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Kurzfassung

KURZFASSUNG

Die Wirtschaftlichkeit von Biomasseheizkraftwerken war in der Vergangenheit haufig von
Okostromférderungen abhingig, die jedoch zunehmend auslaufen, wie das Beispiel am
Biomasseheizkraftwerk Steyr zeigt. Diese Masterarbeit untersucht daher sowohl die
Umsetzung als auch die Vorteile einer wirtschaftlichen Optimierung eines
Biomasseheizkraftwerks, um den Strom lukrativ an der Borse vermarkten zu kénnen. Damit
soll Effizienz und Rentabilitdt angesichts volatiler Strompreise und dynamischer Warmelasten
gesteigert werden. Durch die Entwicklung eines Optimierungsmodelles, kann die
Stromproduktion besser an die wechselnden Marktbedingungen angepasst werden. Zur
Erreichung dieses Ziels wurde zuerst eine umfassende Analyse der theoretischen Grundlagen
des Stromhandels und der Biomasseheizkraftwerke durchgefiihrt. Dabei liegt der Schwerpunkt
auf dem Unterschied zwischen dem langfristigem und kurzfristigem Stromhandel, sowie deren

spezifischen Herausforderungen.

Im empirischen Teil wurden historische Temperaturdaten von St. Pélten und Steyr verglichen,
um deren Relevanz fur die Warmelastprognosen zu untersuchen. Dies fiihrte zur Entwicklung
einer angepassten Warmelastprognose, die die spezifischen klimatischen Bedingungen in Steyr
beriicksichtigt. Zusatzlich wurden umfangreiche Datenanalysen und eine Optimierung mit
MATLAB® durchgefiihrt, um die Betriebsweise der Dampfturbine des Heizkraftwerkes zu

optimieren.

Die Ergebnisse dieser Arbeit zeigen, dass durch die Umsetzung des Optimierungsmodelles der
kumulierte Deckungsbeitrag aus den Stromerldsen im Jahr 2023 gesteigert werden kann. Dies
unterstreicht die Bedeutung der Notwendigkeit einer flexiblen Anpassung der Stromerzeugung
an die volatilen Marktbedingungen. Die Arbeit zeigt, dass verbesserte Prognosemodelle nicht
nur wirtschaftliche Vorteile bieten, sondern auch okologische Vorteile, da dadurch der
Brennstoffeinsatz effizienter genutzt werden kann. Ein weiterer Vorteil dabei ist, dass die

Planbarkeit von Stillstanden und Revisionsarbeiten erhoht wird.



Abstract

ABSTRACT

In the past, the economic viability of biomass cogeneration plants was often dependent on
green electricity subsidies, but these are increasingly being phased out, as the example of Steyr
shows. This master's thesis therefore examines the implementation and advantages of an
economic optimization of a biomass cogeneration plant in order to increase efficiency and
profitability in the face of volatile electricity prices and dynamic heat loads. By developing a
dynamic optimization model, electricity production is better adapted to changing market
conditions. To reach this goal, a detailed analysis of the theoretical principles of electricity
trading and biomass cogeneration plants was first carried out. The particular focus here was
on the difference between long-term and short-term electricity trading and the specific

challenges of the day-ahead market and intraday trading.

In the empirical part, historical temperature data from St. Pélten and Steyr were compared in
order to investigate their relevance for heat load forecasts. This led to the development of an
adapted heat load forecast that takes into account the specific climatic conditions in Steyr. In
addition, extensive data analyses and an optimization with MATLAB® were carried out to

optimize the operation of the steam turbine of the CHP plant.

The results show that by implementing an optimized operating model, the cumulative
contribution margin of electricity sales could be significantly increased in 2023, which
underlines the importance of flexibly adapting energy generation to market conditions. The
work illustrates that improved forecasting models not only offer economic advantages, but
also environmental ones, if fuel use becomes more efficient and the planning of maintenance

work and shutdowns can be improved at the same time.



Vorwort

VORWORT

Diese Masterarbeit entstand im Rahmen meines Masterstudiums der Energietechnik an der
Montanuniversitat Leoben und wurde in Zusammenarbeit mit der Bioenergie Steyr GmbH
realisiert. Die Arbeit stellt ein sehr gutes Beispiel fir erfolgreiche Kooperationsméglichkeiten
zwischen der Industrie und Forschung dar. Die enge Zusammenarbeit mit den Mitarbeitern
und vor allem dem Geschaftsfiihrer, Dr. Andreas Oberhammer, der Bioenergie Steyr GmbH bot

mir die Moglichkeit, theoretisches Wissen direkt in der Praxis anzuwenden und zu vertiefen.

So hatte ich auch das Privileg, regelmaRig vor Ort im Biomassekraftwerk Steyr, sowie dem
baugleichen Biomasseheizkraftwerk der EVN AG in Krems zu sein, wo ich unter anderem noch
besser die verfahrenstechnischen Zusammenhdnge der einzelnen Aggregate verstehen
konnte. Diese direkte Einbindung in den Betrieb des Kraftwerks ist von hohem Wert und
steigert die Qualitat der Ergebnisse dieser Arbeit. Die Ergebnisse dieser Arbeit gehen daher
Uber theoretische Uberlegungen hinaus und bieten konkrete Handlungsméglichkeiten. Sie
kann auch als Empfehlungen fiir die Optimierung der Stromproduktion und Warmeproduktion

in weiteren Biomasseheizkraftwerken herangezogen werden.

Da volatile Strompreise in der Energiewirtschaft in Zukunft immer mehr an Bedeutung
gewinnen, kénnten die Erkenntnisse und die Methodik, die in dieser Arbeit entwickelt wurde,
nicht nur fir das Biomassekraftwerk Steyr, sondern auch fir weitere Biomassekraftwerke in
Osterreich von wichtigem Nutzen sein. Diese Arbeit kann somit auch als Leitfaden fir die
Umsetzung einer solchen Optimierung fiir andere Biomasseheizkraftwerke herangezogen

werden.
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Einleitung

1 EINLEITUNG

Osterreich hat sich ambitionierte Klimaziele gesetzt: Bis 2030 soll bilanziell der gesamte
Stromverbrauch des Landes aus erneuerbaren Energien gedeckt werden. Dieses Vorhaben ist
ein zentraler Beitrag zur Erreichung der Pariser Klimaziele, bei denen sich Osterreich
verpflichtet hat, seine Treibhausgasemissionen nachhaltig zu senken. [1] Der Ausbau der
erneuerbaren Energien, insbesondere Windkraft, Photovoltaik, Wasserkraft und Biomasse, ist
diesbezliglich besonders wichtig. Um diesen Ausbau zu férdern und Investitionen in
nachhaltige Energiequellen zu unterstiitzen, wurde in den vergangenen Legislaturperioden ein
transparentes System der Okostromférderungen angeboten. Die Betreiber erneuerbarer
Energieanlagen bekamen durch die festen Einspeisetarife eine stabile Einkommensgrundlage.
Dadurch konnten sie langfristig planen und kontinuierlich in weitere Projekte investieren.
Diese Forderungen sind jedoch zeitlich auf zehn bis 15 Jahre begrenzt und laufen nun nach und
nach aus. Ein weiteres Ziel dieser Regelung war es, den Markt auf eine eigenstandige
Finanzierung der erneuerbaren Energieproduktion vorzubereiten, damit die Abhangigkeit von
staatlicher Unterstlitzung schrittweise reduziert werden kann. [2] In der Folge wurde das
Erneuerbaren-Ausbau-Gesetz (EAG) entwickelt, das seit 2021 in Kraft ist. Damit wird das
bisherige Fordersystem schrittweise abgeldst. Mit dem EAG wird ein neuer Ansatz verfolgt, der
den Ausbau erneuerbarer Energien verstarkt tlber Marktmechanismen wie Marktpramien und
Auktionen steuern soll. Somit gibt es die festgesetzten Einspeisetarife aus dem
Okostromgesetz nicht mehr. Auch dieses Mal ist das Ziel die Energiewirtschaft auf eine
langfristig eigenstandige und wirtschaftlich stabile Basis zu stellen, die weniger auf staatliche
Unterstltzung angewiesen ist. Das EAG sieht vor, bis 2030 die Kapazitat an erneuerbaren
Energien um 27 TWh zu erhéhen, um den gesamten Stromverbrauch Osterreichs nachhaltig
und klimafreundlich zu decken. Durch diese Marktmechanismen soll zudem ein fairer

Wettbewerb geférdert werden. [3]

Als Teil dieser erneuerbaren Energieerzeugungsanlagen gewinnt somit auch Biomasse immer
mehr an Bedeutung. Biomasse stellt eine erneuerbare Energiequelle dar, die ebenfalls zur
Diversifizierung und vor allem Dekarbonisierung der Waiarmeerzeugung beitragt. [4]
Biomasseheizkraftwerke konnen neben der nachhaltigen Warmeerzeugung, auch eine
zuverldssige und vor allem erneuerbare Stromerzeugung gewahrleisten, wenn eine
Dampfturbine in ihrer Bauweise integriert ist. Durch den zunehmenden Einsatz dezentraler
erneuerbarer Energien wie Photovoltaik und Windkraft kann es zu gewissen Tageszeiten zu
volatilen und vermehrt negativen Borse-Strompreisen kommen. [5, 6] Daher ist die
Optimierung von Biomasseheizkraftwerken mit integrierter Kraft-Warmekopplung
entscheidend, um auf diese Preisschwankungen reagieren zu kénnen. Eine solche Optimierung

verbessert in erster Linie die Wirtschaftlichkeit, aber auch die Effizienz der Energieerzeugung,
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Einleitung

durch einen effizienteren Einsatz von Rohstoffen. Solche Biomasseheizkraftwerke haben somit
die Moglichkeit ihre Produktion an die aktuellen Marktbedingungen und unterschiedlichen
Grenzkosten der Stromproduktion anzupassen: Bei hohen Strompreisen erhdhen sie die
Produktion, um maximale Einnahmen zu erzielen, wahrend sie bei niedrigen Preisen die
Produktion reduzieren, um Kosten zu sparen. Hierbei missen jedoch auch stets die
Grenzkosten der Produktion, welche wiederum von der Warmeproduktion abhangen,
berlicksichtigt werden. Diese Anpassungsfahigkeit ist wichtig und kann auch als grolRer Vorteil
angesehen werden, um die Biomasseheizkraftwerke als stabile und kosteneffiziente
Energiequelle zu erhalten und ihre Wettbewerbsfahigkeit auf dem Energiemarkt zu starken

und auszubauen.
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Aufgabenstellung

2 AUFGABENSTELLUNG

Die grundlegende Aufgabenstellung dieser Arbeit ergibt sich aus dem Fakt, dass seit dem 1.
April 2024 die bisherige Okostromférderung entfillt, wodurch die Bioenergie Steyr GmbH
gezwungen wird, seinen produzierten Strom direkt an der Borse zu vermarkten. Diese neue
Herausforderung zwingt das Heizkraftwerk dazu, seine bisherige Betriebsstrategie zu
Uberdenken. Bisher lief die Turbine konstant mit einer elektrischen Leistung von 5,7 Megawatt
(MW), was wirtschaftlich tragbar war, da der Strompreis stabil blieb. Nun muss eine

grundlegende Anpassung erfolgen.

Folglich ergibt sich die zentrale Problemstellung dieser Arbeit aus der Notwendigkeit, die
Warmelast der Verbraucher prazise vorherzusagen. Dies ist entscheidend, um die Verbraucher
jederzeit genau bedienen zu kénnen und die Grenzkosten der Stromproduktion abzuleiten.
Zudem ist es wichtig, im Voraus alle Regelvorgaben an das Leitsystem zu lGbermitteln. Das
Biomasseheizkraftwerk muss seine Betriebsweise flexibel und vor allem zielgerichtet an diese
Vorhersagen anpassen, um die Versorgung der Fernwarmekunden jederzeit gewahrleisten zu
konnen. Darliber hinaus soll in Zukunft, je nach Moglichkeit die Dampfturbine so geregelt
werden, dass die Wirtschaftlichkeit des gesamten Betriebes maximiert wird. Im Zuge dessen,
fihrt die Volatilitdit des Strompreises am Day-Ahead-Markt, zu besonderen
Herausforderungen bei der Regelung der Dampfturbine in Abhangigkeit deren Minimal- und
Maximallast. Die Anpassungsfahigkeit wird zusatzlich durch die technischen Grenzen der
Lastanderungsgeschwindigkeit des Kraftwerks beschrankt, was eine schnelle Reaktion auf

Markt- und Bedarfsanderungen erschwert.

Ziel dieser Masterarbeit ist es, ein gutes Verstandnis fiir die komplexen Prozesse in einem
Biomasseheizkraftwerk zu entwickeln und gleichzeitig eine praktische Losung flr dessen
Optimierung zu liefern. Durch die Verkniipfung von wirtschaftlichen Uberlegungen mit
digitalen Losungsansatzen soll ein grolRer Beitrag zur nachhaltigen Energieerzeugung und

effizienten Brennstoffnutzung geleistet werden.

2.1 Vorgehensweise

Zu Beginn der Arbeit wird eine detaillierte Literaturstudie durchgefiihrt, um die theoretischen
Grundlagen des Stromhandels und der Biomasseheizkraftwerke zu verstehen. Anschliefend
werden darauf aufbauend ein Warmeprognosemodell mit Python und ein weiteres Modell mit
multivariater Regression entwickelt, um die Warmelast zu prognostizieren. Schlieflich erfolgt
die  wirtschaftliche  Optimierung des  Lastganges der  Dampfturbine des
Biomasseheizkraftwerks, in Abhangigkeit der zuvor erstellten Warmelastprognose, durch die
Verwendung von MATLAB®,
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3 THEORETISCHER HINTERGRUND

Im folgenden Kapitel werden die wichtigen theoretischen Grundlagen aus der Literatur
bearbeitet, um ein Verstandnis des vorliegenden Marktmodelles der Elektrizitatswirtschaft in
Osterreich, der Vermarktung von Strom an der Bérse bis hin zu den wichtigsten technischen
Bestandteilen einer Kraft-Warme-Kopplungsanlage zu erhalten. Dariiber hinaus wird auch die
Funktionsweise von verschiedenen Prognosemodellen erlautert, welche spater im praktischen

Teil dieser Arbeit bendtigt werden.

3.1 Strommarktmodell in Osterreich

Das Marktmodell in der &sterreichischen Elektrizitatswirtschaft besteht aus einem
liberalisierten Marktumfeld. Dadurch werden die Stromerzeuger, Netzbetreiber, sowie die
Endverbraucher tiber verschiedene Handelsmarkte miteinander verbunden. Dabei muss auch
beriicksichtigt werden, dass Osterreich Teil des européischen Strommarktes ist und folglich

vom internationalen Handel und einheitlichen Marktmechanismen profitiert. [7]

3.1.1 Grundlast und Spitzenlast

Die Stromproduktion und der Verbrauch missen im Stromnetz zu jeder Zeit ausgeglichen sein.
Da der Verbrauch jedoch nicht immer konstant ist, sondern von den Tageszeiten abhangig ist,
wird zwischen zwei Lasttypen unterschieden, der Grundlast und der Spitzenlast. Die Grundlast
(Baseload) ist die Strommenge, die kontinuierlich abgedeckt werden muss, um die
Versorgungssicherheit innerhalb des Netzverbundes gewahrleisten zu koénnen. Dieser
Basisbedarf bleibt liber den gesamten Tag weitgehend stabil und hangt weder von Tageszeiten
noch den Wochentagen ab. Diese Leistung wird von den Verbrauchern, egal ob Haushalt oder
grofSer Industriebetrieb, zu jeder Zeit durchschnittlich bendétigt. Zur Deckung dieser Grundlast
sind folglich auch stabile Erzeugungsarten erforderlich, die diese kontinuierliche
Stromproduktion sicherstellen kénnen. [8] In Osterreich wird die Grundlast vor allem durch
Laufwasserkraftwerke, aber zum Beispiel auch zu einem vergleichsweise kleinen Anteil von

Biomasseheizkraftwerken abgedeckt [9].

Durch die konstante Durchflussmenge in den Laufkraftwerken, koénnen die
Laufwasserkraftwerke tGber einen langen Zeitraum hinweg, eine konstante Last liefern. Folglich
ist diese Form der Wasserkraft grundlastfahig. Jedoch kann auch deren Erzeugung den
saisonalen Schwankungen unterliegen. [9] Die Durchflussmenge an Wasser, die von
Schneeschmelze und Niederschlagen beeinflusst wird, kann die verfligbare Strommenge
variieren lassen [10]. Biomassekraftwerke hingegen erzeugen Strom durch die Verbrennung
biologischer Materialien insbesondere durch Holz, aber zum Beispiel auch Pflanzenabfalle. Sie

konnen ebenso als grundlastfahig bezeichnet werden, weil die Biomasse kontrolliert zugefihrt
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werden kann und so auch die Stromerzeugung auf konstantem Niveau gehalten werden kann.
Biomasse bietet dariiber hinaus den Vorteil, dass die Stromproduktion bei Bedarf flexibel hoch-
oder heruntergefahren werden kann. [11] Jedoch, wie spater im Kapitel 4.4.1 genauer
beschrieben, darf die Last der Turbine im laufenden Betrieb niemals eine bestimmt Lastgrenze
unterschreiten. Die Grundlastabdeckung bildet die Versorgungsbasis und tragt mafigeblich zur
Stabilitdt des Stromnetzes bei [9].

Im Gegensatz zur Grundlast beschreibt die Spitzenlast (Peakload) den zusatzlichen
Strombedarf, der temporar zu bestimmten Tageszeiten oder saisonal zusatzlich zur Grundlast
entsteht. Vor allem in den Morgen- und Abendstunden, steigt der Stromverbrauch durch
Haushalte und Unternehmen besonders an. Auch in kdlteren Wintermonaten kann die
Spitzenlast aufgrund eines hoheren Heizbedarfs und weniger Tageslichtstunden deutlich
ansteigen. Um diese erhohten Lasten kurzfristig zu decken, bedarf es flexibler Kraftwerke, die
grofle Lastdnderungsgeschwindigkeiten zulassen. [12] Zur Abdeckung dieser Spitzenlasten
kommen in Osterreich insbesondere Gaskraftwerke, aber auch Pumpspeicherkraftwerke zum
Einsatz. Speicherkraftwerke nutzen das in Speicherseen gesammelte Wasser und kénnen so
jederzeit auf den erhdohten Energiebedarf reagieren. Bei erhohter Last wird das Wasser aus
den Speichern auf Turbinen geleitet, was in kurzer Zeit die bendétigte elektrische Energie liefert.
Die geografische Lage Osterreichs in den Alpen begiinstigt den Bau von Speicherkraftwerken
und macht diese Technik besonders attraktiv fiir die Spitzenlastabdeckung. [13] Auch
Gaskraftwerke spielen eine wichtige Rolle bei der Spitzenlastdeckung. Sie erzeugen Strom aus
der Verbrennung von Erdgas und sind ebenfalls schnell einsatzbereit. Gaskraftwerke besitzen

sehr schnelle Lastdnderungsgeschwindigkeiten. [12]

3.1.2 Handelsmarkte im Strommarkt

Der oOsterreichische Strommarkt besteht aus verschiedenen Handelsplattformen, die es
Marktakteuren ermoglichen, Strom zu handeln. Durch den Stromhandel soll in erster Linie die
Nachfrage gedeckt werden, aber teilweise auch Preisrisiken in Bezug auf Energie minimiert
werden. Diese Risikominimierung erfolgt in erster Linie am Terminmarkt, welcher neben dem
Day-Ahead-Markt und der Intraday-Markt, zu den wichtigsten Handelsmarkten gehort. Im
Terminmarkt werden Stromvertrage fiir zukilnftige Lieferungen gehandelt, wobei die
Lieferzeitraume von Wochen bis zu mehreren Jahren reichen kénnen. Der Terminmarkt dient
vor allem der Preisabsicherung, da er es Stromerzeugern und Verbrauchern ermoglicht, ihre
Einnahmen und Ausgaben langfristig zu planen und abzusichern. Ein hoher Anteil der
Osterreichischen Stromversorgung wird Uber den Terminmarkt im Voraus vertraglich

abgesichert, was Stabilitdat und Berechenbarkeit fir alle Marktteilnehmer schafft. [14, 15]

Der Day-Ahead-Markt hingegen bezieht sich auf den Stromhandel fir den folgenden Tag. Er

bildet eine wesentliche Grundlage fiir die Versorgungssicherheit im Netz, da die erwarteten

SEITE | 5



Theoretischer Hintergrund

Verbrauchsschwankungen optimal bedient werden kénnen. [16] Die genaue Funktionsweise

und der Preisbildungsmechanismus wird im Kapitel 3.2.2 genauer erlautert.

Erganzend dazu ermdglicht der Intraday-Markt den Stromhandel noch am selben Tag. Dieser
Markt dient dazu, kurzfristige Schwankungen zwischen Angebot und Nachfrage auszugleichen.
[16, 17] Die genaue Funktionsweise des Intraday-Handels wird ebenfalls in Kapitel 3.2.2

beschrieben.

