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1 Motivation

 Kraftwerkseinsatzoptimierung

 wirtschaftlich optimaler Fahrplan (Dispatch)

 Optimierungsproblem mit Nebenbedingungen

 Einsatz bestimmt durch kurzfristige Optimierung

 Verbesserung der Optimierung

 kürzere Simulationsdauer

 höhere Genauigkeit
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Vorführender
Präsentationsnotizen
Kraftwerke können ihr Ergebnis auf den Termin-, Spot- und Intradaymärkten und auch auf dem Markt für Regelleistung erzielen.
Langfristige Optimierungsrechnungen werden auf Basis von Terminmarktpreisen durchgeführt, um Ergebnisse des Kraftwerks langfristig abzusichern.
Der tatsächliche Einsatz des Kraftwerks bestimmt sich aus der kurzfristigen Optimierungsrechnungen auf Basis von Spot- oder Intradaypreisen kurz vor Lieferung.
Investitionsentscheidungen aufgrund von Fundamentalmodellen.



2 State of the Art

 Allokation der verfügbaren

Kraftwerksleistung

 7-Tage Prognose (15 Minuten Raster)

 gemischt-ganzzahlige lineare

Programmierung (MILP)

 Herausforderung

 Versorgungssicherheit bei Spitzenlast

 Netzengpässe (Redispatch)

 Julia

 Vorbild: MATLAB

 dynamische Typisierung

 Multiple Dispatch

 Typinferenz

 Fokus auf numerische Berechnungen
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Vorführender
Präsentationsnotizen
Redispatch:
Nach dem Dispatch (Fahrplan), dass der TSO bekommen hat, wird eine Lastflussberechnung durchgeführt und die Beanspruchung des Netzes ermittelt. Damit am Folgetag die Anzahl der kurzfristigen Eingriffe in die Fahrweise von Kraftwerken zur Sicherung der Netzstabilität möglichst gering gehalten wird, wird bereits das Ergebnis der Lastflussberechnung vom TSO genutzt, um die Kraftwerksbetreiber zur Verschiebung der geplanten Stromproduktion anzuweisen. (Um vorausschauend Netzengpässe vermeiden zu können). Durch die Anweisung ändert sich nicht die Summe der Stromeinspeisung, sondern nur die örtliche Verteilung der Produktion im Netz.

Dynamische Typisierung:
Typprüfungen eines Datentyps von Variablen finden vorrangig zur Laufzeit des Programms statt. (wie Javascript, Python, Ruby)

Multiple Dispatch (Multimethode – mehrfache Verteilung):
Auswahl der Methode erfolgt nicht nur anhand des Typs eines Objekts, sondern anhand der dynamischen typen mehrerer Objekte. Ist zu unterscheiden von Polymorphismus (Überladen, Vererben).

Typinferenz:
Die Typisierungsregeln warden aus den restlichen Angaben hergeleitet.



3 Beschreibung des Modells

 GuD Kraftwerk

 Unit Commitment (UC)

3.1 Allgemeines

3 von 18Dominik Putz, TU Wien Lösungsansätze für die Einsatzoptimierung eines
thermischen Kraftwerksblocks

 Einflussfaktoren

 Marktpreis für Strom

 Marktpreis für Brennstoff

 Marktpreis für CO2 Zertifikate

 technische Restriktionen

(Stillstandsplanung)

 vertragliche Verpflichtungen (Take-or-Pay)

 sonstige Kosten

Vorführender
Präsentationsnotizen
Stillstandsplanung
Reparatur, Revision

Technische Restriktionen
Maximal- und Minimalleistung
maximaler Leistungsänderungsgradient
Anfahrtszeiten
Anfahrtskosten
Mindestbetriebszeit
Mindeststillstandszeit
unterschiedliche Startrampen

Restriktionen aus der Fernwärmeversorgung (wärmegeführte Fahrweise)

Vertragliche Restriktionen

Netzgutschriften und Netzspitze

UC:
Deckungsbeitrag maximal unter Erfüllung der Restriktionen




3 Beschreibung des Modells
3.2 Rampenverläufe und Wirkungsgrad
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4 Analytische Methode

