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Zusammenfassung

In dieser Arbeit werden kombinierte Anséatze von Loss Functions und probabilistischer
Modellierung auf die Geothermie Ubertragen und in einer Fallstudie zur Tiefengeothermie in
Straelen angewendet. Der Fokus liegt dabei auf der Frage, wie Entscheidungstragende mit
unterschiedlichen Risikoneigungen eine optimale Bohrtiefe bei unsicheren Reservoirtiefen
abschéatzen konnen. Dazu wird eine benutzerdefinierte Loss Function der Bohrtiefe entwickelt, die
eine Abschatzung mdoglicher Verluste auf Basis der Prior- und Posterior-Verteilungen unsicherer
Reservoirtiefen ermdglicht. Die Integration neuer geologischer Daten, welche mittels der Seismik
Niederrhein durch den Geologischen Dienst NRW erhoben wurde, ermdglicht die Erstellung
besagter Posterior-Wahrscheinlichkeitsverteilung, welche die Unsicherheiten der Prior-Verteilung
aktualisiert und reduziert. Die Resultate belegen, dass durch die Integration neuer Daten und einer
probabilistischen Modellierung eine Reduktion der Unsicherheit erzielt werden kann, wodurch die
prognostizierten Verluste bei Fehleinschatzung ebenfalls reduziert werden kdnnen. Dies flihrt zu
einer zuverlassigeren Entscheidungsgrundlage im Kontext weiterer Explorationsmaf3nahmen.

1. Einleitung

Die Geothermie stellt eine grundlastfahige, erneuerbare Energiequelle fur die Warmeversorgung in
Deutschland dar (Clauser, 1997). Das Bundesland Nordrhein-Westfalen strebt an, bis 2045 etwa
15 %-20 % des Warmebedarfs durch Geothermie zu decken (Ministerium fur Wirtschaft, Industrie,
Klimaschutz und Energie des Landes Nordrhein-Westfalen, 2024). Fir eine erfolgreiche
Umsetzung dieser Ziele, ist es in der Explorationsphase eines Geothermie-Projekts daher von
entscheidender Bedeutung, existierende geologische Unsicherheiten und deren Auswirkungen auf
das Projekt zu quantifizieren. Die Berticksichtigung und Minimierung dieser Unsicherheiten sind
unabdingbar, um fundierte Entscheidungen bei der Auswahl von Bohrzielen zu treffen.

Loss Functions (zu Deutsch: Verlustfunktionen) stellen ein robustes Instrument zur Optimierung
von Entscheidungen unter Unsicherheit dar (Pyrcz, 2022). In Kombination mit Wahrscheinlichkeits-
verteilungen unsicherer Parameter ermdglichen sie die Berechnung erwarteter Verluste bei
Fehleinschatzungen von Entscheidungen, und somit die Abschatzung optimaler Entscheidungen.
Der Ansatz wird in unterschiedlichen Disziplinen, wie in der Medizin, im Finanzwesen und in den
Geowissenschaften genutzt (Davidson-Pilon, 2015; Pyrcz, 2022; Stamm et al., 2019; Wakefield,
1994). Durch die Kombination mit Bayesschen Methoden lasst sich die Quantifizierung von
Unsicherheiten und Auswirkungen auf Entscheidungsfindung in der Explorationsphase verbinden
(Stamm et al., 2019). Diese Kombination von Methoden wird in dieser Arbeit auf die Geothermie
angewendet. Am Beispiel des Projektes Straelen (Kettermann et al., 2023), werden



Verlustfunktionen mit Tiefenabschatzungen des Massenkalks kombiniert. Die Integration neuerer
Interpretationen der Niederrheinseismik (Geologischer Dienst Nordrhein-Westfahlen, 2024)
ermdglicht eine Aktualisierung der Tiefenunsicherheiten und der, nach Loss Function Analyse,
optimal anzuvisierenden Bohrtiefe.