3.1.3 Merit-Order

Die Merit-Order ist der grundlegende Preisbildungsvorgang im 0Osterreichischen Strommarkt
und wird auch in vielen weiteren liberalisierten Strommarkten angewendet. Dabei wird die
Reihenfolge festgelegt, in der die verfiigbaren Kraftwerke in das Stromnetz einspeisen. Die
Merit-Order orientiert sich dabei an den Grenzkosten der Stromerzeugung, sprich den
variablen Kosten, die bei der Produktion einer zusatzlichen Megawattstunde Strom entstehen.
Kraftwerke mit den niedrigsten Grenzkosten, kénne auch einen niedrigeren Strompreis
anbieten und werden somit zuerst in die Stromversorgung eingebunden. Die teureren
Erzeugungseinheiten gehen nur dann ans Netz, wenn die Nachfrage steigt und die
preisglinstigeren Kapazitdten nicht mehr ausreichen. [18] Somit basiert sie auf einer
aufsteigenden Reihenfolge der Erzeugungskosten. Stromerzeuger bieten ihre Kapazitdaten zum
jeweils glinstigsten Preis an, beginnend mit den Erzeugern, die die niedrigsten Grenzkosten
haben. Diese Reihenfolge hat direkte Auswirkungen auf die Strompreisbildung am Markt. Im
Normalfall fihrt die Anwendung des Merit-Order-Prinzips dazu, dass zuerst erneuerbare
Energien, die in der Regel niedrigere Grenzkosten haben, zum Einsatz kommen, gefolgt von
konventionellen Kraftwerken wie Gaskraftwerken, die hohere variable Kosten pro erzeugter
Megawattstunde aufweisen. [19] Je nach aktueller Nachfrage und Verfligbarkeit dieser
Kapazitaten verschiebt sich die Zusammensetzung der eingesetzten Kraftwerke. Aktuell
erhalten meist Gaskraftwerke den Zuschlag fiir die letzte Einheit, wodurch der Strompreis oft

unmittelbar an den Gaspreis gekoppelt ist. [20]

Erneuerbare Energien wie Windkraft, Photovoltaik und Wasserkraft haben vergleichsweise
sehr niedrige Grenzkosten, da Sie die Kraft des Wassers, sowie die Energie von Sonne und Wind
nutzen. Diese Erzeuger speisen daher in der Regel immer zuerst ins Netz ein, sofern sie
verfligbar sind. [21] Da der starke Ausbau der erneuerbaren Energien in den letzten Jahren zu
einer héheren Kapazitit von diesen in Osterreich gefiihrt haben, werden sie nun haufiger
eingesetzt und beeinflussen die Strompreise deutlich. Vor allem an Tagen mit hohen
Windgeschwindigkeiten und Sonneneinstrahlungswerten sinkt der Strompreis deutlich und
nimmt vereinzelt sogar negative Werte an. Durch diesen Ausbau der erneuerbaren Energien
werden die konventionellen Kraftwerkstypen immer 6fter aus der Merit-Order gedrangt [19].

Auch Biomasseanlagen folgen diesen Mustern, da sie ebenfalls relativ niedrige Betriebskosten
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aufweisen [22]. Besonders in Osterreich spielt die Wasserkraft eine zentrale Rolle in der Merit-
Order, da der Anteil der Erzeugungskapazititen an der Gesamtkapazitdat sehr grofd ist.
Speicherkraftwerke und Gaskraftwerke werden erst in spateren Schritten der Merit-Order
hinzugezogen, wenn die kostenglinstigeren Erzeugungsoptionen bereits ausgeschopft sind.
Diese Kraftwerke besitzen hohere Grenzkosten, bieten jedoch den Vorteil, dass sie schnell auf
kurzfristige Lastschwankungen reagieren kdnnen. Sie sind daher haufig zur Abdeckung von

Spitzenlasten erforderlich. [13, 22]

Die letzte und somit auch teuerste Erzeugungseinheit mit den héchsten Grenzkosten, die zur
Deckung der Nachfrage eingesetzt wird, bestimmt den Strompreis am Markt, was als
Grenzkostenpreisbildung bezeichnet wird. Der Strompreis orientiert sich also immer an dem

gebotenen Preis der zuletzt genutzten Erzeugungseinheit. [19, 23]

Die Anwendung des Merit-Order-Prinzips hat erhebliche Auswirkungen auf die Strompreise fir
die Verbraucher, aber auch auf die Wirtschaftlichkeit der einzelnen Erzeugungsarten. Wenn
zum Beispiel die Nachfrage niedrig ist, kommen nur die glinstigsten Erzeugungsarten, wie
Windkraft, Photovoltaik und Wasserkraft, zum Einsatz. Zu diesen Zeiten bleibt dann der
Marktpreis niedrig. Steigt die Nachfrage jedoch, werden teurere Kraftwerke wie Gaskraftwerke
bendtigt. Diese bieten jedoch hohere Strompreise an, weshalb der gesamte Marktpreis auf
diesen Wert gehoben wird. Diese Preisspitzen treten vor allem zu Zeiten der Spitzenlast auf,
typischerweise morgens und abends, sowie wahrend der Wintermonate, wie bereits im

vorherigen Kapitel beschrieben wurde. [18]

Eine kontroverse Folge dieses Systems ist, dass erneuerbare Erzeuger trotz niedriger
Grenzkosten, von den héheren Marktpreisen profitieren. Diese erhalten folglich den gleichen
Strompreis wie das letzte Kraftwerk, welches den Zuschlag in der Merit-Order erhalten hat.
Dieser sogenannte Merit-Order-Effekt beglinstigt erneuerbare Energien, da diese
Technologien hohere Deckungsbeitrage erzielen kdnnen, sobald der Marktpreis durch teurere
Erzeugungseinheiten angehoben wird. Gleichzeitig hat das Merit-Order-Prinzip den Vorteil,
dass durch den beschleunigten Ausbau erneuerbarer Energien, die Gesamtstromkosten am
Markt gesenkt werden. [10, 24]

In Abbildung 1 wird die grundlegende Funktionsweise der Merit-Order gezeigt. Dabei werden
zwei unterschiedliche Szenarien mit dem gleichen Strombedarf flir den nachsten Tag, jedoch

mit unterschiedlichen Grenzkosten bei der Stromerzeugung miteinander verglichen.
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Strombedarf z.B.
des nachsten Tages
MWh
A | ]

Das letzte Kraftwerk, das zur Bedienung
des Strombedarfs bendtigt wird, ist ein
Gaskraftwerk. Seine Grenzkosten
bestimmen den Strompreis (hier: fiir
diese Stunde des nachsten Tages)

v —*

B :

Nuklear Kohle ol Erzeugung [MWHh]

Grenzkosten [€/MWh]

Wasserkraft

A

Mehr Sonne, Wind und Wasserkraft
drangen das zuletzt preissetzende
Gaskraftwerk und einige Kohlekraftwerke
aus dem Fahrplan. Ein glinstigeres
Kohlekraftwerk setzt den Strompreis.

— "

Wasserkraft Nuklear Kohle ol
Erzeugung [MWh]

Grenzkosten [€/MWh]

Abbildung 1 - Die Merit-Order-Kurve [23]

Das Merit-Order-Prinzip ist auf stabile Marktbedingungen angewiesen. So kénnen externe
Faktoren wie Wetterbedingungen, die Verfligbarkeit von Rohstoffen und technische
Beschrankungen die Verfligbarkeit der Kraftwerke beeinflussen. Zum Beispiel kam es in Folge
des Ukraine-Krieges 2022 zu einer starken Erhéhung der Gaspreise und dies flihrte wiederum
zu hohen Strompreisen, als Folge des beschriebenen Merit-Order-Effektes. [25] Besonders
erneuerbare Energien sind wetterabhangig, was Schwankungen im Angebot verursacht. An
windarmen oder sonnenarmen Tagen kann es vorkommen, dass konventionelle Kraftwerke
schneller in die Merit-Order eintreten missen, um die Nachfrage zu decken, was die Preise
steigen lasst. Die erneuerbaren Energien bringen somit auch neue Herausforderungen fiir das
Merit-Order-Prinzip. Mit zunehmendem Anteil fluktuierender erneuerbarer Energien, steigt
die Anforderung an flexible Spitzenlast-Kapazitaiten und Speichersysteme, die bei

Angebotsschwankungen einspringen konnen. [12]

Insgesamt ist die Merit-Order ist ein wichtiges Instrument fiir die Versorgungsstabilitat und zur
Forderung der Energiewende. Es werden dabei erneuerbare Energien bevorzugt und vor allem
deren Marktmacht gestarkt. Die konventionellen fossilen Kraftwerke werden damit verstarkt

aus dem Markt gedrangt. [26]
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3.2 Stromhandel an der Borse

Der Stromhandel an der Borse ist ein wichtiges und geregeltes Element im liberalisierten
Energiemarkt in der Europadischen Union (EU). Der Strommarkt umfasst verschiedene
Stromborsen, welche wiederum verschiedene Handelsprodukte anbieten. Bei den
Handelsprodukten wird Ubergeordnet zwischen den langfristigen und den kurzfristigen
Handelsvarianten unterschieden. [27, 28] Der langfristige Handel, der auch als Terminmarkt
bezeichnet wird, betrachtet die Lieferung und den Bezug von Strom in der Zukunft, (iber einen
Zeitraum von Monaten und wenigen Jahren im Voraus. Der kurzfristige Handel unterscheidet
hierbei dann zwischen dem Day-Ahead-Markt und dem Intraday-Handel, wo Strom kurzfristig,

also nur Stunden im Voraus gehandelt wird. [16]

Prinzipiell steht den Marktteilnehmern frei, ob sie den Strom an der Borse handeln wollen. Es
gibt auch den aullerborslichen Handel, welcher als Over-the-Counter (OTC) bezeichnet wird.
Die Vertragspartner verhandeln hierbei bilateral, ohne dass eine regulierte Borse als Vermittler
zwischen ihnen dient. Der OTC-Handel ermdglicht es Marktteilnehmern, maBgeschneiderte
individuelle, nicht-standardisierte Vertrage abzuschlieRen. Dies bietet mehr Flexibilitat, geht

jedoch durch die fehlenden Standards auch mit hoheren Risiken einher. [29]

3.2.1 Langfristiger Handel

Der langfristige Handel von Strom wird auch als Terminmarkt bezeichnet. In Osterreich findet
dieser an der European Energy Exchange (EEX) statt. In diesem wird vor allem mit sogenannten
Strom-Futures gehandelt, bei welchen es sich um verbindliche Terminkontrakte handelt. Diese
werden fir Lieferzeitpunkte zwischen einer Woche und sechs Jahren in der Zukunft gehandelt.
Dabei sind die wichtigsten Produkte standardisierte Monats-, Quartals- oder Jahreskontrakte.
Kaufer dieser Futures nutzen sie, um sich gegen steigende Preise abzusichern, wahrend
Verkaufer, in erster Linie Stromproduzenten, sich gegen fallende Preise schiitzen. Jedoch birgt
dies auch das Risiko, dass hohere Strompreise fiir die Produzenten bzw. niedrigere Preise fiir

die Konsumenten, nicht genutzt werden kdnnen. [14-16]

Beim Erwerb eines Futures, wie zum Beispiel eines Grundlast-Monatskontrakts fiir einen
bestimmten Monat, verpflichtet sich der Kdufer zur Abnahme einer festgelegten Strommenge
in jeder Stunde dieses Monats. Dadurch entsteht sowohl fiir die Energieerzeuger als auch den

Konsumenten eine hohere Planbarkeit. [30]

Am Terminmarkt der EEX werden vor allem folgende zwei Produkte gehandelt: Base- und Peak-
Produkte. Base-Produkte garantieren eine gleichmaBige Stromlieferung zu jeder Stunde des
Jahres und decken somit die Grundlast, wie bereits in Kapitel 3.1.1 beschrieben, ab. Die Peak-
Produkte decken hingegen die Spitzenlasten ab. Die Lieferungen dieser Produkte erfolgen von

Montag bis Freitag zwischen 8 und 20 Uhr. Durch diese Unterscheidung erhalten die
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Marktteilnehmer mehr Moglichkeiten ihren Einkauf vermehrt individuell auf die eigenen

Bedirfnisse anzupassen. [30]

Abbildung 2 zeigt die Preisentwicklung fiir das Produkt Baseload fiir das Kalenderjahr 2024 an
der EEX. Die rote Linie im Diagramm reprasentiert den Abrechnungspreis des Strom-Futures.
Bei den Preisen hierbei, handelt es sich um die gehandelten Preise im Dezember 2023. Es wird
gezeigt, dass hier eine gewisse Volatilitat vorherrscht. So fallt die Preiskurve innerhalb von vier

Wochen von 125 Euro fiir eine MWh Strom auf knapp unter 95 Euro pro MWh.

Base

Future Letzter Preis  Letztes Volumen Abrechnungspreis  Volumen Borse Volumen Trade Registration Anzahl offener Kontrakte
Cal-24 - . - - - 1111 M
X

Settlement Intraday

== Abrechnungspreis
[0 Veolumen Trade Registration

[ Handelsvolumen

Abbildung 2 - Preisentwicklung fiir das Produkt "Baseload-Strom" fiir 2024 im Dezember 2023 [15]

In Abbildung 3 wird der Handel der Peak-Loads an der EEX fiir das dritte Quartal von 2024
gezeigt. Die Kurve zeigt die Preisentwicklung flir eben dieses Produkt Gber die letzten 30 Tage,
zwischen 12. Dezember 2023 und dem 11. Dezember 2024.
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Peak

Future Letzter Preis Letztes Volumen Abrechnungspreis Volumen Borse Volumen Trade Registration Anzahl offener Kontrakte

Abbildung 3 - Preisentwicklung fiir das Produkt "Peakload-Strom" fiir das dritte Quartal 2024 [15]

Im Gegensatz zu den Futures werden am Terminmarkt auch Optionskontrakte gehandelt.
Diese geben dem Inhaber das Recht, jedoch nicht die Verpflichtung, eine bestimmte Menge
des Basiswertes zu einem im Voraus bestimmten Ausfiihrungspreis zu kaufen oder zu
verkaufen. Die Laufzeit der Option kann variieren, dies wird jedoch bereits beim Kauf
festgelegt. Mit einer solchen Option kann man sich somit auf dndernde Preise absichern. Eine
charakteristische Eigenschaft von Optionsvertragen ist jedoch die Pramienzahlung an den
Ausgeber der Option, welche das Risiko kompensiert, wahrend bei Future-Geschéften solche

Pramienzahlungen entfallen. Somit hat diese Risikominimierung auch ihren Preis. [16]

3.2.2 Kurzfristiger Handel

Beim kurzfristigen Handel von Strom an der Borse liegen zwischen der Vertragsunterzeichnung
und der physischen Lieferungen nur wenige Stunden beziehungsweise ein Tag. Dieser wird in
Zentraleuropa hauptsachlich an der EPEX-SPOT durchgefiihrt. Die EPEX-SPOT betreibt den
Spotmarkt fir Deutschland, Frankreich, Osterreich und die Schweiz und ist ein franzésisches
Unternehmen, deren Hauptquartier in Paris liegt. Sie wird direkt und indirekt durch die EEX
und Powernext SA kontrolliert und hat die Strom-Spotmarkte fiir Deutschland, Osterreich und
die Schweiz von der EEX Glbernommen. [29] Bei dieser Boérse ist in der Regel der Handel als
"Day-Ahead" und "Intraday" organisiert. Dies bedeutet, dass Handel und Preisfestsetzung
einen Tag im Voraus sowie fiir sofortige oder sehr kurzfristige Lieferungen innerhalb desselben
Tages erfolgen. Dies fiihrt dazu, dass zwischen diesen beiden Moglichkeiten unterschieden

werden muss. [31]
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Bei dem Intraday-Handel, erfolgt der Kauf und Verkauf von Strom innerhalb desselben
Handelstages, entweder stiindlich oder in noch kirzeren Zeitintervallen. Dieser Markt
ermoglicht eine Anpassung, welche durch kurzfristige Schwankungen in der Stromnachfrage,
sowie in der Stromerzeugung notwendig wird. Somit kdnnen unerwartete
Fahrplanabweichungen innerhalb einer Bilanzgruppe ausgeglichen werden und die Kosten fir
Regelungsmallnahmen im Stromnetz minimiert werden. [16] Der Intraday-Markt bringt somit
einige Vorteile, wie zum Beispiel die Fihigkeit, auf kurzfristige Anderungen reagieren zu
kénnen, aber auch Nachteile aufgrund der Volatilitit [32, 33]. In Osterreich, Belgien,
Deutschland und den Niederlanden missen zwischen der Angebotsabgabe und tatsachlichen
physischen Lieferung vom Strom mindestens fiinf Minuten liegen. Die handelbaren Produkte
dabei sind 15-Minuten, 30-Minuten- und 60 Minuten-Kontrakte. Die Preisspanne fiir die
abgegebenen Angebote dirfen zwischen maximal +/- 9.999 Euro pro Megawattstunde liegen.
[17]

Im Vergleich zum Intraday-Handel, werden beim Day-Ahead-Handel standardisierte
Stromkontrakte einen Tag vor der tatsachlichen Lieferung gehandelt. Dieser Markt bietet den
Marktteilnehmern die Moglichkeit, kurzfristig ihre Stromproduktion oder Stromnachfrage fiir
den darauffolgenden Tag zu planen. Der wichtigste Preis in diesem Markt ist der Auktionspreis,
der von EPEX-SPOT bereitgestellt wird. Diese Preise entstehen durch das sogenannte Merit-
Order-Prinzip, welches bereits in Kapitel 3.1.3 erlautert wurde, bei dem die glinstigsten
Kraftwerkstypen zuerst zur Deckung der Nachfrage herangezogen werden. Der Market-
Clearing-Preis, der sich an der Schnittstelle von Angebot und Nachfrage bildet, bestimmt den
Preis fir alle Anbieter und liegt auf dem Niveau des letzten, zur Bedarfsdeckung notwendigen
Angebots. Sie sind folglich das Ergebnis einer abgeschlossenen Auktion und reprasentieren die
aggregierten Kauf- und Verkaufsangebote der Marktteilnehmer, welche bis 12 Uhr des
Vortages abgegeben werden kénnen. [16] Der minimale Preis, der fiir eine Megawattstunde
abgegeben werden kann, ist -500 Euro und der maximale Preis der abgegeben werden liegt bei
4.000 Euro pro Megawattstunde. [17] Da die Preise und die Strommengen im Voraus festgelegt
werden entsteht eine gewisse Planungssicherheit flr den nachsten Tag. Allerdings sind diese
Preise nach Abschluss der Auktion nicht weiter handelbar, was auch zu einer Herausforderung
fur die Marktteilnehmer werden kann, falls es zu kurzfristigen Planungsanderungen kommt.
[32, 33] Der Day-Ahead-Preis ist auch jener Strompreis, welcher fiir die Optimierung des

Biomasseheizkraftwerkes herangezogen wird.

In den folgenden Unterkapiteln werden verschiedene Preisszenarien am Day-Ahead-Markt
besprochen, welche auch die Basis fir die Notwendigkeit der Optimierung, beschrieben im

Kapitel 4.4 zeigen.
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Szenario 1: Durchgangig hoher Strompreis

In Abbildung 4 wird gezeigt, dass der Strompreis im Day-Ahead-Handel fiir den 9. Janner 2024
durchgehend liber 80 Euro pro MWh liegt und zumindest auch liber mehrere Stunden hinweg

einen Wert tiber 100 Euro pro MWh erreicht.

Auction > Day-Ahead > 60min > AT > 09 January 2024 Time Range

Price

Abbildung 4 - Preisentwicklung am Day-Ahead-Markt fiir den 9. Iéinner 2024 [6]
Szenario 2: Niedriger Strompreis (iber mehrere Stunden hinweg

Abbildung 5 zeigt die Strompreisentwicklung im Day-Ahead-Handel fir den 26. Dezember
2023 und dient dabei als Beispiel, wo der Strompreis liber mehrere Stunden in hinweg auf
einem sehr niedrigen Niveau verharrt. Der Strompreis liegt hierbei in den ersten 14 Stunden
des Tages nahe bei null Euro pro MWh und nimmt in den friilhen Morgenstunden sogar
zeitweise negative Werte an. Erst in den frilhen Nachmittagsstunden steigt der Strompreis
schnell auf einen Wert knapp bei 60 Euro pro MWh an. Dieses Beispiel zeigt auch sehr gut, wie
schnell sich der Strompreis dndern kann und wie dynamisch eine Regelung der Dampfturbine

zu erfolgen hat.
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Auction > Day-Ahead > 60min > AT > 26 December 2023

Lost updote: 25 December 2023 (12:46:58 CET/CEST)

Time Ronge Day -

Price

— —

Abbildung 5 - Preisentwicklung am Day-Ahead-Markt fiir den 26. Dezember 2023 [6]
Szenario 3: Volatile und teils negative Strompreise liber den Tag
In Abbildung 6 wird die Strompreisentwicklung fur den 8. Juni 2024 am Day-Ahead-Markt

dargestellt.

