Diese Ergebnisse zeigen, dass der Ansatz zur Exploration der Parameter-
landschaft zwar grundlegend funktioniert sowie Ergebnisse differenziert
und nah an der tatsédchlichen Adoption darstellen kann (wie im jeweilig
linken Verlauf der Abbildungen 11.3 und 11.6 zu sehen ist); jedoch zeigt
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sich ebenfalls, dass sich dieser fiir eine exakte Bestimmung eines Paramete-
roptimums nur wenig eignet. Der Ansatz der operationalen Validierung
von PVact mit einer fehlerminimierenden Parameterkombination der freien
Parameter zeigt somit eine fundamentale Herausforderung der Parameter-
optimierung von Modellen stochastischer Systeme. Wenn der Unterschied
verschiedener Simulationsldufe mit gleicher Parametrisierung grofier ist als
die Ergebnisse verschiedener Parametrisierung, ist die Unterscheidungs-
kraft verschiedener Parametrisierungen vernachlédssigbar und ein neuer
Ansatz fiir die Fundierung der Modellergebnisse notwendig.

Als Losung fiir diese Lage war somit ein Ansatz zu finden, der es er-
moglicht, die im Anwendungskontext auftretende stochastische Varianz
abzubilden, miteinander zu vergleichende Laufe nicht durch stochastische
Einfliisse zu {iberlagern und Szenarien, die verschiedene Handlungsop-
tionen darstellen, miteinander zu vergleichen kénnen. Der Modellvali-
dierungsansatz PVactVal basiert auf dieser Beobachtung und wird im
Folgenden dargestellt.

PVactVal

PVactVal ist ein Simulationsmodellvalidierungsansatz, der die Stochastizi-
tat von Systemdynamiken agentenbasierter Innovationsdiffusionsmodelle
als gegeben akzeptiert. Er ist als eine Antwort auf die oben dargestellte
Problematik zu verstehen. Anstelle der Optimierung einzelner Parame-
terkombinationen, die den gemessenen Fehler als beste Anndherung an
die Realitdt minimieren, nimmt dieser die Stochastizitit realer komplexer
Systeme ernst. Der Ansatz evaluiert dabei nicht Handlungsoptionen ein-
zelner Modellinstanzen, sondern gruppiert vergleichbare Simulationslaufe
iiber verschiedene Parameterkombinationen, stochastische Ereignisse und
Szenarios hinweg.

Die Auswertungsphase des Modellierungsprozesses verlduft hierbei wie
folgt:

1. Definition der Metrik M, Parameterbereich [AT, AT] x [IT, IT|"7, Gra-
nularitit ¢ € N, Interventionsmafinahmen K 3 kq (mit kg als den

7Dabei ist AT die untere Schranke des Adoptionsschwellenwerts, AT die obere Schranke
des Adoptionsschwellenwerts, IT die untere Schranke des Interessenschwellenwerts und 1T die
obere Schranke des Interessenschwellenwerts.
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Referenzfall (business-as-usual)), und der Anzahl der Wiederholun-
genn,

2. Erzeugung von g2  n paarweise unterschiedlicher Seeds S; fiir den
Zufallszahlgenerator, der in der Simulation verwendet wird?$,

3. Indizierung der Parameterkombination (AT;, IT;) mit den Indizes

i €[0,¢%> —1],sodass (AT;, IT;) = (AT + ((i mod g)* @), (IT +
(Léj * ﬁgﬂ)) gilt, um ein gleichmafiiges (dquidistantes) Netz aus-
zuwertender Punkte im Parameterquader zu erzeugen,

4. Fir alle MaBnahmen k € K,i € [0, —1],j € [0,n — 1] werte das
Modell an den Parameterwerten AT;, IT; mit Seed s; € Sp,l =ixn+j
aus, um das Modellverhalten P zu erhalten,

5. Fiir alle paarweisen kkeK, analysiere M (P,-]-k, P, jfc)’
6. Fiir jede Wiederholung j aggregiere M(P;, P; ]f() iiber alle j € [0,n —
1] und erzeuge die Parameterfehlermatrix iiber alle Parameter AT;, IT;.

Fiir Schritt 1) ist es an den Modellierenden sicherzustellen, dass das Para-
meterinterval im plausiblen Bereich liegt, in dem das Modell Ergebnisse
liefert, die ‘nahe genug’” an den Referenzdaten liegen, um angemessene
Modellinstanzen zu analysieren.