2. Theoretischer Hintergrund
2.1 Bohrtiefe im Geothermie-Projekt Straelen

Das Projektgebiet dieser Studie befindet sich in Straelen, Nordrhein-Westfalen, wo ein
Hauptmotivator fur die Studie die Dekarbonisierung der Warmeversorgung von
Gartenbaubetrieben (Paitazoglou et al., 2023). Ein potentieller geothermischer Zielhorizont in
Straelen ist der Massenkalk, einem Karbonatkomplex, der sich im Devon gebildet hat (Krebs,
1970). Auf Basis von 2D-seismischen Linien aus den Niederlanden (SCAN 029) erfolgte eine erste
Version eines geologischen Strukturmodells (Kettermann et al., 2023). Die dort abgeleiteten
Tiefenunsicherheiten werden in dieser Studie als Prior-Verteilung genutzt. Durch die Seismik
Niederrhein (Geologischer Dienst Nordrhein-Westfahlen, 2024) gewonnenen Informationen wurde
diese Prior-Verteilung aktualisiert. Eine Ubersicht der im Projektgebiet vorhandenen 2D-

Seismiklinien ist in AbbildungAbb. 1 dargestellt.
695000 700000 705000 710000 715000

A Geldern

6710001
L000LL9

0 50 100 150 km
-

6705001
L00S0£9

Kerken @ Untersuchungspunkt Straelen

. Seismiken Straelen
. = SCAN 029
= Seismik Niederrhein

6700001
1000049

Hun(ergrun&kane- OSM-Standard
http://tileopenstreetmap.org/{z}/{x}/{y}.png
Wachtendonk Autor: Lars P6schko

695000 700000 705000 710000 715000
Abb. 1: Ubersichtskarte und Detailkarte des Untersuchungsgebiets Straelen: In der rechten oberen Ecke ist eine
Ubersichtskarte von Deutschland dargestellt, auf der das Untersuchungsgebiet Straelen hervorgehoben ist. Die
Detailkarte zeigt die zwei seismischen Linien, die durch Straelen laufen SCAN 029 und Seismik Niederrhein sowie den
markierten Untersuchungspunkt, welcher den potenziellen Bohrplatz darstellt.
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Aus den Untersuchungsergebnissen von Kettermann et al. (2023) lasst sich ableiten, dass der
Massenkalk unter Auswertung der "SCAN 029" Seismik am Untersuchungspunkt in einer Tiefe von
1400 m liegt und eine Mé&chtigkeit von ca. 300 m aufweist. In einer MonteCarlo Simulation der zu
erwartenden thermischen Leistungen wurde fir die Tiefe ein Fehler von zehn Prozent
angenommen (Kettermann et al., 2023). Die Untersuchung der Tiefenunsicherheit ist von



Bedeutung, da Bohrkosten in Geothermie-Projekten den grofdten Kostenfaktor der
Investitionskosten ausmachen (Reber, 2013) und machen somit einen erheblichen Teil der
Warmegestehungskosten aus (Beckers et al., 2014; Reber, 2013).

2.2 Loss Functions und erwarteter Verlust

Ziel der Benutzung von Loss Function ist es, den erwarteten Verlust bei Fehleinschatzungen zu
minimieren, welche in Anbetracht unsicherer Parameter nahezu unvermeidbar sind. In der
Bayesschen Risikoanalyse spielen sie eine zentrale Rolle. Dabei wird das Risiko durch die
Wahrscheinlichkeitsverteilung unsicherer Parameter modelliert (Berger, 1985). Loss Functions (L)
sind Uber die Differenz eines tatsachlichen Parameterwertes (0) und der Schatzung des
Parameters (8) definiert. Die Genauigkeit der Parameterschatzung (8) nimmt mit zunehmendem
Verlust ab (Berger, 1985; Davidson-Pilon, 2015). Die grundlegensten Formen der Loss Functions
sind die absolute Loss Function (1) und die quadratische Loss Function (2), wobei kleinere
Fehlschatzungen in der absoluten Loss Function, groRere Fehleinschatzungen in der
guadratischen Loss Function starker gewichtet werden.