Auction > Day-Ahead > 60min > AT > 08 June 2024

Last update: 07 June 2024 (12:46:53 CET/CEST)

Time Range Day -

Price

€/MWh Price

L 5 06 07 )8 09 0 I 12 3 4 15 1€ 17 18 19 20 21 22 23

Hours

Abbildung 6 - Preisentwicklung am Day-Ahead-Markt fiir den 8. Juni 2024 [6]

Im Vergleich zu den vorherigen beiden Szenarien zeigt sich hier ein volatileres Preisbild. In den

friihen Morgenstunden des Tages gibt es noch einen hohen Strompreis von knapp 75 Euro pro
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MWh, welcher dann bis zu Mittag auf null Euro pro MWh sinkt und am Nachmittag sogar tGber
mehrere Stunden negativ bleibt. In den Abendstunden steigt der Preis wieder auf das Niveau

der Morgenspitze.

Anhand dieser Beispiele wird sichtbar, wie volatil sich der Strompreis (ber mehrere Stunden
hinweg verhalten kann und teilweise mehrmals am Tag die jeweilige Grenzkostenschwelle der

jeweiligen Erzeugungsanlage (iber- und auch wieder unterschritten werden kann.

3.3 Technische Hauptanlagen des untersuchten

Biomasseheizkraftwerkes

Nachdem im vorherigen Kapitel bereits gezeigt wurde, wie volatil die Strompreise sein kénnen,
ist nun weiters auch das Verstindnis der wichtigsten technischen Anlagen eines
Biomasseheizkraftwerkes essenziell, fir die spatere Optimierung der Anlage. In diesem Kapitel
werden die zentralen Komponenten wie der Biomassekessel, die Dampfturbine und der
Heizkondensator detailliert beschrieben, um ihre Funktionen und ihren Zweck im

Gesamtsystem zu verdeutlichen.

In Abbildung 7 ist ein vereinfachtes Verfahrensschema des Biomasseheizkraftwerkes, mit den
wesentlichsten technischen Hauptanlagen dargestellt, welche in den nachfolgenden

Unterkapiteln genauer beschrieben sind.
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Abbildung 7 - Vereinfachtes Verfahrensschema des Biomasseheizkraftwerkes Steyr [34]
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Im Biomassekessel wird durch Verbrennung von Biomasse (iberhitzter Dampf erzeugt, der in
eine Dampfturbine geleitet wird. Die Dampfturbine wandelt die thermische Energie des
Dampfes in mechanische Energie um, die in einem Generator in Strom umgewandelt wird.
Nach der Turbine wird der Dampf im Heizkondensator kondensiert und abgekiihlt, die Warme
wird dabei in das Fernwarmenetz ausgekoppelt. Das kondensierte Wasser wird dann von der

Speisewasserpumpe zuriick in den Biomassekessel geleitet, um den Kreislauf zu schliel3en.

3.3.1 Biomassekessel

Der Biomassekessel im Heizkraftwerk hat eine Brennstoffwarmeleistung von knapp 30 MW
und erzeugt bei dieser Leistung 30 Tonnen Frischdampf pro Stunde. Die Frischdampfparameter
befinden sich dabei konstant auf einem Druck von etwa 90 bar und einer Temperatur von 520
°C. [11] Der Kessel ist als Wasserrohrkessel in einer vertikalen Bauweise ausgefiihrt und nutzt
das Prinzip des Naturumlaufs. Bei diesem entsteht, wie der Name bereits sagt, ein natirlicher
Umlauf des Speisewassers, welcher durch den Dichteunterschied des Wassers bei

unterschiedlichen Temperaturen entsteht. [35]

Die ersten drei Rauchgasziige sind mit vollstandig verschweildten, gasdichten
Flossenrohrwanden ausgestattet. Dabei dienen der erste und zweite Zug als
Strahlungsheizflachen und sind durch eine Heizflaiche voneinander getrennt. Im dritten Zug
befinden sich drei Uberhitzerbiindel. Die vierten und fiinften Rauchgasziige sind reine
Konvektionsziige ohne Flossenrohrwinde, die die ersten beiden Uberhitzerbiindel sowie die

Economiser-Heizflachenbiindel enthalten. [11]

Der Sattdampf, welcher im Biomasseheizkessel erzeugt wird, wird durch insgesamt flinf
Uberhitzerpakete weiter {iberhitzt. Diese Rohrpakete werden in gleichm&Rigen Abstidnden von
finf sogenannten Lanzenschraubblasern gereinigt. Die Effizienz des Kessels bleibt so erhalten.
[11]

3.3.2 Dampfturbine

Die Dampfturbine im Biomasseheizkraftwerk Steyr ist eine Gegendruckturbine. Dies ist typisch
fir eine  Kraft-Warme-Kopplungsanlage und unterscheidet sich von einer
Kondensationsturbine dadurch, dass der Abdampf nicht bis in den Unterdruck-Bereich
entspannt wird, sondern nur bis in den Uberdruck-Bereich. Der Abdampf wird Uberhitzt
entnommen. Eine Kondensationsturbine ware technisch nicht sinnvoll, da fiur das

Fernwarmesystem eine grolle Menge an Frischdampf bendétigt wird. [11]

Die Dampfturbine hat eine maximale elektrische Leistung von 5,7 Megawatt (MW) und erreicht
eine Turbinendrehzahl von 12.000 Umdrehungen pro Minute. Der Frischdampfdruck betragt

90 bar bei einer Frischdampftemperatur von 519,5 Grad Celsius. Um die maximale Leistung zu

SEITE | 16



Theoretischer Hintergrund

erreichen, werden 29.333 kg/h Frischdampf bendtigt, wie im Dampfverbrauchsdiagramm in
Abbildung 8 dargestellt wird. [36]
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L

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
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Abbildung 8 - Dampfverbrauchsdiagramm der Dampfturbine im Biomasseheizkraftwerk Steyr [36]

3.3.3 Heizkondensator

Der Heizkondensator ist ein wichtiger Bestandteil des Heizkraftwerks, in welchem die im
Abdampf enthaltene Energie an das Fernwarmenetz beziehungsweise lber den Luftkiihler an
die Umgebung Ubertragen wird. Diese Komponente ist entscheidend fiir die Kraft-Warme-
Kopplung, die sowohl die Effizienz der Anlage erhoht als auch die Umweltbelastung durch

effiziente Energieausnutzung reduziert. [37]

In einer Gegendruckturbine, wie sie zuvor beschrieben wurde, wird der Abdampf nach der
Energieumwandlung in mechanische Energie in einem Generator zur Erzeugung von
elektrischem Strom genutzt. Der verbleibende Dampf wird im Heizkondensator
weiterverwendet, um das Fernwarmenetz zu speisen. Der Heizkondensator kiihlt den Dampf
ab, indem er die Warme an das Fernwdrmewasser lbertragt. Dabei muss regelmalig Luft aus
dem Kondensator entfernt werden, um den Wirkungsgrad aufrechtzuerhalten. Dies wird durch
ein Entliftungssystem erreicht, das nicht-kondensierbare Gase aus dem Kondensator abfiihrt.
(37]

3.3.4 Entgaser

Der Entgaser ist ein weiteres zentrales Element zur Aufbereitung des Speisewassers in einem

Biomasseheizkraftwerk. Sein Hauptzweck besteht darin, unerwiinschte geloste Gase wie

SEITE | 17



Theoretischer Hintergrund

Sauerstoff und Kohlendioxid aus dem Speisewasser zu entfernen. Diese Gase kénnen namlich
im System Korrosion verursachen, wodurch die Lebensdauer und die Effizienz der gesamten

Anlage beeinflusst wird. [37]

Der Entgaser arbeitet typischerweise bei Siedetemperatur, da die Loslichkeit von Gasen im
Wasser bei hohen Temperaturen abnimmt. Das Speisewasser wird im Entgaser erhitzt,
wodurch die gelosten Gase ausgetrieben werden. Fir die Energiezufuhr wird eine Anzapfung
der Dampfturbine verwendet. Der Entgaser befindet sich direkt {iber dem
Speisewasserbehadlter. Kondensat und Zusatzwasser werden von oben in den Entgaser
eingebracht und so gut wie moglich verteilt, um eine groRe Kontaktfliche zur Dampfphase
entstehen zu lassen. Von unten wird Heizdampf eingebracht, der das Wasser erhitzt und die
Gase austreibt. Ein Teil des Dampfes, der sogenannte Fegedampf, entweicht und transportiert
die ausgetriebenen Gase ab. Dieser Dampf kann durch einen Warmetauscher geleitet werden,

um die Warme zuriickzugewinnen, bevor er in die Umgebung abgegeben wird. [37]

3.3.5 Speisewasseraufbereitung

Die Speisewasseraufbereitung hat die Aufgabe, das Wasser fir den Dampfkessel so
vorzubereiten, dass es frei von Verunreinigungen und geldsten Gasen ist. Dies ist notwendig,
um Korrosion und Ablagerungen im Kessel und den Rohrleitungen zu vermeiden und somit die

Effizienz und Lebensdauer der Anlage zu gewahrleisten. [37]

Die Speisewasseraufbereitung ist dem Entgaser nachgeschalten, um das Speisewasser weiter
aufzubereiten, indem ionische Verunreinigungen entfernt werden. Dies kann durch
verschiedene Verfahren wie lonenaustausch oder Umkehrosmose geschehen. Das gereinigte
und entgaste Speisewasser wird dann dem Dampfkessel zugefiihrt, um dort erneut verdampft

zu werden und den Kreislauf zu schliefSen. [37]

3.3.6 Luftkiihler

Der Luftkihler im Biomasseheizkraftwerk hat die Aufgabe der Ableitung (iberschissiger
Warme, insbesondere wahrend der Produktion von ungekoppeltem Strom, sprich wenn die
Abwdrme aus der Dampfturbine nicht an das Fernwarmesystem weitergegeben werden kann.
Dieser Luftklhler ist hinter dem Heizkondensator angeordnet und kann daher, wie ein
separater Verbraucher im Fernwdrmenetz betrachtet werden. Ausgefiihrt in
Horizontalbauweise, verfligt der Luftkiihler tiber eine thermische Kiihlleistung von 10.370 kW.
Die Lufteranordnungist als driickend konzipiert, was bedeutet, dass die Ventilatoren unterhalb
der Warmedubertragerflaichen positioniert sind und die Luft nach oben beférdern. Mit einer
mittleren logarithmischen Temperaturdifferenz von 28,3 Kelvin (K) und einer Kihlflaiche von

5.800 m? kann die Kihlleistung bei einer AuRentemperatur von bis zu 25°C erreicht werden.
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Als Kiihimittel wird eine Wasser-Glykol-Mischung mit 34 Prozent Glykol-Anteil verwendet, um

die Warme effektiv zu Gbertragen und abzufiihren. [38]

3.4 Prognosemodelle

Ein wesentlicher Bestandteil dieser Arbeit liegt in der prazisen Prognose der Warmelast, um
eine effiziente und bedarfsgerechte Warmeversorgung zu ermoglichen. In diesem Kapitel
werden drei verschiedene Ansatze vorgestellt, die sich zur Vorhersage der Warmelast eignen

und die in dieser Arbeit auch angewendet werden.

3.4.1 Lineare Regressionsanalyse

Die lineare Regressionsanalyse ist ein statistisches Verfahren zur Untersuchung und
Modellierung von Zusammenhangen zwischen mehreren Merkmalen, indem eine
mathematische Beziehung zwischen einer abhadngigen und einer unabhéangigen Variable
hergestellt wird. Die Analyse zielt darauf ab, vorherzusagen, wie sich eine abhangige Variable
in Abhangigkeit von einer oder mehreren unabhangigen Variablen verandert. Dies geschieht
unter der Annahme, dass die unabhdngige Variable auf die abhdngige Variable einen linearen
Einfluss besitzt. [39]

In der linearen Einfachregression wird der Zusammenhang zwischen einer einzigen
unabhangigen Variable und der abhédngigen Variable untersucht. Man spricht in diesem
Kontext von einer Ursache-Wirkungs-Beziehung, beispielsweise der Einfluss der Bildung
(unabhangige Variable) auf das Einkommen (abhangige Variable). Die Einfachregression

verwendet eine Gleichung wie in Formel (3-1) dargestellt. [39]
y=by+ by xx+e (3-1)

Dabei steht y flr die abhangige Variable, x fiir die unabhangige Variable, bo fiir die Konstante,
b, fir die Steigung der Regressionsgeraden und e fiir den Fehlerterm, auch als Residuum
bezeichnet. Ziel ist es, die Regressionsgerade so zu bestimmen, dass die Summe der
guadrierten Abstidnde (Residuen) zwischen den empirisch beobachteten und den

vorhergesagten Werten minimiert wird. [39]

Um ein Warmelastprognosemodell zu entwickeln, sollte eine unabhadngige Variable
identifiziert werden, die die Warmelast direkt beeinflusst und messbar ist. Eine solche Variable
konnte etwa ein spezifischer Betriebsparameter oder eine Umgebungsbedingung sein, die
systematisch mit der Warmelast zusammenhangt. Indem dieser Einfluss mathematisch in
einem linearen Regressionsmodell abgebildet wird, ldsst sich die Warmelast prazise
vorhersagen und fiir Planungen nutzen. Eine Erweiterung um zusatzliche Einflussfaktoren
konnte die Genauigkeit und Anwendbarkeit des Prognosemodells weiter steigern, um so ein

robustes Instrument zur Warmelastabschatzung zu schaffen
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3.4.2 Multivariate Regressionsanalyse

Die multivariate Regressionsanalyse ist eine fortgeschrittene statistische Methode, die zur
Untersuchung der Beziehungen zwischen mehreren abhangigen Variablen und einer oder
mehreren unabhdngigen Variablen verwendet wird. Im Gegensatz zur einfachen linearen
Regression, die nur eine abhangige Variable betrachtet, ermdéglicht die multivariate Regression
die simultane Analyse mehrerer abhangiger Variablen. Dieser Ansatz ist besonders niitzlich,
wenn die abhdngigen Variablen miteinander korreliert sind, was in vielen realen
Forschungsszenarien der Fall ist. Mathematisch wird die multivariate Regression durch die
Gleichung (3-2) dargestellt. [40]

Y=XB+E (3-2)

Dabei ist Y der Vektor der abhangigen Variablen, X die Matrix der unabhangigen Variablen, B
die Koeffizientenmatrix und E der Fehlervektor ist. Die Koeffizientenmatrix B beschreibt, wie
stark jede unabhangige Variable jede abhdngige Variable beeinflusst, und der Fehlervektor E

reprasentiert die Fehleranfalligkeit des Modells. [40]

Zur Schatzung der Regressionskoeffizienten B werden haufig Methoden wie die kleinste
Quadrate Schatzung (KQS) oder die Maximum-Likelihood-Schatzung (MLS) verwendet. Die KQS
zielt darauf ab, die Summe der quadrierten Abweichungen zwischen den beobachteten und
durch das Modell vorhergesagten Werten der abhdngigen Variablen zu minimieren, was
mathematisch als Minimierung der Funktion formuliert wird. Diese Methode ist effektiv, wenn
die Fehlerterme normalverteilt sind und eine konstante Varianz aufweisen, obwohl sie auch

unter weniger idealen Bedingungen robuste Schatzungen liefert.[41]
lY — XB|? (3-3)

Die MLS bietet einen anderen Ansatz, indem sie die Likelihood-Funktion maximiert, um die
Parameter zu schatzen, die am wahrscheinlichsten die beobachteten Daten generiert haben.
Diese Methode ist besonders niitzlich, wenn komplexe Beziehungen zwischen den Variablen
modelliert werden. Sie liefert konsistente und effiziente Schatzungen, sofern die
Modellannahmen zutreffend sind, kann jedoch rechnerisch aufwendiger sein und erfordert oft

iterative Algorithmen zur Lésung. [42]

Die multivariate Regressionsanalyse ist ein leistungsstarkes Tool in der statistischen
Datenanalyse, das tiefgreifende Einsichten in die Beziehungen zwischen mehreren Variablen
ermoglicht. Durch die Bertlicksichtigung der Wechselwirkungen zwischen den abhadngigen
Variablen kann sie komplexere Modelle realistischer abbilden als einfache lineare
Regressionen. Die angemessene Anwendung dieser Methode erfordert jedoch sorgfaltige
Uberlegungen zur Modellspezifikation und zur Auswahl der Analysemethoden, um die

Genauigkeit und Zuverlassigkeit der Forschungsergebnisse zu maximieren. [42]
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3.4.3 SigLinDe-Profil

Das SigLinDe-Profil ist ein optimiertes Standardlastprofil fiir den Gasverbrauch in Deutschland.
Es verbindet Elemente aus sigmoiden Funktionen mit linearen Komponenten, um das
Verbrauchsverhalten besonders bei unterschiedlichen Temperaturen genauer zu erfassen. Die
Einflhrung dieses hybriden Modells erfolgte, weil friihere Profile bei extremen Temperaturen
oder Warmwassernutzung ungenau waren. Durch die Kombination von linearen und
sigmoiden Funktionen wurde die Vorhersagegenauigkeit verbessert, insbesondere bei hoher
Nachfrage und im Sommer. Seit Oktober 2015 wird dieses Profil zur effizienteren
Gasverbrauchsprognose in deutschen Gasnetzen genutzt. [43] AuRerdem tradgt das Profil dazu
bei, saisonale Schwankungen genauer darzustellen, auch wenn moglicherweise zusatzliche
Anpassungen wie monatliche Skalierungsfaktoren erforderlich sind, um saisonale

Unterschiede vollstdandig zu beheben. [43]

Das SiglLinDe-Profil wird durch eine detaillierte Kombination aus der Allokationstemperatur,
der Kundenwertbildung und speziellen Profilfunktionen gebildet, um den individuellen

Gasverbrauch genau zu prognostizieren, welche folgend genauer erklart werden.

Beim SigLinDe-Profil fir die Vorhersage der Warmelast, flieRt die vergangene Temperatur mit
ein und wird in diesem Modell die Allokationstemperatur genannt. Die Methode zur
Berechnung dieser Allokationstemperatur in Standardlastprofilen fir Gas verwendet eine
gewichtete geometrische Reihe mehrerer Tagesmitteltemperaturen. Diese Temperaturen
werden typischerweise in zwei Metern iber dem Boden gemessen und als Tagesmittelwert

angegeben. [43]

Die Geometrische Reihe berlicksichtigt die Warmespeicherfahigkeit von Gebauden. Bauten
reagieren verzogert auf Temperaturschwankungen und speichern Warme, weshalb sich der
Gasverbrauch allmahlich anpasst. Daher werden mehrtagige Temperaturdaten einbezogen

und nicht nur die eines einzelnen Tages. [43]

Die Allokationstemperatur wird wie in Formel (3-4) abgebildet, berechnet:

T _ TD + 0,5 * TD—l + 0,25 * TD—Z + 0,125 * TD—3 (3'4)
Allokation = 1405+ 0,25+ 0,125

Dabei ist Tp Die Temperatur fiir den zu betrachteten Tag, also morgen. Weiters zeigen die
Indizes welche Temperaturen der vergangenen Tage ebenfalls berlicksichtigt werden. Dabei
muss bedacht werden das Tp der Temperatur des Vortages entspricht, also eigentlich dem

heutigen Tag. Und Tp-2, sowie Tpzden beiden Tagen zuvor.

Die Gewichtungsfaktoren reduzieren den Einfluss der Temperaturen bei zunehmendem

zeitlichem Abstand. So flieRen die Temperaturen der letzten Tage stdrker in die Berechnung
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ein, wahrend die zukiinftige Prognose weniger Gewicht hat. Diese Methode glattet
Temperaturschwankungen und liefert eine realistischere Abbildung des Energieverbrauchs. Es
kann dennoch zu Abweichungen kommen, da tatsachliche Schwankungen nicht immer genau
durch die geometrische Reihe dargestellt werden. Netzbetreiber sollten daher priifen, ob diese

Methode oder die Tagesmittelwertberechnung fiir ihr Netzverhalten geeigneter ist. [43]

Ein weiterer wesentlicher Bestandteil beim Erstellen des SigLinDe-Profils ist der Kundenwert.
Um den Kundenwert des Fernwadrmenetzes zu berechnen, sind mehrere Eingangsdaten
erforderlich. Zunachst wird der Zeitraum des Verbrauchs bendétigt, ausgedriickt in der Anzahl
der Tage. AuBerdem muss der Verbrauchswert fiir diesen Zeitraum vorliegen. Dariiber hinaus
ist eine Zeitreihe der Tagesmitteltemperaturen fir denselben Zeitraum erforderlich, um den
Einfluss des Wetters auf den Energieverbrauch zu bericksichtigen. Zusatzlich muss die zu
verwendende Lastprofilfunktion bekannt sein, die das Verbrauchsverhalten im
Zusammenhang mit den Temperaturen modelliert. SchliefRlich sind auch Wochentagfaktoren

zu beriicksichtigen, da der Energieverbrauch je nach Wochentag variieren kann. [43]

Flr diese Berechnung ist wiederum auch der normierte Profilwert, auch der h-Wert genannt

erforderlich. Dieser berechnet sich aus der Formel (3-5).