 Extremum mit Nebenbedingungen

 Simplex Algorithmus (numerisch)

 konvexen Polyeder
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4.1 Allgemeines zur Mathematik
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Vorführender
Präsentationsnotizen
Der Simplex-Algorithmus ist das mathematische Verfahren, das beispielsweise auch dem Excel-Solver zugrunde liegt. Das Verfahren sucht das Maximum einer linearen Gleichung unter Nebenbedingungen, die durch stückweise lineare Ungleichungen bestimmt (approximiert) sind.
Im dreidimensionalen Fall begrenzt eine Ungleichung mit 3 Variablen eine Seite des Raumes mit einer Fläche. Mehrere Ungleichungen begrenzen ein Simplex, was dem Verfahren den Namen gibt.
Eine lineare Gleichung (Stromerlöse minus Gaskosten) hat kein lokales Maximum. Das Maximum liegt somit auf dem Rand des Simplex. Um es zu finden, kann man auf den Kanten entlang gehen, bis sich in keiner Richtung mehr eine Verbesserung erreichen lässt.



4 Analytische Methode

 gemischt-ganzzahlige lineare 

Programmierung (MILP)

 Zielfunktion

 Gleichungen und 

Ungleichungen als 

Nebenbedingungen

 binäre Variablen

 NP-schweres Problem

 CPLEX, XPRESS, GUROBI

6 von 18

4.2 Optimierungsverfahren

 rückwärts dynamische 
Programmierung (DP)
 in zeitliche Teil-Probleme 

aufgespalten

 Entscheidungsprobleme als 
eine Folge voneinander 
abhängigen 
Einzelentscheidungen

 Bellman Prinzip 
(Rekursionsformel)
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Vorführender
Präsentationsnotizen
binäre Variablen (diskrete) im Gegensatz zu linearer Programmierung
NP (nichtdeterministisch polynomial) hartes Problem (keine effizienten Algorithmen bekannt)
P: Shortest Path, Sortieren
NP: traveling salesman
P-NP Problem: wichtigstes offenes Problem der theoretischen Informatik (Millennium Problem)

Relaxierung:
Man hebt die Ganzzahligkeitsbedingung auf

Super-Pessimist: Weil die meisten Probleme aus NP sind, ist ein Lösungsversuch sinnlos!
Mathematiker (Optimist): Möchte P=NP beweisen und dadurch reich und berühmt werden
Mathematiker (Pessimist): Möchte P <> NP beweisen und dadurch reich und berühmt werden
Stochastiker: Gibt es Algorithmen, die mit hoher Wahrscheinlichkeit in polynomialer Zeit laufen und eine „nahezu“ optimale Lösung finden?
Ingenieur: Entwickelt einen heuristischen Algorithmus, der praktikable Ergebnissen liefert
Mathematiker/Informatiker (Pragmatiker): entwickelt exakte Algorithmen und Software, die prinzipiell jedes NP Problem lösen können, viele in akzeptabler Zeit; wenn keine optimale Lösung gefunden wird, so gibt es aber eine garantierte Qualitätsaussage!
Ihr Chef: „Optimierungstheorie ist mir total egal. Geben Sie mir bis morgen 8 Uhr einen guten Produktionsplan für die nächste Woche!“





4 Analytische Methode

 MatLab
 GUROBI

subject to

…
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4.3 Mathematische Beschreibung - MILP

0 ≤ 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃_𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 𝑘𝑘 ≤ 𝑂𝑂𝑂𝑂_𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘) � 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃_𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂_𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀(𝑘𝑘)

𝑂𝑂𝑂𝑂_𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂 𝑘𝑘 − 𝑂𝑂𝑂𝑂_𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂 𝑘𝑘 − 1 == 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆_𝑈𝑈𝑈𝑈 𝑘𝑘 − 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆_𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑘𝑘)
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4 Analytische Methode
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4.4 Mathematische Beschreibung - DP

𝑆𝑆 𝑥𝑥 = min
𝑦𝑦∈𝑈𝑈 𝑥𝑥

𝑔𝑔 𝑥𝑥, 𝑦𝑦 + 𝑆𝑆 𝑦𝑦
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Vorführender
Präsentationsnotizen
von x ausgehende Trajektorien, deren Endstücke optimal sind