L(6,0) =6 - 9| @)

L(6,0) = (6 — 6) @)
Die geschatzten Parameter kdnnen dabei Uber- bzw. unterschétzt werden, wobei bei
symmetrischen Loss Functions die Residuen gleichermalRen gewichtet werden (Hennig &
Kutlukaya, 2007). Da in der Realitat Uber- oder Unterschatzung unterschiedlich starke
Auswirkungen haben, sind Loss Functions in der Realitat nicht symmetrisch (Weber, 1994).
Beispiele fur asymmetrische Loss Function sind die LINEX-Loss Function, die Huber-Loss
Function oder benutzerdefinierte Loss Functions (Huber, 1964; Stamm et al., 2019; Varian, 1975).

In den allermeisten praktischen Anwendungsfallen, ist der wahre Parameterwert ebenfalls
unbekannt, weshalb der erwartete Verlust als Funktion tber die gesamte
Wahrscheinlichkeitsverteilung berechnet wird, das Ergebnis also einen mittleren Verlust
widerspiegelt (Gleichung (3)) (Davidson-Pilon, 2015):

[(8) = Eo[L(6,0)] (3)
Hierbei gibt Ey den Erwartungswert mit der unbekannten Variable 8 an. Nach dem Gesetz der
GroRRen Zahlen kann nun der erwartete Verlust Uiber eine ganze Verteilung bestimmt werden
(Davidson-Pilon, 2015):

~2, L(6,0) ~ E[L(6,0)] = 1(B) (@)
Nach (Pyrcz, 2022) kann der zu erwartende Verlust durch eine diskrete Annaherung unter
Zuhilfenahme von Histogrammen berechnet werden, indem die Differenz zwischen jeder
Histogrammklasse und dem geschéatzten Wert mit den entsprechenden Wahrscheinlichkeiten
multipliziert werden, und aus diesen Produkten die Summe gebildet wird (siehe Gleichung 5).

E{Loss|0} =X L(6 — )« P(6) (5)

2.3 Bayessche Methoden

Unter Bayesschen Methoden wird generell die Aktualisierung von Wahrscheinlichkeiten unter
Eintreten neuer Informationen verstanden, sog. bedingter Wahrscheinlichkeiten. Der Kern dieser
Methoden ist der Satz von Bayes, welcher die bedingte Wahrscheinlichkeit berechnet, indem Prior-
Daten mit neuen Beobachtungen, der sogenannten Likelihood, kombiniert wird, um die Posterior-



Wahrscheinlichkeit zu erhalten (Efron, 2013; Lynch, 2005). Dieser Prozess der Bayessche Inferenz
hilft die Unsicherheiten zu quantifizieren (Box & Tiao, 1992; Davidson-Pilon, 2015).
Eine algorithmische Methode die Posterior-Verteilung aus der Prior-Verteilung und der neu
beobachteten Daten abzuleiten ist der Metropolis-Hastings-Algorithmus, welcher ein Markow-
Chain-Monte-Carlo-Verfahren (MCMC) ist (Hastings, 1970; Metropolis et al., 1953). Dabei werden
Markow-Ketten erstellt, die zufallig neue Kandidatenwerte (9) aus vorherigen Stichproben (6;)
generieren (Davidson-Pilon, 2015; De La Varga & Wellmann, 2016; Gilks, 2005; Metropolis et al.,
1953). Dieser Kandidatenwert wird anhand einer Vorschlagsverteilung q(8|6;) in Gleichung 6
generiert (Gilks, 2005):

q(9|9i) =0;+¢; (6)
Wobei ¢; ein Zufallswert einer Normalverteilung N = (0, o) ist (De La Varga & Wellmann, 2016;
Gilks, 2005). Der neu vorgeschlagene Kandidatenwert kann entweder akzeptiert oder abgelehnt
werden. Bei Akzeptanz wird der neue Wert 8 als Ausgangspunkt fiir die néchste Iteration
verwendet, sodass der akzeptierte Wert ;. zu 6; wird (De La Varga & Wellmann, 2016). Die
Bedingung, ob der Kandidatenwert akzeptiert oder abgelehnt wird hangt vom Akzeptanzverhaltnis
a(b, ) ab:

~ 0)* 6

o(6.) = 22 g
Dabei bezeichnen p(8) und p(8) die Prior-Wahrscheinlichkeiten fiir den Kandidatenwert  und den
aktuellen Wert 6, wahrend p(y|8) und p(y|0) die jeweiligen Likelihoods darstellen (De La Varga &
Wellmann, 2016). Nach i Stichprobenziehungen aus der Verteilung konvergiert das MCMC-
Verfahren gegen die Zielverteilung, wodurch letztendlich die Posterior-Verteilung generiert wird
(Gilks, 2005). Die ersten n Iterationen der MCMC werden verworfen, um die Abh&ngigkeit vom
Startwert zu reduzieren. In der Literatur wird diese Phase als Burn-in-Phase bezeichnet (Davidson-
Pilon, 2015; Gilks, 2005).

3. Methodik
3.1 Aufbau der Loss Function der Bohrtiefe

Im Folgenden wird die benutzerdefinierte Loss Function der Bohrtiefe definiert, bei der ein
Risikofaktor verwendet wird, der unterschiedliche Risikoaffinitaten in Bezug auf Uber- und
Unterschatzung bewertet (Davidson-Pilon, 2015). Ein Risikofaktor (r) von 0,5 spiegelt einen sehr
risikoaversen, 1 einen risikoneutralen und 1,5 einen risikoaversen Entscheidungsansatz wider
(Stamm et al., 2019). Im Fall der Bohrtiefe wird die Unterschétzung stéarker gewichtet als die
Uberschéatzung, da eine drastische Unterschatzung der Bohrtiefe zu einem Stillstand der
Bohrarbeiten flihren kann. Zur Bemessung des Verlusts wird eine Bohrkostenfunktion der
Fraunhofer-Einrichtung fir Energieinfrastrukturen und Geothermie (IEG) genutzt. Die
Uberschatzung der Bohrtiefe wird dem Verlust mittlerer Kosten pro abweichenden Bohrmeter
bestraft. Daraus ergibt sich die Loss Function der Bohrtiefe (Lg), welche zur Berechnung der
erwarteten Verluste genutzt werden kann. Dabei ist 8 der tatsdchliche Wert der Bohrtiefe:

((0,262446 « § + 2508,990455) « (8 — 8)) « 7 fiir 6 > 6

15(6,8) =
(

(8)

0,131223 * (6 — §)” + 2508,990455 * (6 — é)) fiir <6
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3.2 Anwenden des Metropolis-Hastings-Algorithmus

Zur Berechnung der Posterior-Wahrscheinlichkeitsverteilungen sind die aktualisierte Machtigkeits-
und Tiefenwerte auf Basis der Seismik Niederrhein verwendet worden (Geologischer Dienst
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Nordrhein-Westfahlen, 2024). Die mittlere Tiefe des Massenkalks am Untersuchungspunkt hat sich
auf Basis der aktualisierten Daten um circa. 200 m in grof3ere Tiefen verschoben, bei
gleichbleibender Standardabweichung der abgeleiteten Tiefe.

Die Berechnungen mit dem Metropolis-Hastings-Algorithmus wurden an 100.000 MCMC-
Iterationen durchgefiihrt, mit einer zusatzlichen Burn-in-Phase von 1000 Stichproben. Fur die
Schrittweite ¢; wurde eine Standartabweichung von 72 Meter fiir die Machtigkeit und 109 Meter fir
die Tiefe verwendet.

3.3 Berechnung des erwarteten Verlusts

Zur Berechnung der erwarteten Verluste werden Histogramme der Machtigkeit und der Tiefe
erzeugt (z.B. Abb. 3), bei denen die Anzahl der Klassen anhand der Scott-Regel ermittelt wird
(Scott, 1979). AnschlieRend wird firr jede Klasse der erwartete Verlust berechnet, mit der
entsprechenden Wahrscheinlichkeit multipliziert und summiert, um eine Funktion der erwarteten
Verluste zu erhalten, um einen Tiefenwert fir minimale zu erwartende Verlust zu berechnen.