(3-5)

mh*8+bh}

A
h(S): ﬁ-FD +[max{mw*6+bw

Dabei stellt 6 immer die aktuelle Allokationstemperatur dar und die anderen Variablen sind je

nach Verbraucher unterschiedlich aber von der TU Miinchen bereits vorgegeben.

Daraus lasst ich nun der Kundenwert mit der folgenden Formel (3-6) berechnen:

Qn (3-6)

kw = N (h(8) * Fwt(D))

Nachdem die Allokationstemperatur mithilfe der Temperaturprognose und den vergangenen
Temperaturwerten gebildet wurde, kann anschlieBend die sogenannte Q-Allokation
berechnet werden. Dazu wird der KW-Wert und der Tagesfaktor miteinbezogen. Fiir die
Berechnung der unterschiedlichen Verbraucher im Fernwarmenetz kbnnen die spezifischen

Parameter der TU Miinchen verwendet welche in [43] gefunden werden kdnnen. [43]

Das SigLinDe-Profil kann zur Warmelastprognose im Fernwarmenetz eingesetzt werden, indem
es die temperaturabhdngige Verbrauchsdynamik und die spezifischen Lastprofile von

Heizkunden modelliert. Da die Warmenachfrage stark temperaturabhangig ist, eignet sich das
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SigLinDe-Profil besonders gut fiir Prognosen, die die AuBentemperatur und weitere
wetterbedingte Einflussfaktoren einbeziehen. Die Allokationstemperatur wird hier verwendet,
um tagliche Verbrauchsschwankungen zu glatten und eine verlassliche Warmelastprognose zu
erstellen. Uber die Sigmoidfunktion, die insbesondere in der Heizperiode genaue Anpassungen
im kalten Temperaturbereich erlaubt, kann das Profil die verstarkte Warmenachfrage bei
sinkenden Temperaturen abbilden. Die regelmaRige Berechnung und Anpassung des
Kundenwertes gewahrleistet eine langfristige Abstimmung auf das spezifische
Verbrauchsverhalten des Fernwarmekunden. So unterstitzt das SigLinDe-Profil eine prazise
Warmelastplanung, die sowohl saisonale als auch tadgliche Temperaturschwankungen
berlicksichtigt, und ermoglicht eine bedarfsgerechte Steuerung der Warmeerzeugung und -

verteilung im Fernwarmenetz.

3.4.4 Einfluss der vergangenen Temperatur

Fir das Erstellen der Warmelastprognose ist es wichtig im Vorhinein Parameter zu finden,
welche einen groRen Einfluss auf die Warmelast besitzen. In diesem Zusammenhang spielen
historische Temperaturdaten eine zentrale Rolle, wie durch eine Studie von Bergsteinsson et
al. [44] belegt wird. Dabei wird aufgezeigt, dass durch die Anwendung von temporalen
Hierarchien, die verschiedene Prognoseebenen durch einen Rekonziliationsprozess
zusammenfihren, die Vorhersagegenauigkeit erheblich verbessert werden kann. Dieser
Ansatz betont die Wichtigkeit der Integration von historischen Temperaturdaten, um die
Korrelation zwischen vergangenen und zukiinftigen Lasten zu verstehen und effektiv zu

nutzen. [44]

In dhnlicher Weise unterstreicht die Arbeit von Nigitz und Goélles [45] die Bedeutung der
Umgebungstemperatur. |hr adaptives Vorhersagemodell verwendet historische Temperatur-
und Lastdaten, um stiindliche Prognosen zu erstellen und gleichzeitig die Parameter
kontinuierlich zu aktualisieren, um die Genauigkeit zu erhéhen. Diese Methode hebt hervor,
wie essenziell es ist, Vergangenheitswerte einzubeziehen, um zukiinftige Belastungen praziser

vorherzusagen und die Systemsteuerung zu optimieren. [45]

Park et al. [46] erweitern dieses Konzept durch die Verwendung eines kiinstlichen neuronalen
Netzwerks, das speziell dazu trainiert wird, die Zusammenhdnge zwischen vergangenen,
gegenwartigen und zukiinftigen Temperaturen sowie Lasten zu erlernen. Dieser Ansatz zeigt,
dass ein tiefgehendes Verstandnis der historischen Daten nicht nur zur Vorhersagegenauigkeit
beitragt, sondern auch ermdoglicht, adaptive Prognosemodelle zu entwickeln, die effektiv auf

Verdanderungen reagieren kénnen. [46]

Daraus lasst sich ableiten, dass die vergangene Temperatur eine wesentliche Rolle bei der

Prognose der Warmelast spielt. Diese Quellen verdeutlichen, wie unterschiedliche historische
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Temperaturdaten in Prognosemodellen verwendet werden, um die Vorhersagegenauigkeit zu

erhohen.
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4 DATENERHEBUNG UND METHODIK

In diesem Kapitel wird nun die Vorgehensweise und angewandte Methodik dieser Arbeit
genauer erlautert. Es wird zunachst auf die Datenherkunft und die Validierung von diesen
Daten eingegangen. Folglich wird beschrieben, wie auf Basis von diesen Daten die
verschiedenen Warmelastprognosen erstellt werden. Zuletzt wird das verwendete

Optimierungs-Tool in MATLAB® vorgestellt und dessen Aufbau, sowie Funktionsweise erklart.

4.1 Datenherkunft

In diesem Kapitel wird die Herkunft, die Art der Daten und wie diese aufbereitet wurden,
erlautert. Die spezifische Auswertung und Analyse erfolgen dann im Kapitel 4.3 dieser Arbeit.
Die erforderlichen Daten wurden einerseits von der Bioenergie Steyr GmbH direkt ibermittelt,
bei welchen es sich in erster Linie um Zahlpunktaufzeichnungen bei der Einspeisung in das
Fernwarmenetz handelt oder um die Verbrauchszahlpunkte der vier grofRten Verbraucher, die

am Fernwarmenetz angeschlossen sind.

Dartber hinaus wurden auch direkt Messdaten aus der Leittechnik am Heizkraftwerksstandort
in Steyr bezogen, welche ebenfalls grole Bedeutung fir die eigentliche Simulation der

unterschiedlichen Fahrweisen des Biomasseheizkraftwerkes besitzen.

Zuletzt werden auch offizielle Temperaturdaten von der Geosphere Austria GmbH fiir die

Auswertung der temperaturabhdngigen Leistung im Fernwarmenetz bezogen.

4.1.1 Hauptzdhlpunkte Fernwarmenetz

Die Messdaten der Hauptzahlpunkte fir die Einspeisung in das Fernwdarmenetz umfassen vier
Excel-Dateien, wobei fiir jeden Zahlpunkt eine eigene Datei libermittelt wurde. Die Werte sind
in einem 15-Minuten-Takt aufgelistet, wobei die drei aktuellen Monate, immer im Ein-
Minuten-Takt aufgezeichnet werden. Bei den vier Zahlpunkten handelt es sich einerseits um
den Hauptzahlpunkt ,FWS*, bei welchem der mit Abstand groRte Teil der gesamten Warmelast
aufgezeichnet wird. Weiters gab es einen zweiten Zahlpunkt, welcher ein kleines Warmenetz
in Ramingdorf abdeckt und sich dabei in LeistungsgroRen bis zu mehreren Hundert Kilowatt

bewegt.

Die anderen beiden Zahlpunkte gehoéren der ECO Steyr GmbH, welches wiederum ein
Tochterunternehmen der Energie AG Oberosterreich Warme GmbH ist. [47] Die ECO Steyr
GmbH sorgt mit zwei Gaskesseln zu je zehn und zwolf Megawatt Spitzenleistung fir eine
Unterstltzung bei der Abdeckung von Spitzenlastzeiten. Hier besitzt jeder Gaskessel einen

eigenen Zahlpunkt.
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Bei der Aufbereitung der aus den vier Zdhlpunkten eines Fernwarmesystems stammenden
Messdaten wurden auch verschiedene UnregelmaRigkeiten festgestellt, die auf
Messanomalien hindeuteten und die Datenqualitdit somit beeintrachtigten. Um diese
Herausforderung zu bewadltigen, wurde eine umfassende Aufbereitung der Daten

durchgeflhrt, die sich in drei Hauptphasen gliederte:

1. Bereinigung von fehlerhaften Messungsintervallen: Dieser Schritt umfasste die
Identifikation und Entfernung von fehlerhaften Messungen. Besonderes Augenmerk
wurde auf ausgefallene und doppelt vorhandene Messwerte gerichtet, was auf
temporare Systemstorungen oder Erfassungsfehler hindeuten kénnte.

2. Normalisierung der Daten: Die Konsistenz der Datenformate und Mal3einheiten iber
alle vier Zahlpunkte hinweg war fiir die Vergleichbarkeit der Daten essenziell. In diesem
Schritt wurden die Datenstrukturen standardisiert, sodass eine einheitliche Datenbasis
fir weitere Analysen geschaffen wurde.

3. Zeitliche Abgleichung der Daten: Aufgrund der, zu unterschiedlichen Zeitpunkten
erfassten Messdaten, war eine Standardisierung der Zeitstempel erforderlich. Die
Synchronisierung der Zeitstempel Uber alle Datensdtze hinweg gewahrleistete. Nur so
konnten die Datenvergleiche korrekt und sinnvoll durchgefiihrt werden. Dies ist
insbesondere von Bedeutung, da die zeitliche Dimension in der Analyse der Warmelast
und ihrer Beziehung zu externen Faktoren wie Temperaturdaten eine wesentliche

Rolle spielt.

Das Ergebnis dieser Datenaufbereitung ist eine einheitliche Datentabelle, welche zu jedem
Zeitpunkt die gesamte Warmelast, sowie die jeweiligen Einspeisewerte im Fernwarmesystem
darstellt.

4.1.2 Spezifische Verbraucherdaten

Zur weiteren Auswertung und Simulation wurden die Vviertelstiindlich aufgeloste
Warmelastprognose der vier grofRten Verbraucher verwendet. Laut Baumgartner [48] machen
diese vier Verbraucher in Summe knapp 70 Prozent der gesamten Last im Fernwarmesystem
aus. Dies ermoglicht es auf Basis dieser Daten zukiinftige Warmelasten im Vorfeld zu
prognostizieren. Aus Datenschutzgriinden sind diese Daten mit Nummern anstatt mit Namen
versehen. Die Rohdaten dieser groRen Verbraucher werden analysiert, um daraus eine
Vorgehensweise im experimentellen Teil der Arbeit ableiten zu kénnen. Folgend wird die
Analyse am Beispiel der Anlage zwolf durchgefihrt, wobei ein wochentlich, taglich und
anschlieRend ein stiindlich aufgel6ster Warmelastgang im Detail untersucht wird. Die anderen

drei Verbraucher wurden nach der gleichen Vorgehensweise wie folgend analysiert.
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Anlage 12

Abbildung 9 zeigt den wochentlichen Durchschnitt des Warmebedarfs dieses Verbrauchers
und zeigt nicht nur wochentliche Schwankungen, sondern ldsst auch saisonale Trends
erkennen. Besonders auffdllig ist, dass in den Sommermonaten eine stark reduzierte
Warmelast zu beobachten ist und zu der typischen Badewannenkurve fiihrt. Dies bestatigt,
dass in den warmeren Monaten die Nachfrage nach Raumwarme sinkt und deutet darauf hin,

dass kaum Prozessdampf bendétigt wird.

Die durchschnittliche Leistung in den Sommermonaten, Juni bis September, betragt etwa 370
kW. Zum Vergleich dazu erreichte die durchschnittliche Leistung in der zweiten Woche im
Dezember 2023 einen Wert von etwa 4.470 kW.
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1000 A
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Abbildung 9 - Jahreslastgang der Anlage 12

Abbildung 10 zeigt die nachgefragte Warmeleistung desselben Verbrauchers in einer hoheren
Auflosung, vom 10. bis 16. April 2023. Auf der horizontalen Achse ist die Zeit in Tagen
dargestellt. Die vertikale Achse zeigt die bezogene Leistung in Kilowatt (kW). Die Daten weisen
eine zyklische Natur auf, wobei innerhalb eines Tages Spitzen und Taler zu beobachten sind.
Dies bestatigt das Vorliegen von Morgen- und Abendspitzen. Die hochsten Spitzen erreichen
knapp 5 MW, wahrend die niedrigsten Punkte bei 2 MW oder etwas darunter liegen. Dies
konnte auf einen typischen Tagesablauf hindeuten, bei dem die Warmenutzung zu Zeiten
hoherer Aktivitat, wie den Morgen- und Abendstunden, zunimmt — méglicherweise wegen des
Bedarfs an Raumwairme oder warmem Wasser. Uber Nacht und in den frilhen Morgenstunden
nimmt der Verbrauch ab, da es in den Nachtstunden zur sogenannten Nachtabsenkung

kommt. An manchen Tagen ist der Verbrauch gleichmaRiger, wahrend er an anderen Tagen
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starkere Schwankungen zeigt. Dies zeigt unterschiedliche Nutzungsmuster, aber kann auch auf

unterschiedliche AuRentemperaturen zuriickzufiihren sein, die den Heizbedarf beeinflussen.
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Abbildung 10 - Wochenlastgang der Anlage 12

Abbildung 11 zeigt die detaillierte Leistungsnachfrage des Verbrauchers ,,Anlage 12 Giber den

Zeitraum eines einzelnen Tages, beispielhaft fiir den 13. Dezember 2023.
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Abbildung 11 - Tageslastgang der Anlage 12

Die vertikale Achse gibt die Fernwarmeleistung in Kilowatt an. In den Nachtstunden zu Beginn

des Tages ist eine konstante Grundlast von ca. 2,5 MW erkennbar, bis die Gesamtlast in den
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frihen Morgenstunden stark ansteigt und einen Wert von 4 MW erreicht. Nach dieser
Morgenspitze fallt die Gesamtleistung konstant bis zu Mittag ab, wahrend es am Abend
nochmals eine kleine Abendspitze erkennbar ist. Ab 22 Uhr fallt die Gesamtlast auf unter 2

MW das dem niedrigsten Wert des Tages entspricht.

4.1.3 Prognosedaten der EVN AG

Eine weitere wichtige grundlegende Basis fiir die Optimierung des Biomasseheizkraftwerkes,
sind die Prognosedaten fiir einerseits den Strompreis an der Strombdorse, als auch andererseits
die Temperaturprognosedaten, welche die Ausgangsbasis flir die Warmelastprognose stellt.
Diese Daten sind essenziell fiir den Energiehandel bei der EVN AG und werden aus diesem
Grund extern zugekauft und stehen so unternehmensintern zur Verfligung. Genau diese Daten
werden in Zukunft fir die Optimierung herangezogen, weshalb zunachst analysiert werden

muss, wie zuverlassig diese sind.

Diese Daten werden taglich um 7 Uhr und 17 Uhr automatisch elektronisch ibermittelt. Diese
Dateien enthalten somit bis zu dem jeweiligen Zeitpunkt die bisherigen gemessenen
Temperaturen und fiir den restlichen selben Tag, sowie fiir die nachsten sieben Tage die
prognostizierten Temperaturwerte im zehn-Minuten Takt. Darliber hinaus enthalten die
Dateien auch die bereits fixierten als auch prognostizierten Strompreise im Day-Ahead-Handel.
Dabei ist zu beachten, dass die Daten um 7 Uhr frith immer die bereits fixierten Preise am
selben Tag beinhalten und dann die prognostizierten fiir die nachsten sechs Tage. Die Daten
um 17 Uhr hingegen, beinhalten nicht nur die bereits fixierten Preise am selben Tag, sondern
auch bereits die fixierten Preise fir den nachsten Tag, da die Preise im Day-Ahead-Handel

immer um 12 Uhr mittags fiir den nachsten Tag geschlossen werden.

4.1.4 Daten aus der Leittechnik des Heizkraftwerkes

Um die bisherigen Leistungsdaten aus den diversen Zahlpunkten zu bestadtigen und genauere
Daten aus der Betriebsweise des Biomasseheizkraftwerkes zu genieren, ist es notwendig auch
direkt Daten aus der Leittechnik des Biomassekraftwerkes auszuwerten. Dazu wurden die
notwendigen Daten aus der Leittechnik, mithilfe des Kraftwerk-Kennzeichensystem (KKS), fiir

das Jahr 2023 als csv-File exportiert.

Das Kraftwerk-Kennzeichensystem reprasentiert ein standardisiertes Verfahren zur
eindeutigen und systematischen Erfassung und Bezeichnung von Komponenten, Systemen und
Ausriistungen in der Elektrizitats- und Warmeerzeugung. Dieses System ist darauf ausgelegt,
alle Elemente innerhalb einer Anlage zur Energieversorgung, unabhdngig von der Art des
genutzten Energietragers, klar zu identifizieren und zu klassifizieren. Durch seine organisierte
Codierungsstruktur ermdglicht das KKS eine exakte Bestimmung und Auffindung von Bauteilen
in dem Heizkraftwerk. [49]
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Mithilfe eines programmierten Python-Codes wurden jene Werte aus der Leittechnik
exportiert, welche einen Zeitstempel mit entweder 00, 15, 30 oder 45 aufwiesen, um eine 15-

mindltig aufgeloste Datenreihe zu erhalten.

4.1.5 Temperaturdaten von der GeoSphere Austria GmbH

Nachdem eine grundlegende Abhangigkeit der Warmelast von der AuRenlufttemperatur
gegeben ist, wie in Kapitel 4.3.2 gezeigt, ist es wichtig die bisherigen Daten mit den jeweiligen
Lufttemperaturdaten zu Uberlagern. Diese Uberlagerung erfolgt mit den externen und
offiziellen Temperaturdaten der GeoSphere Austria GmbH. Dieses Unternehmen ist ein
Bundesinstitut von Osterreich, welches sich unter anderem auf die Klimatologie und
Meteorologie spezialisiert hat, und am Anfang des Jahres 2023 aus einem Zusammenschluss
von der Geologischen Bundesanstalt und der Zentralanstalt fiir Meteorologie und Geodynamik
hervorgegangen ist. Zu dem Unternehmen gehort ein modernes (iberregionales
meteorologisches und geophysikalisches Messnetz, wodurch eine zuverldssige und
systematische Datenerhebung ermoglicht wird, welche auch online kostenlos zu Verfiigung

gestellt wird. [50]

Die Uibergeordneten Temperaturdaten kommen nun, wie in Abbildung 12 dargestellt, von der
Messstation ,,Wachtberg bei Steyr” (ID: 5116), welche auf einer Meereshohe von 384 Meter
liegt. Diese Messstation wird gewadhlt, weil es in relativer geografischer Nahe zum

Biomasseheizkraftwerk und den wichtigsten Abnehmern im Fernwarmenetz liegt.

[
w

—
—

L]
=t WACHTBERG BEI STEYR (Klima-iD: 5118)
[ i = 01.0€.2008 - 31122100

Abbildung 12 - Ausgewdihlte Messstation der GeoSphere Austria GmbH in Steyr fiir die Wdrmelastprognose
[51]
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Weiters werden auch die Temperaturdaten von St. Pélten benétigt, da sich die Prognosedaten
des Energiewirtschaftsbereiches der EVN AG immer auf St. Polten beziehen und keine
spezifischen Prognosedaten fiir Steyr vorhanden sind. Aus diesem Grund muss geprift
werden, ob die Prognosetemperatur in St.Pélten, direkt auf Steyr umgelegt werden darf.
Deswegen wird spater der Vergleich der historischen Temperaturdaten der beiden Stadte
gezogen und analysiert. In Abbildung 13 wird der Ort der ausgewadhlten Messstation der

GeoSphere Austria GmbH in St. P6lten auf der Ortskarte dargestellt.
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Abbildung 13 - Ausgewdihlte Messstation der GeoSphere Austria GmbH in St. Pélten [51]

4.2 Validierung der Daten

Dieses Unterkapitel untersucht, inwiefern die zuvor beschriebenen Daten als Grundlage fir die
Warmelastprognose verwendet werden dirfen und welchen Einfluss sie auf das Fehlerausmal}
besitzen. Zundchst werden die historischen Temperaturen von St. Pélten und Steyr
miteinander verglichen, um zu ermitteln, ob die Prognosetemperatur in St. P6lten von der EVN
AG, direkt auf Steyr umgelegt werden kann. Danach wird die Genauigkeit der Daten innerhalb

des Prognosezeitraumes untersucht.

4.2.1 Temperaturvergleich von St. Pélten und Steyr

In diesem Unterkapitel liegt der Fokus auf dem Verstandnis der Beziehung zwischen den
tatsachlich gemessenen Temperaturen in Steyr und fir St. Polten. Dies ist insofern von
Bedeutung, da die Temperaturprognosewerte der EVN AG sich immer auf St. P6lten beziehen.
Da jedoch die Temperaturprognose fiir Steyr, fir die Berechnung der Warmelastprognose,

notwendig ist, muss analysiert werden, inwieweit die Prognosetemperaturen direkt auf die
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beiden Stadte umgelegt werden kdnnen. Da Steyr als andere klimatische Anforderungen stellt,
die durch die allgemeinen Wetterprognosen fiir St. Polten moglicherweise nicht vollstandig
abgedeckt werden. Es ist daher entscheidend, die Korrelation und Abweichungen zwischen

den realen Bedingungen in Steyr und den Prognosen fiir St. P6lten zu verstehen.