Ausblick & zukiinftige Arbeiten

Der vorgestellte Ansatz ist Teil aktiver laufender Forschung am Simulati-
onsmodell PVact und ist als solcher Teil weiterer Modelluntersuchungen.
Zuktunftige Forschung konzentriert sich auf die Integration des Validie-
rungsframeworks in die tiefere Analyse des Modells. Eine vielverspre-
chende Forschungsrichtung wird hierbei in den Auswirkungen einzelner
Modelldynamiken auf der Komponentenebene gesehen. Durch Verdnde-
rungen bzw. Deaktivierung einzelner Modellelemente kann ihr Effekt,

¥Zwei Simulationsldufe mit dem gleichen Seed erzeugen das exakt gleiche Simulationsver-
halten wenn Parallelitdt der Simulation unterbunden wird (bei exakt gleicher Parametrisierung),
sodass Simulationsldufe unterschiedlicher Szenarien mit gleichem Seed direkt vergleichbar sind.
"9Diese Transformation von einem eindimensionalen Index in ein zweidimensionales Netz
zerlegt den Bruch : in seinen ganzzahligen Teil [éj (wobei die Abrundungsfunktion |x| :

7

Q — Z eine rationale Zahl auf die néchstkleinere ganze Zahl projiziert) und ihren Rest (i.e.,

é = Léj +i mod g,Vi, g € Z).
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sowie die Auswirkung auf andere Modellkomponenten untersucht werden.
Dieses verbessert nicht nur das Verstindnis der einzelnen Komponenten,
sondern auch des Modellverhaltens selber.

Weiterhin hat sich die Modellentwicklung eher auf die Validierung des Mo-
dells als dessen Anwendung und die Auswertung politischer Instrumente
und MafSnahmen konzentriert. Diese Instrumente einzubauen und deren
Unterschiede im Modellverhalten zu untersuchen fiithrt zu tieferen Ver-
standnis der Auswirkungen der Instrumente sowie des Modells. Der oben
beschriebene Ansatz ist explizit darauf ausgerichtet, verschiedene Mafinah-
men zu vergleichen und sollte durch die Anwendung dieser Mafinahmen
evaluiert werden.

Eher theoretischer Natur sollte sich zukiinftige Forschung verschiedener
Ansitze zur Aggregierung der Qualitat der Ergebnisse widmen. Es ist zu
erwarten, dass sich die Struktur der Unterschiede der Ergebnisse darin
unterscheidet, ob Mafinahmen zwischen einzelnen Modellldufen vergli-
chen werden oder Laufe der gleichen Parameterkombination vor dem 5.
Schritt aggregiert werden. Dieses wiirde vermutlich ebenso gelten, wenn
der Vergleich zwischen den Mafsnahmen nach der Erstellung der Parame-
terfehlermatrix aggregiert wird. Dieses hdngt weiterhin stark davon ab wie
die Mafinahmen vergleichen werden. Verschiedene Laufe mit unterschied-
lichen Parametern fiihren zu einer Verteilung der Modellergebnisse auf
dessen Basis die Mafinahmen verglichen werden. Konkret betrifft dieses
die Frage, ob die verwendeten Fehlermetriken M auf skalaren Werten oder
einer Matrix von Werten beruhen, bzw. wie die Abstinde innerhalb dieser
Metrik gemessen und bewertet werden.

Ein weiterer Einflussfaktor auf die Qualitdt der Modellergebnisse wird in
der Skalierung gesehen. Die Abbildungen zeigen, dass sich stochastische
Modellabweichungen ein Stiick weit normalisieren, wenn der Modellie-
rungskontext grofier gezogen wird. In einer tieferen Untersuchung der
Skalierung wird eine weitere wertvolle Forschungsrichtung gesehen.

Schliefllich wére eine stiarkere Anbindung an die Literatur zum Umgang
mit Unsicherheit (uncertainty) in der Modellierung und Simulation sowie
stochastischer Phinomene hilfreich, um die Diskussion theoretisch stirker
zu verankern.
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Anmerkung

Inhalte dieses Kapitels wurden auf der 'European Energy Market Confe-
rence’ 2022 in englischer Sprache eingereicht.*°
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