4. Ergebnisse
4.1 Ergebnisse der Loss Function

Die asymmetrische Loss Function der Bohrtiefe fiir verschiedene Risikoaffinitaten ist in Abbildung
2 dargestellt. Fur risikoaffine und risikoneutrale Entscheidungstrager sind bei einer Unterschéatzung
des Risikos hohere Verluste zu erwarten als bei einer Uberschatzung. Lediglich die risikoaversen
Entscheidungstrager haben bei einer Unterschatzung geringere Verluste als bei einer
Uberschatzung. Dabei liegen die berechneten Verluste im Prior-Modell, welche erreicht werden
kénnen, zwischen 0 € und 1.000.000 €.
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Abb. 2: Loss Function der Bohrtiefe unter Beriicksichtigung verschiedener Risikopréferenzen: Risikoaverse
Entscheidungstrager mit r=0,5 sowie r=0,75, risikoneutrale Entscheidungstréger mit r=1, sowie risikoaffine
Entscheidungstrager mit r=1,25 sowie r=1,5. Die Abbildung zeigt die jeweiligen Verluste bei einer Uberschatzung und
Unterschatzung der Bohrtiefe.

4.2 Ergebnisse der Posterior-Verteilungen



D in Abbildung 3 dargestellten Prior- und Posterior-Histogramme der Bohrtiefen ergeben sich aus
der Kombination der jeweiligen Prior- und Posterior-Verteilungen von Machtigkeit und Tiefe des
Tops-Massenkalks. Die Prior-Bohrtiefenverteilung zeigt eine Normalverteilung mit einem Mittelwert
von 1700 Meter, einem Minimum von etwa 1476 Meter und einem Maximum von rund 1921 Meter.
Die Posterior-Bohrtiefenverteilung eine geringere Standardabweichung als die Prior-Verteilung auf,
und ist insgesamt zu grolReren Tiefen verschoben, was in der Tiefeninformation aus der
Niederrheinseismik begriindet ist.

Histogramm der Prior- und Posterior-Bohrtiefenverteilungen
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Abb. 3: Histogramm der Normalverteilten Prior- und Posterior-Verteilung der Bohrtiefe mit den markierten Mittelwerten
der Prior-Verteilung von 1700 Meter und der Posterior-Verteilung von ~1927 Meter.

4.3 Ergebnisse der erwarteten Verluste

Die erwarteten Verluste der Bohrtiefe sind fir das Histogramm der Prior-Bohrtiefe in Abbildung 4
sowie fur das Histogramm der Posterior-Bohrtiefe in Abbildung 5 dargestellt. Eine sehr risikoaverse
Entscheidung weist in beiden Modellen den geringsten minimalen erwarteten Verlust sowie die
geringste Bohrtiefe auf. Es lasst sich beobachten, dass der minimale erwartete Verlust in beiden
Modellen mit steigender Risikoaffinitat zunimmt und mit der Bohrtiefe korreliert. Es lasst sich
beobachten, dass fur den sehr risikoaversen und den risikoaversen Entscheidungstrager ein
geringeres Risiko eines Verlusts bei flacheren Bohrtiefen im Vergleich zu gréf3eren Bohrtiefen
besteht. Die Differenz des grofdten und des kleinsten minimalen erwarteten Verlusts betragt im
Prior-Model 41.271,16 €. Der Verlauf der Kurven der erwarteten Werte zeigt eine hohe
Ubereinstimmung mit dem der Prior-Daten. Es lasst sich beobachten, dass die Verteilung der
Posterior-Bohrtiefen von den eher risikoaversen Entscheidungstragern unterhalb des Mittelwerts
und von den ubrigen Entscheidungstragern tber dem Mittelwert geschéatzt wird. Die Differenz des
groften und des kleinsten erwarteten Verlusts bei Posterior-Bohrtiefe betragt 29.335,18 €. Im
Vergleich der Prior- und Posterior-Daten zeigt sich fur den sehr risikoaversen Entscheidungstrager
eine Differenz von 33.710,30 €, wahrend sie flr den sehr risikoaffinen Entscheidungstrager bei
45.646,28 € liegt, und damit um GroRRenordnungen unterhalb Gblicher Investitionsvolumen einer
Bohrung.