Um zunachst beurteilen zu kénnen, wie groll die Abweichung zwischen den gemessenen
Lufttemperaturen der beiden Stadte ist, wurden alle stiindlichen Messwerte zwischen dem 1.
Janner 2020 und dem 22. Janner 2024 miteinander verglichen. Die Daten wurden, wie im

Kapitel 4.1.5 beschrieben, erhoben.

Diese Analyse zeigt kleine, aber feine Unterschiede im Temperaturprofil der beiden Stadte. Mit
einem durchschnittlichen Wert von 10,4°C in Steyr und 11,0°C in St. Polten zeichnen sich leicht
warmere Bedingungen in St. Polten ab. Die Standardabweichung der jeweiligen
Temperaturzeitreihen, liegt bei 8,2 °C fiir Steyr und bei 8,3 °C fir St. Polten. Dies deutet auf
eine dhnliche Variabilitdit der Temperaturen in beiden Stadten hin. Die Analyse der
Quartilswerte offenbart weitere Unterschiede: Das 25 % Quantil liegt in Steyr bei etwa 3,5 °C,
wahrend es in St. Polten bei etwa 4,0 °C liegt. Der Median, bzw. der 50%-Wert, betragt 10,0 °C
in Steyr und 10,6 °C in St. Polten, was die Tendenz zu warmeren Bedingungen in St. Polten
bestatigt. Das 75 % Quantil, das die oberen 25% der Temperaturen reprdsentiert, ist in Steyr
mit 16,3 °C und in St. P6lten mit 17,0 °C angegeben, was erneut auf warmere Bedingungen in
St. Polten hindeutet. Die extremen Werte in beiden Stadten zeigen ein Minimum von -13,7 °C
in Steyr und -11,3 °C in St. Polten sowie ein Maximum von 34,4 °C in Steyr und 35,5 °C in St.
Pélten. Diese Extreme unterstreichen die leicht héheren Temperaturen in St. Pélten sowohl in

kalten als auch in warmen Perioden.

In Tabelle 1 sind die Ergebnisse dieser Analyse zusammengefasst.

Tabelle 1- Vergleich der statistischen Kenngréfien zwischen St. Pélten und Steyr

Statistische KenngroRe Steyr St. Polten
Mittelwert 10,4 °C 11,0 °C
Standardabweichung 82 °C 83°C
Minimum -13,7°C -11,3°C

25 % Quantil 35°C 4,0°C
Median 10,0 °C 10,6 °C

75 % Quantil 16,3 °C 17,0 °C
Maximum 34,4 °C 35,5 °C

Die Ergebnisse deuten zunachst darauf hin, dass St. Polten Uiber den analysierten Zeitraum

hinweg durchschnittlich warmere Temperaturen als Steyr aufweist. Die dhnlichen Werte in der
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Standardabweichung in beiden Stadten zeigen jedoch, dass die Gesamtschwankungen der

Temperaturbedingungen Uber den betrachteten Zeitraum hinweg vergleichbar sind.

Um zu Uberprifen, ob die Mittelwertdifferenz von -0,6 °C (iber das ganze Jahr hinweg gut
umlegbar ist, wurde eine weitere monatsspezifische Analyse durchgefiihrt. Die folgenden

Vergleichsdaten, werden zusammengefasst in Tabelle 2 gezeigt.

Tabelle 2 - Durchschnittliche Temperaturdifferenz zwischen St. Pélten und Steyr in spezifischen Zeitrdumen

Zeitraum Durchschnittliche Temperaturdifferenz
Janner -04 °C
Februar -0,5°C
Marz -0,6 °C
April -0,7°C
Mai -0,9 °C
Juni -0,6 °C
Juli -0,9 °C
August -0,9 °C
September -0,7 °C
Oktober -0,5°C
November -0,6 °C
Dezember -0,6 °C
Jahresdurchschnitt -0,6 °C
Jahr 2020 -0,7 °C
Jahr 2021 -0,7 °C
Jahr 2022 -0,6 °C
Jahr 2023 -0,6 °C

Diese Ergebnisse bestdtigen die vorherige Gesamtanalyse, dass die Temperaturdifferenz
zwischen den beiden Orten sowohl monatlich als auch jahrlich variiert und dabei Steyr im
Durchschnitt kihler als St. Pélten ist, mit einer durchschnittlichen jahrlichen Differenz von
etwa -0,6 °C Uiber den analysierten Zeitraum. Die grof3te jahrliche Differenz wurde im Jahr 2021
mit -0,7 °C verzeichnet, wahrend die monatlichen Differenzen im Mai und Juli mit jeweils -0,9

°C am hochsten sind.

4.2.2 Genauigkeit der Prognosedaten der EVN AG

Da die Prognosedaten der EVN AG einen wesentlichen Einfluss auf das Ergebnis der
Optimierung haben, ist es notwendig die Genauigkeit von diesen zu liberprifen und in eine
etwaige Fehleranalyse einflieBen zu lassen. Aus diesem Grund sind in den nachsten beiden

Kapiteln sowohl die Temperaturprognose als auch die Strompreisprognose analysiert.
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Genauigkeit der Temperaturprognose

Fir die Analyse der Genauigkeit von Wettervorhersagen wurden Daten betrachtet, die tber
einen Zeitraum vom 15. Janner 2024 bis zum 4. Februar 2024 reichen. Dieser Zeitraum wurde
von der EVN AG durch die Ubermittelten Daten vorgegeben. Innerhalb dieses Zeitraums
wurden die Temperaturprognosen fiir St. Polten analysiert, wobei der Fokus auf der
durchschnittlichen absoluten Abweichung der Vorhersagen vom tatsdchlichen Wert lag.
Speziell wurden die Prognosen untersucht, die 1 bis 7 Tage vor dem eigentlichen Datum

gemacht wurden, um die Genauigkeit der Vorhersagemodelle zu bewerten.

Die Ergebnisse dieser Analyse zeigen, wie die durchschnittliche absolute Abweichung in Grad
Celsius zwischen den prognostizierten Temperaturen und den tatsachlichen IST-Temperaturen
variiert, abhangig davon, wie viele Tage im Voraus die Prognose erstellt wurde. Tabelle 3 fasst
die durchschnittlichen absoluten Abweichungen zusammen:

Tabelle 3 - Abweichung zwischen der Temperaturprognose von den tatsdchlichen Werten iiber

unterschiedliche Zeitrdume

Prognosetag Durchschnittliche absolute Abweichung
Morgen 1,1 °C
Ubermorgen 1,2 °C
3. Tag 1,6 °C
4.Tag 2,0°C
5. Tag 2,5°C
6. Tag 33°C
7.Tag 3,6°C

Die Analyse der Wetterdaten zeigt, dass die Genauigkeit der Temperaturprognosen fir St.
P6lten mit der Zeit variiert, wobei die durchschnittlichen absoluten Abweichungen zwischen
den prognostizierten und den tatsachlichen Temperaturen als Malstab dienen. Spezifisch
betrachtet, weisen die Prognosen einen Tag vor dem Ereignis die geringste durchschnittliche
absolute Abweichung auf, mit einem Wert von 1,1 Grad Celsius. Dies zeigt eine relativ hohe
Prazision der Vorhersagen kurz vor dem Vorhersagedatum hin. Die gréfSte durchschnittliche
absolute Abweichung wird sieben Tage im Voraus verzeichnet, mit einem Wert von etwa 3,6

Grad Celsius.

Daraus lasst sich ableiten, dass die Prognoseweite in einem Zeitraum von 1-2 Tagen liegen
sollte, um die genauesten Ergebnisse zu erhalten. Dieses Ergebnis sollte fiir die Erstellung der

Warmelastprognose berticksichtigt werden.

In Abbildung 14 wird die Genauigkeit der Temperaturvorhersage grafisch analysiert, indem die

prognostizierten Temperaturen mit den tatsachlich gemessenen Werten verglichen werden.
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Die Daten werden beispielhaft fur den Zeitraum vom 17.01.2024 bis zum 23.01.2024
dargestellt. Die IST-Temperatur, dargestellt durch die rote Linie im Diagramm, dient als
Referenzwert fiir die realen Temperaturbedingungen. Die Prognosegenauigkeit wird durch
zwei weitere Zeitreihen visualisiert: die dunkel-blaue Linie reprasentiert die Vorhersage, die
einen Tag vor dem jeweiligen Messzeitpunkt getatigt wurde, wahrend die hell-blaue Linie die
Vorhersage zwei Tage vor dem Messzeitpunkt abbildet. Das Diagramm zeigt, dass die
Vorhersagen, die einen Tag im Voraus gemacht wurden, tendenziell eine héhere Korrelation
mit den IST-Temperaturen aufweisen als die Vorhersagen, die zwei Tage im Voraus getroffen
wurden. Diese Beobachtung bestdtigt die Annahme, dass die Genauigkeit von
Wettervorhersagen mit der Nahe zum Vorhersagezeitpunkt zunimmt. Des Weiteren ist eine
erkennbare Diskrepanz zwischen den prognostizierten und den tatsachlichen Temperaturen
an spezifischen Tagen festzustellen. Insbesondere am 18.01.2024 wird eine deutliche
Unterschatzung der IST-Temperatur durch beide Prognosemodelle verzeichnet, wahrend am

22.01.2024 eine Uberschitzung der tatsichlichen Temperaturbedingungen durch die Modelle

erfolgt.
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Abbildung 14 - Vergleich der jeweiligen 1- und 2-Tagesprognosen mit der Ist-Temperatur

Diese Ergebnisse verdeutlichen, dass die Zuverlassigkeit der Wettervorhersagen abnimmt, je
weiter sie in die Zukunft gerichtet sind. Die geringsten Abweichungen bei Prognosen, die einen
Tag vorher gemacht werden, unterstreichen die Fahigkeit der aktuellen Vorhersagemodelle,
die Temperaturbedingungen kurzfristig relativ genau zu prognostizieren. Im Gegensatz dazu
zeigen die zunehmenden Abweichungen bei Vorhersagen, die mehrere Tage im Voraus
gemacht werden, die Herausforderungen auf, die mit langfristigen Wetterprognosen

verbunden sind. Diese Erkenntnis ist wichtig fiir die spatere Optimierung der Dampfturbine,
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da sie verdeutlicht, dass die tadglichen Optimierungswerte taglich iberschrieben werden
missen. Andernfalls kdnnten erhebliche Abweichungen auftreten, die die Effizienz und

Genauigkeit beeintrachtigen konnten.
Genauigkeit der Strompreisprognose

Fir die Genauigkeitsanalyse der Strompreisprognose werden die durchschnittlichen absoluten
Prognosefehler fir unterschiedliche Tagesprognosen des Strompreises untersucht. Dazu
wurden die Daten, die sowohl tatsachliche Preise als auch bis zu sieben Tage im Voraus
reichende Prognosewerte umfassten, zwischen dem 15. Janner 2024 und dem 5. Februar 2024

analysiert.

Die Ergebnisse in Tabelle 4 zeigen wie bei der Temperaturprognose, einen graduellen Anstieg
des Prognosefehlers mit zunehmender Lange des Vorhersagezeitraums entsteht. Dies zeigt die
grundlegende Herausforderung bei der Vorhersage von Marktpreisen tber langere Zeitraume.
Im Detail lag der durchschnittliche absolute Fehler der 1-Tages-Prognose bei 6,3 Euro pro
MWh. Im Vergleich zu den vorherrschenden Strompreisen von 70 €/MWh bestétigt dies eine
recht hohe Genauigkeit. Der Fehler erhohte sich leicht auf 7,0 €/ MWh fir die 2-Tages-
Prognose und weiter auf 7,3 €/MWh fir die 3-Tages-Prognose. Der durchschnittliche Fehler
der 6-Tages-Prognose mit 11,4 €/MWh war am hochsten. Dies unterstreicht die hohere
Ungenauigkeit je weiter in die Zukunft prognostiziert wird. Unerwartet zeigte die 7-Tages-

Prognose einen leicht verringerten Fehler von 10,0 €/MWh.

Tabelle 4 - Die Abweichung der Prognosedaten der EVN AG zu den tatsédichlichen Strompreisen

Prognosetag Durchschnittliche absolute Abweichung zum
tatsachlichen Preis

Morgen 6,3 €/ MWh
Ubermorgen 7,0 €/MWh
3.Tag 7,3 €/ MWh
4. Tag 8,5 €/ MWh
5. Tag 9,9 €/MWh
6. Tag 11,4 €/MWh
7.Tag 10,0 €/MWh

Die Abbildung 15 zeigt ein Liniendiagramm, welches die Genauigkeit verschiedener
Vorhersagen in Relation zu tatsachlichen Werten Uber einen spezifizierten Zeitraum darstellt.
Der tatsachliche Wert, hier als "IST-Preis" bezeichnet, wird durch die rote Linie visualisiert.
Diese bildet einen VergleichsmalRstab fir die vier weiteren Prognoselinien, die jeweils
Vorhersagen reprasentieren, die zu unterschiedlichen Zeitpunkten (1 bis 4 Tage vor dem
Ereignis) getatigt wurden. Die verschiedenen Stile der schwarzen Linien korrespondieren mit

den jeweiligen Vorhersagezeitpunkten.
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Abbildung 15 - Genauigkeit der Strompreisprognose

Die Darstellung der Vorhersagen zeigt, wie sich die Genauigkeit der Prognosen im Verlauf der
Zeit bis hin zum Ereignisdatum verandert hat. Die Anndherung der Vorhersagelinien an den
IST-Preis deutet auf eine Verbesserung der Prognosegenauigkeit hin, je naher das

Vorhersagedatum riickt.

4.3 Warmelastprognose

In diesem Kapitel wird die Vorgehensweise bei der Erstellung der Warmelastprognosen
beschrieben. Das Ziel ist es einerseits, ein umfassendes Verstiandnis der Gesamtwarmelast des
Systems zu entwickeln, indem Daten von den vier verschiedenen Hauptzahlpunkten analysiert
und mit externen Temperaturdaten der GeoSphere Austria GmbH [51] korreliert werden.
Andererseits soll auf Basis der vergangenen Daten Prognosemodelle, wie bereits in Kapitel 3.4
beschrieben, entwickelt werden, um die die zuklinftige Warmelast in dem Fernwarmesystem
zu prognostizieren zu kdnnen und daraus die Grenzkosten fiir die Stromproduktion der

Dampfturbine ableiten zu kdnnen.

4.3.1 Randbedingungen

Um die Plausibilitdt der Warmelastprognose gewadhrleisten zu kénnen, ist es notwendig
zunachst die Randbedingungen des Fernwarmenetzes festzulegen. Das Fernwarmenetz hat
eine Lange von 14 km und ist als HeiBwassersystem ausgelegt. Die Anwendung der von der
EVN AG vorgeschlagenen Berechnungsformeln ergab einen durchschnittlichen Warmeverlust

von 555 Megawattstunden pro Trassenkilometer, basierend auf 7.777 Jahresbetriebsstunden.
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Eine festgelegte Warmegrundlast von 777 Kilowatt zur Warmwasserbereitung, entsprechend
den Richtlinien der EVN AG, resultiert in einer angepassten Gesamtwarmegrundlast von 1.777
Kilowatt. Diese Grundlast dient als Basis fiur die Korrektur der historischen Daten, um
MessunregelmaRigkeiten zu bereinigen, was die Datenqualitat und -zuverldssigkeit erheblich
verbessert. Das Fernwarmenetz hat auRerdem eine Kapazitdit von 47 MW bei einer

Aullentemperatur von —17 °C.

4.3.2 Erstes Prognosemodell

In Abbildung 16 wird die angewandte Methodik fiir das erste Modell einer Warmelastprognose
dargestellt. Dabei wird gezeigt, dass die Warmelast nicht nur von der Temperatur abhangig ist,
sondern auch von weiteren Faktoren wie zum Beispiel dem Wochentag und auch der Uhrzeit.
In diesem Prognosemodell werden somit zunachst die vergangenen Daten in diese Kategorien,
wie sie in der folgenden Abbildung gezeigt werden, unterteilt und jeweils eine mathematische

Regression durchgefiihrt. Somit entstehen in diesem Modell 35 Regressionsformeln.

Montag, Dienstag, Mittwoch,
Wochentag Donnerstag, Freitag, Samstag
Sonntag/Feiertag

22-3 Uhr
3-5Uhr & 8-10 Uhr
Uhrzeit 5-8 Uhr
10-16 Uhr
16-22 Uhr

Temperatur

|:> Wirmelastprognose

Abbildung 16 - Schema des Prognosemodells 1

Die Entstehungsweise dieses Modells wird nun im nachfolgenden Kapitel ndaher beschrieben.
Wobei die unterschiedlichen Abhadngigkeiten der Gesamtwarmeleistung von einer hohen
Ebene bis in eine Detailebene dargestellt und beschrieben werden, wie in der vorherigen

Abbildung gezeigt.
Abhangigkeit der Gesamtwarmeleistung von der AuBBenlufttemperatur

Abbildung 17 zeigt ein Streudiagramm, das den Zusammenhang zwischen der Lufttemperatur

und der Warmeleistung im Fernwarmenetz in Steyr darstellt. Die Daten im Diagramm zeigen
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eine negative Korrelation, da mit steigender Temperatur, die Warmeleistung tendenziell
abnimmt. Dies ist ein erwartbares Resultat, da die Heizlast meist sinkt, wenn die
Aullentemperaturen steigen. Weiters wird gezeigt, dass die Variation in der Warmeleistung
bei niedrigeren Temperaturen groRer ist. Dies konnte auf unterschiedliche Heizbediirfnisse

oder Vorgange im Fernwarmenetz bei verschiedenen Temperaturen zuriickzufiihren sein.

40000

30000

20000

Gesamtleistung in kW

10000

T T r r
-10 0 10 20 30
Temperatur in °C

Abbildung 17 - Gesamtlast im Fernwédrmenetz Steyr in Abhéingigkeit der Temperatur

Abhangigkeit der Gesamtwarmeleistung von den Wochentagen

Eine der leitenden Hypothesen fiir diesen Schritt ist, dass die Warmenachfrage an
Wochenenden, aber auch an Feiertagen, aufgrund der geringeren Produktivitdt der grofRen
Industriebetriebe, die unter der Woche einen bedeutenden Teil der Nachfrage ausmachen,
geringer sein konnte. Um diese zusatzliche Dimension der Warmenachfrage zu untersuchen,
wurden die Gesamtdaten auf die einzelnen Wochentage aufgeteilt. Diese Aufteilung ist die
Basis flur die Analyse und um den darauffolgenden Vergleich zwischen den einzelnen
Wochentagen herstellen zu kdnnen. Die Messpunkte wurden daher in sieben Kategorien
unterteilt, die den Wochentagen entsprechen. Zunachst wurden die gleiche Auswertung, wie

fir die Gesamtdaten in durchgefiihrt und fiir jeden Wochentag ein eigenes Diagramm erstellt.

In Abbildung 18 werden nun beispielhaft alle Warmelastpunkte des Wochentages Dienstag, in
Abhéangigkeit der Temperatur dargestellt. AulRerdem wurde eine mathematische
Regressionskurve vom sechsten Grad in die Datenpunkte hineingelegt. Dies resultiert in einem
BestimmtheitsmaR von R? = 0,92. Die zugehdrige Regressionsgleichung wird in Formel (4-1)
abgebildet.
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P = —0.0001825T° + 0.005792T° + 0.06922T* — 0.9906T3 — 35.85T? (4-1)
— 963.7T + 2.663e + 04

In dieser Formel steht P immer fiir die Gesamtleistung und T immer fiir die Temperatur.

— Regressionskurve Grad 6, R* = 0.92
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Abbildung 18 - Regressionskurve vom Grad 6 fiir einen Dienstag

Es ist zu erkennen, dass die Unterteilung in unterschiedliche Wochentage eine Verbesserung

der Prognosequalitat bringt.
Abhangigkeit Gesamtwarmeleistung von den Uhrzeiten zu unterschiedlichen Wochentagen

In Abbildung 19 werden die Datenpunkte fiir den Dienstag nochmals spezifiziert. Es werden
nur noch Datenpunkte dargestellt, welche zwischen 10 und 16 Uhr aufgetreten sind. Folgend
wird die Regressionsanalyse wie zuvor durchgefiihrt, woraus sich die Formel der

Regressionskurve, wie in Formel (4-2) dargestellt, ergeben hat.