4 Analytische Methode
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4.5 DP - Lösungsverfahren
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5 Ergebnis
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5.1 Dispatch
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5 Ergebnis
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5.2 kumulierter Deckungsbeitrag
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Vorführender
Präsentationsnotizen
Clean Spark Spread (Bruttomarge)



5 Ergebnis
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5.3 MILP – Berechnungsdauer
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5 Ergebnis
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5.6 DP – Berechnungsdauer
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6 Synthese

MILP DP
Zeitraum Schritte Simulationsdauer in Sekunden

1 Tag 96 5 0,18

1 Woche 672 44 0,25

2 Wochen 1344 254 0,29

3 Wochen 2016 257 0,30

1 Monat 2688 350 0,35

2 Monate 5376 1122 0,59

3 Monate 8064 2581 0,86

4 Monate 10752 n.a. 1,14

6 Monate 16128 n.a. 1,67

1 Jahr 35040 n.a. 3,72
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6.1 Vergleich der Berechnungsdauer



7 Conclusio

+ einfache Modellierung

+ zeitintegrale Restriktionen problemlos 

abbildbar

+ stückweise lineare Abbildung der 

Produktionsfunktion

+ Duality Gap absolut und relativ
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− Rechenzeit steigt NP mit der 

Anzahl der Zeitschritte an

7.1 MILP

Vorführender
Präsentationsnotizen
Zeitintegrale Restriktionen:
Kraftwerkstarts, Brennstoff Take-or-Pay Mengen, Speicherbegrenzungen

Duality Gap:
Differenz zwischen der primalen (ursprünglichen) und der dualen Lösung. Bei Berechnungssoftware spricht man davon, dass das Duality Gap die Differenz zwischen einer dualen und einer erlaubten, aber suboptimalen Lösung des primalen Problems (als Iteration) ist. Der Wert einer dualen Lösung ist gleich dem Wert der konvexen Relaxation des primalen Problems.



7 Conclusio

+ eindeutig optimale Lösung

+ nichtlineare Abbildung der 

Produktionsfunktion

+ Grenzkosten können unmittelbar zur 

Erstellung der Gebote herangezogen 

werden

+ Rechenzeit steigt linear mit der Anzahl der 

Zeitschritte
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− zeitintegrale Restriktionen nicht 

abbildbar

7.2 DP

Vorführender
Präsentationsnotizen
Curse of Dimensionality:
rapide Anstieg im Volumen beim Hinzufügen mehrerer Dimensionen in einem mathematischen Raum. => Ausweichen auf Monte Carlo Verfahren, da diese nicht von Dimensionalität abhängig ist.
Hürde bei Machine Learning.

Probleme bei zeitintegralen Restriktionen (Alternativen über multitime dynamic programming)



7 Conclusio

 Applikation weiterentwickeln

 Sicherheitsaspekt

 Workflow Management

 Information über Kraftwerksverfügbarkeit

 Vereinfachungen (Speicher, Kontrakte, Fernwärme, Maintenance-Planung)
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7.3 Applikation



7 Conclusio

„Es gibt mittlerweile genug Pakete, welche zusammengenommen Julia in ihrem 

gesamten Potential aufleben lassen könnten und sie zur Sprache der nächsten 

Generation für Datenanalyse werden lassen könnte.“ active-analytics.com
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7.3 Julia

Vorführender
Präsentationsnotizen
Von der Geschwindigkeit her kann Julia in dem Bereich von C und Fortran eingeordnet werden im Gegensatz zu MATLAB, Octave oder R.

Fokus von Julia:
Actuarial Science
	Econometrics
	Finance
Data Science
Operations Research
	Optimization
	Regression Analysis
	Simulation
Statistics
	Geostatics
	Gaussian
	Models
	Monte Carlo Method
Stochastics

Manchmal wird gefragt, ob R oder Python die am häufigsten verwendete „datenwissenschaftliche“ Programmiersprache sein wird, jetzt haben wir einen Außenseiter, einen Späteinsteiger im Rennen, einen Neuzugang, der sich eines Tages diese besondere Krone schnappen könnte.
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