Erwartete Verluste der Prior Bohrtiefe
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Abb. 4: Erwartete Verluste der Prior Bohrtiefe basierend auf dem Histogramm der Wahrscheinlichkeitsverteilung der
Prior Bohrtiefe. Die minimalen erwarteten Verluste fiir jeden Entscheidungstrager sind markiert, ebenso wie der Median

der Prior Bohrtiefe.

Erwartete Verluste der Posterior Bohrtiefe
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Abb. 5: Erwartete Verluste der Posterior Bohrtiefe basierend auf dem Histogramm der Wahrscheinlichkeitsverteilung der
Posterior Bohrtiefe. Die minimalen erwarteten Verluste fir jeden Entscheidungstréger sind markiert, ebenso wie der

Median der Posterior Bohrtiefe.

5. Diskussion

Die vorliegende Arbeit demonstriert die Anwendung des Loss Function-Ansatzes in Kombination
mit Bayesschen Methoden auf Bohrtiefenplanung (Stamm et al., 2019). Des Weiteren konnte
nachgewiesen werden, dass Entscheidungstrager mit unterschiedlichen Risikoaffinitaten zu
verschiedenen Einschatzungen hinsichtlich der optimalen Bohrtiefe gelangen. Die geringere



Standardabweichung der Posterior-Verteilung impliziert eine Reduktion der Unsicherheiten durch
neue Explorationsmaflnahmen (hier Niederrheinseismik).

Die Loss Function der Unter- und Uberschatzung der Bohrkosten wird aus der Bohrkostenfunktion
JEG* abgeleitet (Poschko, 2024). Diese verzeichnet eine leichte Uberschatzung der Bohrkosten im
Vergleich zu den gangigen Bohrkostenfunktionen der bestehenden Literatur (Daniilidis et al., 2017;
Limberger et al., 2014; Lukawski et al., 2014; Welter, 2018). Der Verlust wird anhand der
zusatzlichen Bohrkosten der Tiefe beschrieben. Eine tiefere Bohrung eréffnet jedoch auch die
Mdglichkeit, durch die hdhere Temperatur héhere potenzielle Einnahmen zu erzielen. Die
Integration zusatzlicher Einnahmen oder etwaiger Verluste bei geringeren Bohrtiefen in den Loss
Function-Ansatz ist Gegenstand kiinftiger Forschungsarbeiten, da diese im vorliegenden Modell
nicht bertcksichtigt werden kénnen. Bei der erstmaligen Aufstellung der Loss Function in
Abhangigkeit von der Bohrtiefe wurde eine vereinfachte Annahme getroffen, um eine transparente
und nachvollziehbare Kostenstruktur abzubilden und sich auf die quantitativen Kostenaspekte der
Bohrtiefe zu konzentrieren. Die Berticksichtigung der Temperaturzunahme, und damit héherer
thermischer Leistungen, erfolgt implizit, da eine Unterschatzung der Bohrkosten zu einem héheren
Verlust fiihrt als eine Uberschatzung. Somit wird die Tendenz abgebildet, dass eine
Unterschatzung die Opportunitatskosten der h6heren Wéarmeertrage beriicksichtigt.

Die Prior-Verteilungen der Tiefe und der Machtigkeit wurden durch DoubletCalc (Mijnlieff et al.,
2015) Simulationen vorgeben. DoubletCalc setzt die min. und max. Werte fur die Tiefe auf
beispielsweise +- 10 % des Medians. Die resultierenden Verteilungen reflektieren eine
Dreiecksverteilung anstelle einer Normalverteilung (Johnson & Kotz, 1999, Péschko, 2024). Dabei
kommt es zu einer Uberschatzung der Wahrscheinlichkeit von gréoReren Abweichungen vom
Mittelwert und einer Unterschatzung von Abweichungen, die vom Mittelwert nur geringfigig
divergieren.