P =-0.0002131T°+ 0.008483 T> + 0.01289 T* — 1.342 T3 (4-2)
— 2526 T? — 905.1T + 2.695¢ + 04

Durch diese Analyse hat sich das BestimmtheitsmaR R? auf 0,94 verbessert.
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35000 — Regressionskurve Grad 6, R* = 0.944
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Abbildung 19 - Regressionskurve vom Grad 6 fiir einen Dienstag zwischen 10 und 16 Uhr

Diese beschriebene Methodik wurde fiir alle Kombinationen aus Wochentagen und Uhrzeiten,
wie in Abbildung 16 gezeigt, angewandt. Dadurch entstehen aus den sieben Wochentagen und
flnf Zeitbereichen, 35 verschiedene Regressionsformeln und zugehorige BestimmtheitsmaRe,

welche in Tabelle 5 zur Vollstandigkeit aufgelistet werden.

Tabelle 5 - BestimmtheitsmafSe der Regressionsanalyse fiir unterschiedliche Zeitbereiche

Wochentag Zeitraum BestimmtheitsmaR R?
22-3 Uhr 0,932
3-5 & 8-10 Uhr 0,916
Montag 5-8 Uhr 0,919
10-16 Uhr 0,941
16-22 Uhr 0,934
22-3 Uhr 0,929
3-5 & 8-10 Uhr 0,907
Dienstag 5-8 Uhr 0,908
10-16 Uhr 0,944
16-22 Uhr 0,949
22-3 Uhr 0,918
Mittwoch 3-5 & 8-10 Uhr 0,906
5-8 Uhr 0,915
10-16 Uhr 0,937
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Wochentag Zeitraum BestimmtheitsmaR R?
16-22 Uhr 0,919
22-3 Uhr 0,927
3-5 & 8-10 Uhr 0,903
Donnerstag
5-8 Uhr 0,918
10-16 Uhr 0,958
16-22 Uhr 0,960
22-3 Uhr 0,931
3-5 & 8-10 Uhr 0,919
Freitag
5-8 Uhr 0,932
10-16 Uhr 0,965
16-22 Uhr 0,962
22-3 Uhr 0,936
3-5 & 8-10 Uhr 0,924
Samstag
5-8 Uhr 0,930
10-16 Uhr 0,958
16-22 Uhr 0,955
22-3 Uhr 0,935
3-5 & 8-10 Uhr 0,935
Sonntag
5-8 Uhr 0,949
10-16 Uhr 0,958
16-22 Uhr 0,952

Die Analysen zeigen hohe Bestimmtheitsmale fiir alle Tage der Woche. Dadurch kann bestatigt
werden, dass die beschriebene Methodik fiir das erste Prognosemodell eine hohe Qualitat
aufweist und eine Beziehung zwischen der Lufttemperatur und der Gesamtleistung hergestellt
werden kann. Insbesondere die Zeitfenster von 10-16 Uhr und 16-22 Uhr weisen an allen Tagen
sehr hohe R>-Werte auf. Das Modell weist in diesen Zeiten somit eine hohe Genauigkeit auf.
Die Werte sind Uber alle Tage und Zeitspannen hinweg gleichmaRig, mit geringfligigen
Veranderungen zwischen den verschiedenen Zeitfenstern und Tagen. Die R2-Werte liegen oft
nahe bei oder liber 0,9, was eine gute Vorhersagekraft anzeigt. Die nachtlichen und friihen
Morgenstunden (22-3 Uhr und 3-5 Uhr) sowie die spdten Vormittagsstunden (6-7 Uhr) zeigen
ebenfalls hohe, aber leicht variablere Werte. Diese GleichmaRigkeit Gber die Woche und die

unterschiedlichen Tageszeiten hinweg, zeigt wiederkehrende Muster, welche durch das
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Modell gut erfasst werden. Besonders die hohen Bestimmtheitsmal3e in den Nachmittags- und

frihen Abendstunden bestatigen die regelmalligen Lastspitzen.

Im Anhang ist eine beispielhafte Umsetzung dieses Modells in der Programmiersprache Python

gezeigt.

4.3.3 Zweites Prognosemodell

Da das erste Prognosemodell nicht die gewlinschte Genauigkeit seitens der EVN AG besitzt,
wurde ein verbessertes Prognosemodell entwickelt. Im ersten Prognosemodell wurde die
Gesamtlast einzig allein von der Temperatur und den gewahlten Zeitbereichen als Variablen
prognostiziert. Um die Genauigkeit des Modelles zu verbessern, miissen weitere
Einflussfaktoren und deren Korrelationen bericksichtigt und aufgenommen werden. Aus
diesem Grund wird nun im zweiten Prognosemodell auf ein multivariates Regressionsmodell
umgestellt, welches mithilfe der Software Visplore®, erstellt werden kann. [52] Das daraus
resultierende Prognosemodell wird in Kapitel 5.1.3 mit dem ersten Prognosemodell verglichen.

Die Vorgehensweise fiir das Erstellen des zweiten Prognosemodell wird folgend beschrieben.
Normalisierung der Daten

Da nun in der multivarianten Regressionsanalyse mehrere Faktoren in die Berechnung der
prognostizierten Warmelast einflieRen, ist es zunachst wichtig, ahnlich wie in Modell 1, den
Zeitfaktor zu bericksichtigen. Dazu wird in Abbildung 20 eine klassische Regressionskurve der
sechsten Ordnung erzeugt. Folglich wurde analysiert welche Datenpunkte unterhalb der

Regressionskurve und welche oberhalb der Kurve liegen und ob hier ein Trend sichtbar wird.

In Abbildung 20 werden die Warmelasten in Abhadngigkeit der Temperatur von Sonntagen im
Vergleich zu den anderen Wochentagen dargestellt. Dabei werden die Sonntagswerte als rote
Punkte dargestellt und den restlichen Datenpunkten in grau hervorgehoben. Das Resultat
hierbei ist, dass die Sonntagswerte tendenziell unterhalb der Regressionskurve liegen und

somit fiir eine Normalisierung der Daten angehoben werden missten.
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Abbildung 20 - Wéirmelast an Sonntagen im Vergleich zu anderen Wochentagen

Im Vergleich dazu liegen die generellen Warmelasten um sieben Uhr morgens tendenziell iber
der Regressionskure wie in der Abbildung 21 dargestellt ist. Somit missen diese Werte etwas
reduziert werden fiir die Normalisierung der Daten. Nach diesem Schema wird nun fiir jedes
Monat, Wochentag und Stunde ein eigener Divisionsquotient berechnet, durch welchen die

jeweiligen Daten dividiert werden mussen, um vereinheitlicht zu werden.

Andere Zeiten
. s 7 Uhr
Regression 6. Ordnung
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Abbildung 21 - Wérmelast um 7 Uhr morgens im Vergleich zu anderen Zeiten
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Die Normalisierungsdivisoren fir die Monate, werden in Tabelle 6 libersichtlich dargestellt.
Durch sie wird der Einfluss der unterschiedlichen Saisonen im Jahresverlauf ersichtlich. In den
Wintermonaten Janner, Februar, November und Dezember sind die Divisoren Uber 1. Das
zeigt, dass die tatsachlichen Werte im Durchschnitt héher als die erwarteten Werte sind.
Dezember hat dabei den hochsten Divisor mit 1,18, gefolgt von Februar mit 1,17. Die Monate
Marz, April und Oktober verzeichnen ebenfalls Divisoren lber 1, jedoch weniger ausgepragt
als in den Wintermonaten. In diese Ubergangsmonaten fillt auch der Anfang und das Ende der
Heizperiode, wodurch dies nicht mehr so ausgepragt ist. Andererseits zeigen die
Sommermonate Divisoren unter 1, was bestdtigt, dass die tatsadchlichen Werte in diesen
Monaten unter den erwarteten liegen. Der August fallt mit dem niedrigsten Divisor von 0,62
besonders auf. Diese niedrigen Divisoren bestatigen die reduzierten Warmebedarfe wahrend

der Sommermonate, was in erster Linie an den hohen Aullentemperaturen liegt.

Tabelle 6 - Normalisierungsdivisoren fiir die Monate

Monat Normalisierungsdivisor
Janner 1,10264
Februar 1,169952
Marz 1,14954
April 1,03404
Mai 0,973434
Juni 0,80361
Juli 0,83808
August 0,62488
September 0,82602
Oktober 1,080555
November 1,10726
Dezember 1,17852

Die Normalisierungsdivisoren fiir die Wochentage, sind in Tabelle 7 aufgelistet und bestatigen
den hohen Industrieverbraucheranteil im Fernwarmenetz. Montag, Dienstag und Freitag
weisen Divisoren lber 1 auf. Dies bedeutet, dass an diesen Tagen die tatsachlichen Werte, die
erwarteten Uberschreiten. Montag hat mit 1,02 den héchsten Wert, gefolgt von Dienstag und
Freitag. Diese hohen Werte zu Wochenbeginn kénnen auf eine erhohte industrielle
Produktivitdt hindeuten. Mittwoch und Donnerstag haben mit Divisoren von 0,99 leicht
niedrigere Werte, was auf eine geringere Aktivitdt in der Wochenmitte hinweist. Samstag und

Sonntag zeigen mit 0,94 und 0,88 die niedrigsten Divisoren der Woche.
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Tabelle 7 - Normalisierungsdivisoren fiir die Wochentage

Wochentag Normalisierungsdivisor
Montag 1,019694

Dienstag 1,0171605

Mittwoch 0,9927918

Donnerstag 0,9946937

Freitag 1,0161555

Samstag 0,940658

Sonntag 0,884126

Die Normalisierungsdivisoren kdnnen, wie ein Standardlastprofil fir das Fernwarmenetz in
Steyr betrachtet werden. Die nachtlichen Stunden von 0 bis 5 Uhr zeigen Divisoren unter 1.
Somit liegen die tatsachlichen Werte in diesen Zeiten regelmaRig unter den zu erwarteten
Warmelasten. Ab 6 Uhr morgens steigen die Werte Uber 1, beginnend mit 1,05 um 6 Uhr und
erreichen einen Hohepunkt von 1,06 um 7 Uhr. Hier kommt es zu einer klaren Auspragung der
Morgenspitze. Die Divisoren bleiben bis 20 Uhr tber 1, mit dem Spitzenwert von 1,06 um 20
Uhr. Auch hier wird wieder die Abendspitze gut sichtbar. Nach 21 Uhr beginnen die Divisoren
wieder zu sinken, erreichen um 23 Uhr einen Wert von 0,95 und bestatigen damit eine
Abnahme der Aktivitdit in den spdaten Abendstunden. In Tabelle 8 werden die

Normalisierungsdivisoren fir die jeweiligen Uhrzeit dargestellt.

Tabelle 8 - Normalisierungsdivisoren fiir die Uhrzeiten

Uhrzeit Normalisierungsdivisor
0 Uhr 0,93510749
1 Uhr 0,93874535
2 Uhr 0,9279473
3 Uhr 0,93036251
4 Uhr 0,93166693
5 Uhr 0,9796257
6 Uhr 1,05058842
7 Uhr 1,06368933
8 Uhr 1,04142569
9 Uhr 1,02811471
10 Uhr 1,0122336
11 Uhr 0,99356684
12 Uhr 0,98598303
13 Uhr 0,98764894
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Uhrzeit Normalisierungsdivisor
14 Uhr 0,99022778
15 Uhr 1,0041696
16 Uhr 1,02509316
17 Uhr 1,03909343
18 Uhr 1,05079613
19 Uhr 1,05734542
20 Uhr 1,05830104
21 Uhr 1,04549962
22 Uhr 1,01082056
23 Uhr 0,94927478

Durch die Kombination der Normalisierungsdivisoren fiir Monate, Wochentage und Uhrzeiten
kann nun jede Warmelast zu jedem Zeitpunkt normalisiert werden und besser mit den
anderen Werten verglichen werden. Dies erlaubt die Berechnung eines genauen
Divisionsquotienten fiir jede spezifische Zeitkombination. Zum Beispiel kann fiir 14 Uhr an
einem Samstag im Oktober ein spezifischer Divisor berechnet werden, der die einzigartigen
Energiebedarfe dieser genauen Kombination widerspiegelt. Dies bedeutet, dass die Effekte
von Monat, Wochentag und Tageszeit nicht isoliert betrachtet werden diirfen, sondern als ein

zusammenhangendes Ganzes.
Vergangene und gewichtete Temperatur

Wie in Kapitel 3.4.4 beschrieben, ist die Warmelastprognose nicht nur von der aktuellen
Lufttemperatur, sondern auch von historischen Temperaturdaten abhangig. Um dies zu
beriicksichtigen wird Abbildung 22 herangezogen. In dieser Abbildung wird der Einfluss der
vergangenen Temperatur auf das Bestimmtheitsmall der mathematischen Regression
dargestellt. Dabei werden die Temperaturen der letzten Stunden gleichgewichtet und eine
durchschnittliche Temperatur berechnet. So flieBt zum Beispiel beim Wert ,~10h“ auf der
Abszisse, die aktuelle Temperatur, so wie alle anderen Temperaturen der letzten neun
Stunden, nur noch zu einem Anteil von je 0,1 ein. Dabei fillt auf, dass es zunachst bei der
Berlicksichtigung der letzten Stunde zusatzlich zur aktuellen Temperatur zu einer Erhéhung
des R kommt. Danach sinkt das BestimmtheitsmaR bis zur gleichgewichteten Temperatur der
letzten 18 Stunden, bis es wiederum zu einer leichten Erhohung kommt. Die Erhéhung nach
dem Riickblick auf die letzten 18 Stunden, lasst sich durch den Tag-Nacht-Ausgleich erklaren.
Unterhalb dieses Stundenwertes reicht der Riickblick, wenn eines Tageswert berechnet wird,
in die Nacht hinein und umgekehrt beim Nachtwert, in den vorherigen Tag hinein. Uber 18

Stunden wird somit der Tag und die Nacht etwas ausgeglichen.
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Gleichgewichtete vergangens Temperatur

Abbildung 22 - Einfluss der gleichgewichteten vergangenen Temperatur auf das Bestimmtheitsmaf R?

Nun muss untersucht werden, ob es bei einer unterschiedlich starken Gewichtung der
vergangenen Temperaturen zu einer Verbesserung der Regressionsanalyse kommt. Um die
unterschiedlichen Gewichtungen miteinander vergleichbar zu machen, wird der Schwerpunkt
der Gewichtungsfunktionen, sowie das zugehorige Bestimmtheitsmall ermittelt und das

Ergebnis in Abbildung 23 dargestellt.
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R* Wert
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3 4 5 & 7 B
Stundenschwerpunkt der Gewichtungsfunktion

Abbildung 23 - Einfluss des Stundenschwerpunktes bei unterschiedlicher Gewichtung auf das

Bestimmtheitsmaf3 R?
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In Abbildung 24 wird das Ergebnis aus Abbildung 23 nochmals fokussiert dargestellt, um
genauer den tatsachlichen Stundenschwerpunkt mit dem hochsten BestimmtheitsmaR

sichtbar zu machen.

0193500

0193475

093450

093425

093400

R* Wert

093375

093350

093325

0193300

56 58 60 62 6.4
Stundenschwerpunkt der Gewichtungsfunktion

Abbildung 24 - Fokussierte Betrachtung des Stundenschwerpunktes bei unterschiedlicher Stundengewichtung

Das Resultat der unterschiedlich gewichteten vergangenen Temperaturfunktion wird nun in
Formel (4-3) dargestellt. Dabei wird gezeigt, dass nun die Werte der letzten 24 Stunden
berlicksichtigt sind. Dabei wird jedoch jede vergangene Stunde mit einem unterschiedlichen
Faktor versehen. Der Schwerpunkt der Faktoren liegt nun wie oben bereits beschrieben bei
5,95.

GewT = (To * 1,5 + To_1 * 3 + Toz * 2,5 + To_z * 1,75 + Ty * 1,5 (4-3)
+Tos * 1,25 + To_¢ + To-7 * 0,75 + To_g * 0,75 + Ty_9
* 0,5 + To_10 * 0,5 + To_11 * 0,5 + Ty_12 * 0,25 + To-13
* 0,25 + To_14 * 0,25 + Ty_15 * 0,25 + Ty_16 * 0,25
+ To-17 * 0,25 + To_18 * 0,25 + To_19 * 0,25 + Ty_20
x 0,25 + Toa1 * 0,25 + To_z2 * 0,25 + To_23
« 0,25) /18,5

Dabei stellt To die aktuelle Temperatur dar und darauf folgend die vergangenen Stunden von
dem jeweiligen Betrachtungszeitpunkt. Die Faktoren der jeweiligen Stunden zeigen somit, wie

stark diese Stunde in die gewichtete vergangene Temperatur miteinflief3t.
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4.4 Optimierung mit MATLAB®

Mit der im Kapitel 4.3.3 entwickelten Warmelastprognose, lassen sich daraus die Grenzkosten
fir die Stromproduktion ableiten, welche nun im Optimierungsmodell bendtigt werden. Dieses
Optimierungsmodell wird in MATLAB® programmiert und die zugehorige Methodik ist in

diesem Kapitel beschrieben.

4.4.1 Randbedingungen fiir das Optimierungsmodell

Flr eine erfolgreiche Optimierung missen die Randbedingungen zuvor festgelegt werden.
Diese Randbedingungen sind entscheidend, um sicherzustellen, dass die Losung realistisch und
operativ machbar ist. Die Optimierung umfasst die Regelung der Biomassefeuerung, der
Turbinenregelung und des Wegkihlens Uber den vorgegebenen Prognosezeitraum der
Warmelastprognose. In Abbildung 25 wird das vereinfachte Verfahrensschema fiir die
Optimierung in MATLAB® dargestellt. Die Optimierung in MATLAB® erfolgt dabei invers, da
einerseits die Warmelastprognose als Inputparameter vorgegeben wird, welche jedoch die
eigentliche ErzeugungsgrofRe ist. Auf Basis der Strompreisprognose, welche ebenfalls als

Inputgrofle vorgegeben wird, wird dann invers auf den Biomassebedarf riickgerechnet.

Turbine @

Luftkihler

Heiz- Fernwarmenetz
kondensator Steyr

Abbildung 25 - Vereinfachte Darstellung des Optimierungsmodells

Biomasse Biomasse-
e .
heizkessel

Zunachst werden die Ober- und Untergrenzen der Optimierungsvariablen festgelegt. Die
Biomassefeuerung, hat eine Untergrenze von Null MW, da eine negative Biomassefeuerung
physikalisch nicht moglich ist. Die Obergrenze liegt bei 40 MW, was der maximalen Kapazitat
der Biomassefeuerung entspricht. Diese beiden Grenzen greifen somit im Biomasseheizkessel,
dargestellt in der Abbildung 25. Das Verhaltnis der Turbinenregelung, welches angibt, welcher
Anteil der nach dem Kessel verfligbaren Energie zur Stromerzeugung genutzt wird, hat
ebenfalls eine Untergrenze von 0 und eine Obergrenze von 1, da diese Werte den Bereich von
keiner bis zur maximalen Nutzung der Turbine abdecken. Der Luftkliihler hingegen hat im

Modell keine Obergrenze und wird wie ein weiterer Verbraucher im Fernwarmenetz
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betrachtet. Jedoch wird er praktisch durch andere Bedingungen in der Praxis Werte begrenzt.

Dies wird in der Abbildung 26 als Luftkiihler, nach dem Heizkondensator dargestellt.

Ein wesentlicher Bestandteil des Modells ist die Sicherstellung, dass der Warmebedarf gedeckt
wird. Dies ist der Hauptzweck des Biomasseheizkraftwerkes und darf somit so nicht
unterbrochen werden. Diese Bedingung wird durch die Energiebilanzierung im
Optimierungsmodell gewahrleistet. Diese stellt sicher, dass die verfligbare Energie nach dem
Biomasseheizkessel, abzliglich der zur Stromerzeugung verwendeten Energie, dem

Warmebedarf im Fernwarmenetz und dem Wegkihlen entspricht.

Die Stromproduktion durch die Turbine unterliegt ebenfalls bestimmten Bedingungen. Die
maximale Stromproduktion ist auf 5,7 MWh pro Stunde begrenzt. Dies entspricht dem
Datenblatt der Turbine und dem maximal technisch moglichen Wert. Zudem gibt es eine
elektrische Mindestproduktion, die wiederum von der Warmelast abhangt. Wenn die
Warmelast 17 MW oder mehr betrdgt, muss die Turbine mindestens 1 MW produzieren. Bei
einer Warmelast von 11 MW oder weniger muss die Produktion mindestens 3 MW betragen.
Zwischen diesen Werten erfolgt eine lineare Interpolation. Diese Bedingungen stellen sicher,
dass die Stromproduktion im realistischen Betriebsbereich der Turbine bleibt und ergibt sich
aus den technischen Rahmenbedingungen. Um diese kontrollierte Betriebsweise weiter zu
gewihrleisten, sind auch die Anderungen der Biomassefeuerung und der Stromproduktion
zwischen zwei aufeinander folgenden Stunden begrenzt. Die Biomassefeuerung darf sich
maximal um finf MW pro Stunde erhdhen oder verringern, um abrupte Anderungen im
Betrieb der Anlage zu vermeiden. Ebenso darf die Dampfturbine ihre elektrische Leistung
maximal um 0,5 MWh pro Stunde verandern. Diese Begrenzung ist sehr konservativ

angenommen, sorgt jedoch insbesondere zu Beginn im Testbetrieb fiir einen sicheren Betrieb.

Die Kosten der Optimierung bericksichtigen verschiedene Faktoren. Die Kosten der
Biomasseproduktion werden auf 30 Euro pro MWh als unterer Heizwert angesetzt. Die Kosten
fur das Wegkuhlen, das ebenfalls Ressourcen verbraucht, werden auf 30 Euro pro MWh geteilt
durch den Wirkungsgrad von 0,9 berechnet. Dies flihrt zu einem Wert von 33,33 Euro pro
MWh.

4.4.2 Funktionsweise des MATLAB®-Modells

Das Modell zielt darauf ab, die Betriebsparameter der Anlage liber einen Zeitraum von 24
Stunden so zu optimieren, dass der Gesamtertrag maximiert wird, unter Berlicksichtigung von
Kosten, Einnahmen und technischen Randbedingungen. Im Anhang dieser Arbeit wird der
exakte MATLAB®-Code abgebildet und kann so besser nachvollzogen werden, aber auch als
Grundlage fiir eine Nachprogrammieren verwendet werden. Fiir das bessere Verstandnis wird

die Funktionsweise in diesem Kapitel auch besser erklart.
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Die Zielsetzung in diesem Optimierungsproblem besteht darin, den Deckungsbeitrag aus den
Stromverkdaufen zu maximieren. Da die Funktion fmincon in MATLAB® jedoch nur
Minimierungsprobleme behandelt, wird anstelle des Gewinns die negative Gewinnfunktion
minimiert. Dies ist mathematisch dquivalent zur Maximierung des Gewinns. Die Zielfunktion,
also der Wert, den die Optimierung beeinflussen mochte, beschreibt den gesamten
Deckungsbeitrag der Anlage. Dieser ergibt sich aus den Einnahmen durch den erzeugten und
verkauften Strom abzlglich der Kosten, die fiir die Biomasse aufgewendet werden. Dabei muss
beriicksichtigt werden, dass nur jener Anteil der Biomasse verrechnet wird, welcher einerseits
fir die Erzeugung des Stromes bendtigt wird oder jener Anteil der fir die Menge an Warme
aufgebracht wurde, welche weggekiihlt werden muss, wenn die Warmelast im Fernwarmenetz
nicht hoch genug ist. In Formel 4-4 wird die Zielfunktion der Optimierung mit den zuvor

genannten Variablen genauer beschrieben.

DB = max(mB * Nkessel * Hu * € * Nrurbine * (PStrom - PBiomasse) - (mB (4'4)

PKﬁhlung ))

* PBiomasse * (1 — &% r]Turbine) * p + P
Kihlung Fernwiarme

DB...Deckungsbeitrag [€]

ms...Masse an Biomasse [kg]

Nkessel ... Wirkungsgrad des Biomasseheizkessels [-]
Hu ... Unterer Heizwert [MWh/kg]

€...Anteil von Sattdampf in Turbine [-]

NTurbine ... Wirkungsgrad der Dampfturbine [-]
Pstrom...Strompreis [€/MWh]
Pgiomasse...Biomassepreis [€/MWh (H,)]

Die Zielfunktion berechnet den Gesamtdeckungsbeitrag basierend auf den optimierten
Variablen, den gegebenen Strompreisen und den prognostizierten Warmelasten.
Zusammengefasst umfasst das MATLAB®-Modell zur Optimierung der Biomasseanlage
mehrere Schritte: den Datenimport und die Vorbereitung, die Initialisierung der Variablen und
Randbedingungen, den eigentlichen Optimierungsprozess mit der Berechnung des Lastganges
der Dampfturbine und des Gesamtdeckungsbeitrages. Fiir ein besseres Verstdndnis werden
die Ergebnisse auch als Diagramm ausgegeben. Durch die Bertlicksichtigung der zuvor
erwahnten Randbedingungen stellt das Modell sicher, dass die Losungen auch betrieblich

realisierbar sind.
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5 ERGEBNISSE

In  diesem Kapitel werden einerseits die Ergebnisse der drei verschiedenen
Warmelastprognosen miteinander verglichen und andererseits auch das Ergebnis der

Optimierung mit MATLAB® genauer analysiert.

5.1 Warmelastprognosen

Wie bereits in Kapitel 3.4 beschrieben, wurden in dieser Arbeit drei unterschiedliche Ansatze
fiir das Erstellen der Warmelast angewandt, wodurch nun deren Vor- und Nachteile genauer

betrachtet werden miissen.

5.1.1 Prognosemodell 1

Fir die Analyse der Ergebnisse aus dem ersten Warmelastprognosemodell wurden die
Temperaturdaten vom Oktober 2022 bis Dezember 2023 verwendet. Daraus wurde eine

Warmelastprognose berechnet und mit den tatsachlichen Ist-Daten verglichen.

In Abbildung 26 wird der Prognoseverlauf der Warmelast, dem tatsachlichen Warmelastverlauf
fir den 9. Dezember 2022 als Beispiel gegenibergestellt. Dabei ist der tatsachliche Lastgang
als rote Linie und die Prognose als schwarze Linie dargestellt. Der Temperaturverlauf wird
ebenfalls in der Abbildung als hellblaue Linie gezeigt. Dieses Beispiel zeigt eine gute

Anndherung der Prognose an den tatsachlichen Warmelastgang.

29000 4 - |astgang I5T
—— Pragnose
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23000 1
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21000
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S Dezember 2022

Abbildung 26 - Ergebnis des Widrmeprognosemodells 1 am 9. Dezember 2022
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Es zeigt ebenfalls, dass das Warmelastmodell mit mehreren Regressionsformeln arbeitet und
so Unstetigkeitsstellen entstehen. Zum Beispiel um 22 Uhr, wenn sich die Regressionsformel
andert und es so zu einem Einbruch der prognostizierten Warmelast kommt, obwohl die

Temperatur relativ konstant bleibt.

Das Warmelastprognosemodell liefert jedoch auch fiir einige Tage, Prognosen, welche mit
starken Fehlern behaftet sind. Zum Beispiel kommt es am 29. Mai 2023 zu einer gravierenden
Abweichung, wie in Abbildung 27 dargestellt ist. Hier ist die Formatierung gleich dem
Diagramm zuvor und es ist sichtbar, dass insbesondere die Morgenspitze stark
Uberprognostiziert wurde. So erreichte die tatsachliche Warmelast nur knapp den Wert von
sechs MW, wahrend das Prognosemodell Giber zehn MW prognostiziert. Eine Erkldarung hierfir
ist, dass es sich um einen Montag handelt, an dem die Temperatur in den friihen
Morgenstunden bei knapp 10 °C liegt und es dann im Laufe des Tages zu einem starken
Temperaturanstieg auf tGber 20 °C kommt. Das Warmelastprognosemodell bewertet die
Kombination von niedriger Temperatur gemeinsam mit der erhdhten Nachfrage in den
Morgenstunden mit einer zu hohen Gewichtung, die Ende Mai jedoch so nicht mehr gegeben
ist.
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Abbildung 27 - Ergebnis des Wédrmeprognosemodells 1 am 29. Mai 2023

Zusammenfassend prognostiziert das Prognosemodell eine Warmelast, die im Durchschnitt
um 185,9 kW niedriger ist als die tatsachliche Last. Dies zeigt eine systematische
Unterschatzung, welche liber ein Kalenderjahr zu einem Energiefehlbetrag von knapp 1.620

MWh flhrt. Zusatzlich liegt die durchschnittliche absolute Abweichung bei 1.630,2 kW. Dieser
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Wert reflektiert die durchschnittliche GroRe der Fehler unabhangig von ihrer Richtung und gibt

somit Aufschluss (iber die generelle Genauigkeit des Modells.
Statistische Ergebnisse des ersten Prognosemodells

In der Evaluation des Prognosemodells fir die Warmelast wurden die wesentlichsten
statistische Kennzahlen berechnet, um die Modellgenauigkeit und -effizienz zu bestimmen. Die
ermittelten Ergebnisse liefern Einblicke in die Leistungsfahigkeit des Modells und identifizieren

potenzielle Bereiche fiir Verbesserungen. Die Ergebnisse sind in Tabelle 9 dargestellt.

Tabelle 9 - Ubersichtliche Darstellung der statistischen Kenngréfien fiir das Prognosemodell 1

Statistische KenngroRe Prognosemodell 1
R? (R-squared) 0,9343

MSE (Mean Squared Error) 5.408.283,37

RMSE (Root Mean Squared Error) 2.325,57

MAE (Mean Absolute Error) 1.675,49

MAPE (Mean Absolute Percentage Error) 16,58%

RMSLE (Root Mean Squared Logarithmic Error) 0,225

MBE (Mean Bias Error) -448,52

MedAD (Median Absolute Deviation) 1.285,62

Die Ergebnisse zeigen, dass der R>-Wert mit 0,9343 sehr hoch ist. Das bedeutet, dass das
Modell 93,43 % der Varianz der tatsachlichen Warmelastdaten ergibt und dabei eine

zielgerichtete Modellanpassung aufweist.

Trotz des hohen BestimmtheitsmaBes des Modells zeigen die anderen statistischen
KenngroRRen einige Vorhersagefehler in bestimmten Fallen auf. Der mittlere quadratische
Fehler (MSE) belduft sich auf 5.408.283,37, und der daraus abgeleitete Wurzelwert (RMSE)
betragt 2.325,57. Diese beiden Werte zeigen, dass besonders bei hohen Warmelastwerten
Abweichungen zwischen der Prognose und dem tatsachlichen Wert auftreten. Dies wird durch
die quadratische Berechnung des MSE verstarkt, da grofRere Fehler starker gewichtet werden.
Der RMSE bestatigt, dass die durchschnittlichen absoluten Abweichungen der Vorhersagen

von den tatsachlichen Werten gegeben sind.

Die durchschnittliche absolute Abweichung (MAE) von 1,675,49 kW deutet darauf hin, dass
sich das Prognosemodell durchschnittlich um ca. 1,68 MW von den realen Warmelastwerten
unterscheidet. Die Tatsache, dass diese Messgrofie weniger empfindlich auf AusreilSer reagiert
als der MSE, verdeutlicht die Notwendigkeit, das Modell zu modifizieren, um die Prazision der
Vorhersagen zu steigern. Der Mean Absolute Percentage Error (MAPE) von 16,58% zeigt, dass
die Prognosen des Modells im Durchschnitt um diesen Prozentsatz von den tatsachlichen

Messwerten abweichen. Der Mean Bias Error (MBE) von -448,52 kW deutet darauf hin, dass
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das Modell die realen Warmelastwerte durchschnittlich um ca. 450 kW unterprognostiziert.
Diese durchschnittliche Unterschatzung von knapp 450 kW fiihrt in der Praxis dazu, dass die
Warmeversorgung Uber das ganze Jahr hinweg deutlich unterversorgt ist. Dies kann zu
nachhaltigen Problemen bei der Gewahrleistung einer verlasslichen Warmeversorgung fithren

und beweist die fehlende Ausgereiftheit dieses Modelles.

AbschlieBend lasst sich festhalten, dass das Modell eine starke allgemeine Anpassung zeigt,
jedoch Anzeichen fiir systematische Uber- oder Unterschitzungen, besonders bei hohen
Lastwerten, erkennbar sind. Die durchschnittliche Unterschatzung der Warmelasten deutet
auf die Notwendigkeit hin, dass das Modell durch die Einbindung zusatzlicher Variablen oder

durch Anpassung einiger Modellparameter verbessert werden sollte.

5.1.2 Prognosemodell 2

Das Ergebnis der multivariaten Regressionsanalyse, welche mit Hilfe der Software Visplore®

erstellt wurde, wird nun in Formel (5-1) dargestellt:

Ptherm,prognose = ((H * 27687,05) + (T * -683,06) + (T A 4 * 0,06) + (M A 4 * 2198,58) + (5-1)
(W * 23247,5074239377) + (M A 4 * GewT * 310,27) + (M A 4 * GewT * T * -14,90)

+ (W * GewT * 214,71) + (GewT A 4 * 0,03) + (T A 4 * GewT * -0,00198) + (W *

GewT * H * -1053,11) + (-27881,456))

In der Formel wird der Stundenfaktor (H) verwendet, der den Stundenwert der jeweiligen
Uhrzeit bericksichtigt. Erganzt wird dieser durch den Wochentagsfaktor (W), der je nach
Wochentag variiert und somit die Formel entsprechend beeinflusst. Der Monatsfaktor (M)
bericksichtigt die jahreszeitliche Schwankungen. Die Temperatur (T) ist ebenfalls eine
relevante Variable, die den grofSten Einfluss auf die Berechnung der prognostizierten
Warmelast besitzt. SchlieBlich wird die gewichtete Temperatur (GewT) als angepasster Wert

in die Formel integriert, um auch die vergangene Temperatur zu bericksichtigen.

Dabei flieBen nun Normalisierungsdivisoren flir das Monat, den Wochentag und die
Tagesstunde, wie bereits in Kapitel 4.3.3 beschrieben ein. Weiters auch die aktuelle
Temperatur und die gewichtete vergangene Temperatur aus Formel (4-3) ein. Somit kann
mithilfe des Datums und der Temperaturprognose fiir jede Stunde welche mit der
Temperaturprognose erreicht werden kann, auch die zugehorige Warmelastprognose
berechnet werden. Da die Temperaturprognose meist (iber einen Zeitraum von sieben Tagen
Ubermittelt wird, kann man eben fiir genau diesen Zeitraum auch die Warmelastprognose
berechnen. In Abbildung 28 wird zum Beispiel das Ergebnis dieser Warmelastprognose mit der
tatsachlichen Warmelast fir eine beispielhafte Woche im Februar 2024 dargestellt. Die
Warmelastprognose wird dabei in orange dargestellt und die tatsachliche Warmelast in grau.

Dabei ist ersichtlich, dass die Warmelastprognose sehr gut der tatsachlichen Warmelast
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entspricht. Besonders hervorzuheben ist, dass die Prognose duBerst gut die Spitzen und Taler

der Warmelast vorhersagt.
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Abbildung 28 - Vergleich der Wéirmelastprognose mit der tatsdchlichen Wdrmelast

In der sogenannten Heatmap in Abbildung 29 wird die Differenz zwischen der Prognose und
dem tatsachlichen Warmelastgang fiir jeden Tag flir den betrachteten Analysezeitraum von
Oktober 2022 bis Marz 2024 dargestellt.
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Abbildung 29 - Heatmap der Abweichungsdifferenzen zwischen Prognose und tatséichlicher Last
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Dabei steht jedes Kastchen in der Heatmap fiir einen einzelnen Kalendertag. Rot steht hierbei
fuir eine Unterprognose, spricht die Warmeprognose prognostiziert Gber den Tag eine
geringere Warmelast, als tatsichlich anfillt. Blau steht hierbei fiir eine Uberprognostizierung
der Warmelasten. Je kraftiger die Farbe eines Kastchens in der Heatmap, desto starker war die
Differenz. Der Abweichungsbereich geht hierbei von +/- 3.000 kW, wie im oberen Bereich der

Abbildung dargestellt wird.

In Tabelle 10 werden die statistischen Kennzahlen fiir das Prognosemodell 2 dargestellt.

Tabelle 10 - Statistische Ergebnisgréfien des Prognosemodells 2

Statistische KenngroRe Prognosemodell 2
R? (R-squared) 0,965

MSE (Mean Squared Error) 3274524.74

RMSE (Root Mean Squared Error) 1809.56

MAE (Mean Absolute Error) 1366.33

MAPE (Mean Absolute Percentage Error) 14.21%

RMSLE (Root Mean Squared Logarithmic Error) 0.204

MBE (Mean Bias Error) 37.62

MedAD (Median Absolute Deviation) 1060.60

Der R2-Wert von 0,965 illustriert, dass das Modell eine sehr gute Anpassung aufweist, indem
es 96,5 % der Variabilitdt in den tatsachlichen Daten erklart. Diese hohe Erklarungskraft zeigt,
dass das Modell genau in der Vorhersage der Warmelasten unter den gegebenen Bedingungen

ist.

Obwohl das Modell insgesamt gut angepasst ist, zeigen die statistischen KenngrofRen, dass
doch eine gewisse Ungenauigkeit vorliegt. Der MSE von 3.274.524,74 und der RMSE von
1.809,56 zeigen nicht zu vernachldssigende Abweichungen, besonders bei hohen
Warmelastwerten. MSE gewichtet groRBe Fehler, was die Anfalligkeit des Modells fiir groRe

Vorhersagefehler hervorhebt. Der RMSE bestatigt groBere durchschnittliche Abweichungen.

Der MAPE von 14,21 % weist auBerdem darauf hin, dass sich die Modellprognosen
durchschnittlich um diesen Prozentsatz von den tatsachlichen Messwerten unterscheiden. Die
prozentuale Abweichung liefert eine deutliche Darstellung der relativen Prazision des Modells.
Der MBE von 37,62 beweist, dass das Modell eine systematische Neigung zur leichten

Uberschatzung der Werte aufweist.

5.1.3 Vergleich der beiden Modelle

Das zweite Prognosemodell zeigt insgesamt eine deutlich hhere Genauigkeit gegeniiber dem

ersten Modell, wie samtliche statistische Kennzahlen bestatigen. Das zweite Modell erreicht
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zum Beispiel einen héheren R*-Wert, wodurch es einen groReren Anteil der Varianz in den
tatsachlichen Warmelastdaten erklaren kann. Dies ist eine Bestatigung dafiir, dass es mit einer
besseren Vorhersagequalitat arbeitet. Der genaue Vergleich der statistischen Ergebnisse der

beiden Modelle wird in Tabelle 11 dargestellt.

Tabelle 11 - Vergleich der beiden erstellten Prognosemodelle

Statistische KenngroRe Prognosemodell 1 Prognosemodell 2
R? (R-squared) 0,9343 0,9650
MSE (Mean Squared Error) 5408283,37 3274524,74
RMSE (Root Mean Squared Error) 2325,57 1809,56
MAE (Mean Absolute Error) 1675,49 1366,33
MAPE (Mean Absolute Percentage 16,58% 14,21%
Error)

RMSLE (Root Mean Squared 0,225 0,204
Logarithmic Error)

MBE (Mean Bias Error) -448,52 37,62
MedAD (Median Absolute 1285,62 1060,60
Deviation)

In Bezug auf die statistischen KenngrofRen zeigt das zweite Modell Uberall genauere Werte.
Diese Reduktion der FehlermalSe ist entscheidend, denn dies bedeutet, dass das Modell im
Durchschnitt genauere Vorhersagen macht. Geringere Werte in diesen Metriken sind
besonders wichtig bei der Prognose der Spitzenwerte, die in der Praxis oft Gber einen kurzen
Zeitraum, aber dafir auch regelmaRig vorkommen. Dadurch entsteht eine realitdtsndhere

Warmelastprognose.

Der RMSLE, der ebenfalls im zweiten Modell niedriger ist, zeigt, dass das Modell die
Proportionalitdt zwischen den prognostizierten und den tatsachlichen Werten effektiver
abbildet. Dies ist besonders vorteilhaft, wenn die Genauigkeit der Vorhersage (iber

verschiedene GréRenordnungen der Daten hinweg konstant bleiben soll.

Obwohl das Modell in vielen Aspekten verbesserte Leistungen zeigt, ist es nicht ohne Mangel.
Der MBE zeigt eine leichte systematische Uberschitzung der Wirmelasten an. Dies ist eine
wichtige Beobachtung, da sie (Uber den gesamten Jahresverlauf zu einer
Uberwiarmeproduktion fiihrt. Diese muss somit zusatzlich weggekiihlt werden und verursacht
etwas hohere, prinzipiell unnotige Brennstoffkosten. Nichtsdestotrotz ist diese leichte

systematische Uberschitzung wesentlich besser als eine Unterschitzung.

Zusammenfassend hat das zweite Prognosemodell deutliche Vorteile. Es liefert tiber den
gesamten Betrachtungszeitraum hinweg gleichmaRigere und prazisere Vorhersagen. Diese
Eigenschaften machen es zu einer bevorzugten Wahl fur die Vorhersage der Warmelast im

Fernwarmenetz in Steyr, da folglich auch genauere Grenzkosten der Stromproduktion im
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Biomasseheizkraft abgeleitet werden kénnen. Die leichte systematischen Uberschatzung der

Warmelast kann jedoch als eine wichtige Prioritat fiir zukilinftige Verbesserungen

herangezogen werden.

5.1.4 SigLinDe-Profil

Auf Basis der im Kapitel 3.4.3 beschriebenen Berechnungsmethodik des SigLinDe-Profils sind

in Tabelle 12 die einzelnen Stundenergebnisse dargestellt, die wiederum zur Berechnung des

Kundenwertes verwendet wurden.