Die in Abbildung 3 dargestellte Posterior-Wahrscheinlichkeitsverteilung der Bohrtiefe weist im
Vergleich zur Prior-Wahrscheinlichkeitsverteilung eine geringere Breite auf, was auf eine geringere
Standardabweichung zurtickzufiihren ist. Dies bestatigt die Reduktion der Unsicherheit durch die
Verwendung der neuen Informationen und die Anwendung des Metropolis-Hastings-Algorithmus.
Die Schrittweite zur Vorschlagserstellung eines neuen Kandidatenwerts im Metropolis-Hastings-
Algorithmus wurde basiert auf einer Normalverteilung N(0, ¢), um einen Kompromiss zwischen
Genauigkeit und Effizienz des Algorithmus zu erzielen (Roberts & Rosenthal, 2001). Die
Standardabweichung wurde so gewahlt, dass ein Kompromiss des Akzeptanzverhaltnisses aus
den Annahmen von Roberts & Rosenthal (2001) und Tarantola (2005) getroffen wurde, welcher in
beiden Annahmen enthalten ist. Die Posterior-Verteilungen der Machtigkeit und Tiefe konvergiert
mit zunehmender Iterationszahl gegen die Zielverteilung (Péschko, 2024). Aulzerdem ist zu
erkennen, dass die Unsicherheit der Verteilungen mit zunehmender Iteration abnimmt (P6schko,
2024). Betrachtet man die Bohrtiefenspanne zwischen Minima unterschiedlicher Risikoaffinitaten
ist deutlich, dass diese Spannweite innerhalb der Kontingenz von Bohrprojekten liegt, also solche
Spannen mit eingeplant werden. Dariiber hinaus ist die Reduktion der minimalen Verluste durch
Hinzunehmen neuer Informationen aus der 2D-Seismik mit circa. 45.000 € deutlich unter den
Investitionen einer solchen. Hier sind weitere Analysen bezglich des Informationswertes (Value of
Information) sinnvoll. Abseits der Vergleiche verschiedener Risikoaffinitdten zeigt sich der Nutzen
von Loss-Functions bei der Betrachtung einzelner Kurven. Am Beispiel des Risikoneutralen Falls
zeigt eine Unterschatzung von circa 100 m zur tatsédchlichen Reservoirtiefe bereits zu erwartende
Verluste von Uber 200.000 €, signifikante Mehrkosten fur ein Bohrprojekt, welches auf circa. 2 km



Tiefe ausgelegt ist. Bei der Anwendung auf andere unsichere Parameter, wie z.B. die FlieRrate, ist
mit noch groRRerer Auswirkung zu rechnen.

Die Resultate bekréftigen die Nitzlichkeit der Methodik und demonstrieren prinzipiell den Wert
zusatzlicher Informationen zur Reduktion des erwarteten Verlusts unter Unsicherheit. Im Posterior-
Modell (Abbildung 5) sind die minimalen erwarteten Verluste fiir die Bohrtiefe geringer als im Prior-
Fall (Abbildung 4). Dies untermauert die Eignung Bayesscher Methoden als Grundlage fir eine
prazisere Schatzung im Entscheidungsprozess unter Unsicherheit. Die geringeren minimalen
erwarteten Verluste im Posterior-Modell resultieren aus der der geringeren Standardabweichung,
welche eine Reduktion der Entscheidungsunsicherheit mit sich bringt, welche wiederum den
erwarteten Verlust fir jeden Entscheidungstragenden reduziert (Stamm et al., 2019). Damit
bestatigen sich probabilistische Geomodellierungen als ein wertvolles Werkzeug zur
Entscheidungsunterstiitzung in der Exploration.

5. Fazit

Die Anwendung Bayesscher Modelle mit benutzerdefinierten Loss Functions in der
geothermischen Exploration fiihrt zu einer préaziseren Schatzung der optimalen Bohrtiefe und
guantifiziert, bzw. reduziert verknlpfte Unsicherheiten. Die prasentierte Studie zeigt, dass die
Berlicksichtigung zusétzlicher Informationen die Risikoanalyse und Entscheidungsfindung
verbessert, indem der erwartete Verlust fur die Entscheidungstragenden sinkt. Diese Methodik
zeigt das Potenzial probabilistischer Ansétze zur Unterstitzung fundierter Entscheidungen in der
ErschlielBung neuer geothermischer Projekte. Diese Methodik kann auf weitere Felder der
Geothermie Ubertragen werden, wie die Dimensionierung der Obertageinfrastruktur, der
Warmenetze und der erzeugten thermischen Leistung.
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