Tabelle 12 -Auszug der Ergebnisse fiir die Berechnung des KW-Wertes

Datum

Allokationstemperatur h(6)

Fwt(D)

h(6)* Fw(D)

2022-10-
06
20:00:00

2022-10-
06
21:00:00

2022-10-
06
22:00:00

2022-10-
06
23:00:00

2022-10-
07
00:00:00

2024-03-
25
14:00:02

2024-03-
25
15:00:02

14,2

13,7

13,2

12,5

12,1

9,3

9,6

0,347764

0,363557

0,412156

0,482447

0,523838

0,892673

0,899511

1,03

1,03

1,03

1,03

1,01

1,03

1,03

0,358197

0,374464

0,42452

0,496921

0,529077

0,919453

0,926496

Summe

13252,37977

Aus diesen Teilergebnissen ergibt sich der Kundenwert durch die folgende Formel (5-2).

192674107 [kWh]
~ 13252,37977

= 14538,83079 kWh

(5-2)

Nachdem die Allokationstemperatur mithilfe der Temperaturprognose und den vergangenen

Temperaturwerten gebildet wurde, kann anschlieBend die Q-Allokation berechnet werden,
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indem der KW-Wert und der Tagesfaktor einbezogen werden. Fir die Berechnung der
Verbraucher im Fernwdarmenetz wurden die spezifischen Parameter fir das Summenprofil

Gewerbe, Handel, Dienstleistung (GHD) der TU Minchen [43] herangezogen.

Diese Ergebnisse wurden dann mit dem Prognosemodell 2 aus dem vorherigen Kapitel
verglichen. Das Resultat zeigt, dass die beiden Modelle, insbesondere in den oberen
einstelligen Temperaturbereichen, sehr dhnliche Prognosen liefern. Lediglich bei sehr kalten
Temperaturen zeigt das SigLinDe-Profil eine stirkere Uberprognose. Die genauen statistischen

Ergebnisse sind in Tabelle 13 dargestellt.

Tabelle 13 - Vergleich des Prognosemodells 2 mit dem SigLinDe-Profils

Statistische KenngrofRe Prognosemodell 2 SigLinDe-Profil
R? (R-squared) 0,9650 0,9645

MSE (Mean Squared Error) 3274524,74 134481941,73
RMSE (Root Mean Squared Error) 1809,56 11596,63
MAE (Mean Absolute Error) 1366,33 8896,00
MAPE (Mean Absolute Percentage 14,21% 36,26%

Error)

RMSLE (Root Mean Squared 0,204 0,560
Logarithmic Error)

MBE (Mean Bias Error) 37,62 8711,62
MedAD (Median Absolute 1060,60 6221,46
Deviation)

Das SigLinDe-Profil hat sich als zuverlassiges Modell erwiesen, das insgesamt gute Ergebnisse
liefert, besonders wenn man den geringen Rechen- und Zeitaufwand beriicksichtigt. Es zeigt
eine hohe Genauigkeit, insbesondere in Bereichen, die dem Prognosemodell 2 nahekommen,
jedoch mit Schwachen bei sehr kalten Temperaturen. Trotz seiner Effizienz und Plausibilitat
wird jedoch dem speziell auf das Fernwarmenetz in Steyr abgestimmten Prognosemodell 2 der
Vorzug gegeben und dient weiters als Basis fur die Optimierung, da dieses noch genauere

Ergebnisse erzielt.

5.2 Optimierung

Abbildung 30 zeigt die Ergebnisse einer beispielhaften Optimierung. Dabei werden die Verlaufe
von Warmelast, Turbinenregelung und Strompreis Uber den betrachteten Zeitraum
dargestellt. Die Warmelast ist in blau dargestellt und die prognostizierten Strompreise in
schwarz gestrichelt. Diese beiden Parameter stellen die InputgroRen fir die Optimierung dar
und sind bereits vorgegeben. Das MATLAB®-Programm optimiert nun daraus den Lastgang der

Dampfturbine, welcher hier in der Abbildung als rote Linie dargestellt wird.
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Abbildung 30 - Berechnete Fahrweise fiir die Dampfturbine bei gegebener Wdrmelastprognose und
Strompreisen

Es ist erkennbar, dass die Turbinenleistung stark schwankt und in bestimmten Zeitabschnitten
konstant bleibt. Die Fahrweise der Turbine wird durch die Randbedingungen der Warmelast
und den 6konomischen Aspekt der Strompreise in Zusammenhang mit den aktuellen

Grenzkosten bestimmt.
Verhalten bei niedrigen Strompreisen:

In Zeitabschnitten mit relativ niedrigen Strompreisen, wie beispielsweise bei Stunde 20 wird
die Leistung der Dampfturbine auf das Minimum von 1 MW eingestellt. Dies ist ausschlieRBlich
darauf zurickzufihren, dass die Warmelast zu diesem Zeitpunkt sehr hoch ist und tGber dem
Grenzwert von 17 MW thermisch liegt. Die Randbedingung, die eine Mindestproduktion der

Turbine von 1 MW elektrisch bei dieser Warmelast vorschreibt, greift hier.

Obwohl der Strompreis bis zur Stunde 40 auf niedrigem Niveau bleibt, beginnt die Turbine
bereits bei Stunde 30 die elektrische Leistung, bis zu einem Wert von 3 MW, zu erhéhen. Der
Grund dafir ist, dass die Warmelast in diesem Zeitraum auch stark einbricht und auf knapp 7
MW fillt. Hier wird die korrekte Funktionsweise von zwei weiteren Randbedingungen sichtbar.
Einerseits muss die elektrische Mindestlast der Turbine 3 MW betragen, sobald die Warmelast

unter 11 MW féllt und andererseits darf sich die Leistung der Turbine nur um 0,5 MW pro
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Stunde verandern, weshalb diese bereits vier Stunden im Voraus mit der Erhéhung der

Leistung beginnen muss.
Verhalten bei hohen Strompreisen:

Bei relativ hohen Strompreisen, wie bei Stunde 55, zeigt die Dampfturbine eine erhohte
Leistung. Die Turbine wird in diesen Zeitabschnitten starker genutzt, um von den héheren
Strompreisen zu profitieren und den Gewinn zu maximieren. Die Erhohung der elektrischen
Leistung kann jedoch nur deswegen stattfinden, weil die Warmelast im Fernwarmenetz mit
Uber 15 MW ausreichend hoch ist, um die Abwarme auskoppeln zu kénnen. Hier kann somit

ein groerer Teil des Stromes in gekoppelter Fahrweise produziert werden.

Danach zeigt die Dampfturbine ein genauer zu untersuchendes Verhalten. Obwohl die
Strompreise noch weitere zehn Stunden steigen, was normalerweise zu einer Maximierung der
Turbinenleistung flihren wirde, reduziert die Turbine ihre Leistung leicht. Dieses Verhalten

kann auf folgende Faktoren zuriickgefiihrt werden:

e Nachlassende Warmelast: In dieser Phase lasst die Warmelast nach, was bedeutet, dass
ein groBerer Anteil des produzierten Stromes ungekoppelt erzeugt werden muss.
Hierbei sind damit auch wesentlich h6here Grenzkosten verbunden.

e Maximale Kihlleistung erreicht: Ein weiterer wichtiger Faktor ist die begrenzte
Kihlkapazitat. Die Anlage hat eine maximale Leistung von 10 MW, die zur Wegkiihlung
genutzt werden kann. Wenn diese Grenze erreicht ist, kann Giberschiissige Energie nicht
mehr effektiv abgeflihrt werden, was eine Reduzierung der Turbinenleistung

notwendig macht.

Diese flexible Anpassung der Turbinenleistung zeigt, wie die Optimierung zu einer
Maximierung des Gesamtgewinns fihrt, wahrend gleichzeitig die notwendigen betrieblichen
Anforderungen erfillt werden. Die Turbinenregelung variiert stark in Abhangigkeit von den
Strompreisen. Bei hohen Strompreisen wird die Stromerzeugung maximiert, um den Gewinn
zu steigern. Bei niedrigen Preisen wird die Stromerzeugung reduziert, um die Betriebskosten

ZU minimieren.

In Abbildung 31 werden die so lukrierten Gewinne pro Stunde aus den Stromverkaufen fiir den
zuvor beschriebenen Zeitraum von fiinf Tagen dargestellt. Der Gesamtprofit fir diesen
Zeitraum betradgt 5.263 Euro. Die einzelnen Stunden lber diesen Zeitraum sind weitestgehend
positiv und erreichen teilweise einen Gewinn von 300 Euro pro Stunde. Andererseits ist
insbesondere der zweite Tag in diesem Zeitraum von Verlusten gepragt. Die Kombination von
niedrigen Strompreisen und niedrigen Warmelasten fihrt zu langeren Verlustperioden. Wie

bereits zuvor beschrieben muss die Dampfturbine bei mindestens 3 WM betrieben werden,
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wahrend mit dem Strompreis nicht einmal die Grenzkosten bei gekoppelter Produktion

gedeckt werden kann.
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Abbildung 31 - Generierter Profit pro Stunde iiber einen Zeitraum von fiinf Tagen

5.3 Sensitivitatsanalyse

Um die Auswirkungen durch die Anderungen verschiedener EinflussgroRen auf den
Deckungsbeitrag aus den Stromverkdufen eines Biomasseheizkraftwerks zu untersuchen, ist
im folgenden Teil eine Sensitivitdtsanalyse der Daten beschrieben. Ein groBer Vorteil des
entwickelten Optimierungsmodells ist, dass es ermoglicht, das Verhalten der Dampfturbine
unter verschiedenen Eingangsdaten zu simulieren und die unterschiedlichen Ergebnisse
miteinander zu vergleichen. Aus diesem Grund wird das gesamte Kalenderjahr 2023
rickwirkend simuliert, um zu analysieren, wie sich der kumulierte Deckungsbeitrag der
Stromverkdufe unter unterschiedlichen Szenarien verandert. Das Referenzszenario bezieht
sich auf die tatsachlichen stiindlichen Strompreise, und die Warmelast wird mit der
Warmelastprognose unter Beriicksichtigung der tatsachlichen stiindlichen Temperaturen aus
2023 berechnet.

Diese Simulation fir das gesamte Jahr hat einen kumulierten Deckungsbeitrag von 1,58

Millionen Euro aus den reinen Stromverkdufen berechnet. Dieser kumulierte Deckungsbetrag
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ergibt sich somit aus allen Erlésen aus den Stromverkdufen, abziglich den
Biomassebrennstoffkosten, welche konstant mit 30 Euro pro Megawattstunde

Brennstoffwarmeleistung angenommen wurde.

Fir die Sensitivitdtsanalyse werden verschiedene EinflussgréBen variiert, um deren
Auswirkungen auf den Deckungsbeitrag zu verstehen. Zunachst werden die Kosten fir die
Biomasse betrachtet, wobei sowohl eine Erhéhung als auch eine Senkung um 10 und 20
Prozent simuliert werden. Weiters wird die Auswirkung einer groBeren Leistung des
Luftkiihlers untersucht, indem dessen Erhhung um 20 %, 50 % und 100 % betrachtet wird.
Auch die AuBBentemperatur spielt eine wesentliche Rolle in der Analyse. Hierbei werden die
Auswirkungen von Temperaturerhéhungen und -senkungen um 0,5 °C, 1,0 °C und 2,0 °C
untersucht. SchlieBlich werden auch die Strompreise analysiert, wobei eine Erhéhung und

Senkung um jeweils 10% simuliert wird.

Fiir jedes dieser Szenarien wird der kumulierte Deckungsbeitrag aus dem Jahr 2023 des
Biomasseheizkraftwerks neu berechnet. Die Ergebnisse dieser Berechnungen werden dann
miteinander verglichen, um die Sensitivitidt des Deckungsbeitrags gegeniiber den Anderungen

der EinflussgrofRen zu bewerten.
Biomassekosten:

Die erste EinflussgrofRe, die untersucht wird, sind verdanderliche Kosten fiir die beschaffte
Biomasse. Die Ergebnisse, welche in Tabelle 14 dargestellt werden, zeigen, dass eine Erhéhung
der Biomassepreise um 10 % und 20 % zu einer signifikanten Reduktion des kumulierten
Deckungsbeitrags fuhrt. Umgekehrt flihrt eine Senkung der Biomassepreise um 10% und 20%
zu einer deutlichen Erhéhung des kumulierten Deckungsbeitrags. In Tabelle 14 werden die

detaillierten Ergebnisse dieser ersten Sensitivitdtsanalyse dargestellt.

Tabelle 14 -Auswirkungen von Preisverédnderungen der Biomasse auf den Deckungsbeitrag der Stromverkdufe

Biomassekosten Deckungsbeitrag Veranderung des
Stromverkaufe Deckungsbeitrages

30 €/MWh 1.580.000 € -

+10% 1.371.000 € -132%

+20% 1.164.000 € -263%

-10% 1.792.000 € + 134 %

-20% 2.011.000 € +27,3%

Leistungssteigerung des Luftkiihlers:

Nachdem im Biomasseheizkraft ein Luftkiihler mit einer maximalen Kiihlleistung von 10 MW
in Betrieb ist, wurde auch simuliert, ob eine VergroBRerung dieses Kihlers zu einem

wirtschaftlichen Vorteil fiihrt. Hier zeigen die Ergebnisse, dass eine Erhohung der
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Kiihlungskapazitit um 20% und 50% keine Anderungen im Deckungsbeitrag bewirken. Erst bei
einer Verdoppelung der Kihlerkapazitit kommt es zu einer leichten Erhdéhung des
Deckungsbeitrages, jedoch um nur 0,1 %. Dies deutet darauf hin, dass diese bereits optimal
genutzt bzw. bereits beim Bau ordentlich groR dimensioniert wurde und zusatzliche
Kapazitaten keine wesentlichen wirtschaftlichen Vorteile bringen. In Tabelle 15 werden die

Ergebnisse aus dieser Simulation dargestellt.

Tabelle 15 -Auswirkungen von Preisverédnderungen der Kiihlerleistung auf den Deckungsbeitrag der

Stromverkdiufe
Kiihlleistung des Luftkiihlers Deckungsbeitrag Veranderung des
Stromverkaufe Deckungsbeitrages
10 MW 1.580.000 € -
+20% 1.580.000 € -
+50% 1.580.000 € -
+ 100 % 1.581.000 € +01%

AuBBentemperatur:

Die nachste untersuchte EinflussgrofRe ist die AuBentemperatur. In Tabelle 16 wird gezeigt,
dass eine Erhohung der AulRentemperatur zu einer Reduktion des Deckungsbeitrags fihrt,
wahrend eine Senkung der AuBentemperatur zu einer Erhéhung von diesem fihrt. Durch die
Erhéhung der AuBBentemperatur sinkt namlich die Warmelastprognose, wodurch auch der
Anteil der gekoppelten Stromproduktion sinkt und die Grenzkosten der Produktion somit

steigen.

Tabelle 16 - Auswirkungen von Preisverdinderungen der Auflentemperatur auf den Deckungsbeitrag der

Stromverkdiufe
Veranderung der Deckungsbeitrag Verdanderung des
Lufttemperatur Stromverkaufe Deckungsbeitrages
- 1.580.000 € -
+0,5°C 1.519.000 € -39%
+1,0°C 1.457.000 € -78%
+2,0°C 1.330.000 € - 158 %
-0,5°C 1.639.000 € +3,8 %
-1,0°C 1.696.000 € +74%
-2,0°C 1.803.000 € + 14,1 %

Strompreise:

Die letzte untersuchte Einflussgrofie betrifft die Strompreise. Hier zeigen die Ergebnisse, dass

eine Erhéhung der Strompreise um 10 % zu einer erheblichen Steigerung des Deckungsbeitrags
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fuhrt, wahrend eine Senkung der Strompreise um 10 % zu einer deutlichen Reduktion des
Deckungsbeitrags fihrt. Dies unterstreicht die hohe Sensibilitdit des Deckungsbeitrags
gegenuber Schwankungen in den Strompreisen. Die Ergebnisse dieser Simulation sind in

Tabelle 17 dargestellt.

Tabelle 17 - Auswirkungen von Preisverdnderungen der Strompreise auf den Deckungsbeitrag der

Stromverkdufe
Verdnderung der Strompreise  Deckungsbeitrag Veranderung des
Stromverkaufe Deckungsbeitrages
- 1.580.000 € -
+10% 1.951.000 € +235%
-10% 1.212.000 € -233%

Die Sensitivitatsanalyse zeigt eine starke Abhangigkeit des Deckungsbeitrags von den
Strompreisen, da eine Anderung um 10 % zu einer durchschnittlichen Anderung des
Deckungsbeitrags um +/- 23,5 % fiihrt. Anderungen der Biomassepreise haben ebenfalls
signifikante Auswirkungen, wobei eine Anderung um 10 % zu einer durchschnittlichen

Anderung des Deckungsbeitrags um etwa +/- 13,2 % fiihrt.

Eine Erweiterung des Luftkihlers hat im Vergleich zu den anderen EinflussgrofRen keine
Auswirkung auf den Deckungsbeitrag, was auf eine bereits effiziente Auslegung der aktuellen
Kapazitaten hinweist. Veranderungen der Aullentemperatur zeigen gemischte Auswirkungen,
wobei eine Erhéhung tendenziell zu einer Verringerung des Deckungsbeitrags und eine

Senkung zu einer Erhéhung flhrt.
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6 DISKUSSION

Die Simulation der Energieerzeugung fiir das gesamte Jahr 2023 zeigt die wirtschaftlichen
Vorteile einer optimierten Betriebsweise der Dampfturbine gegeniiber einem konstanten
Betrieb auf Maximallast, wie nachfolgenden gezeigt ist. Durch die gegebenen Strompreise pro
Stunde und die prognostizierten Warmelasten, welche wiederum auf den Aullentemperaturen

beruhen, lielen sich deutliche Differenzen im Deckungsbeitrag der Stromverkadufe erkennen.

e Mit Optimierung: Die Verbesserung des Lastganges der Dampfturbine fiihrte zu einem
Deckungsbeitrag von 1,58 Mio. Euro. Die Anpassung der Turbinenleistung an die
jeweiligen stlindlichen Bedingungen wird in dieser Optimierung berlcksichtigt.
Dadurch werden die Ressourcen effizient genutzt und die unnotigen Kosten gesenkt.

e Ohne Optimierung: Bei konstantem Betrieb der Turbine mit der Maximallast von 5,7
MW liegt der Deckungsbeitrag im Vergleich dazu bei nur 510.000 Euro, deutlich unter
dem Wert. In diesem Fall wird die Turbine ohne Ricksicht auf die duBeren Umstande
und Strompreise stets mit hdchster Leistung betrieben. Dies fiihrt dazu, dass es

vermehrt Zeiten gibt, in denen ein negativer Deckungsbeitrag verursacht wird.

Der Hauptgrund fiir den erheblichen Unterschied zwischen den beiden Betriebsweisen, ist der
hohere Anteil der ungekoppelten Stromerzeugung im nicht-optimierten Betrieb. Bei diesem
konstanten Betrieb auf Maximallast wird vermehrt Strom mit viel hoheren Grenzkosten
produziert. Dies geschieht insbesondere in Zeiten mit niedrigen oder negativen Strompreisen,
sowie geringer Warmelasten. Diese unglinstigen Umstande fihren zu stindlichen negativen

Deckungsbeitragen, da die Stromerzeugungskosten die Stromerldse (ibersteigen.

Ein anschauliches Beispiel daftir ist der 2. Juli 2023 um 15 Uhr, als die Warmelast lediglich 2,6
MW betrug und gleichzeitig der Strompreis bei -134,9 €/MWh lag. Die Dampfturbine wird
derzeit aufgrund der Optimierung auf eine Mindestlast von 3 MW gesenkt, wahrend sie ohne
Optimierung bisher bei 5,7 MW konstant geblieben ist. Zu diesem Zeitpunkt ergibt sich ein
Verlust von 364,2 € aus den negativen Strompreisen, wdahrend die zuséatzlichen
Brennstoffkosten (ohne Kopplung) 450 € betragen. Im Optimierungsfall sind zwar Verluste zu

verzeichnen, aber die optimierte Betriebsweise reduziert den Verlust um 814,2 €.

Ein weiteres Beispiel ist der 25. Dezember 2023, an dem die Warmelast auf 17,1 MW lag und
der Strompreis bei -3,1 €/MWh. In dieser Situation hatte die Turbine mit Optimierung eine
Mindestlast von 1 MW, wahrend sie ohne Optimierung eine Leistung von 5,7 MW aufweist.
Auch in diesem Fall ist zu erkennen, dass bei konstantem Betrieb die Verluste aufgrund der

negativen Strompreise und der ungekoppelten Stromproduktion erheblich héher ausfallen.

In Abbildung 32 werden die kumulierten Deckungsbeitrage der bisherigen und der optimierten
Betriebsweise des Biomasseheizkraftwerkes dargestellt. In den ersten beiden Monaten des
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Jahres sind die Unterschiede gering, da es hier einerseits tendenziell héhere Strompreise gibt
und andererseits aufgrund der hoheren Warmelast ein hoherer Anteil des Stromes gekoppelt
erzeugt werden, wodurch auch hier mit der Optimierung die Turbine vermehrt mit Maximallast
betrieben wird. Ab Méarz 2023 zeigt sich allerdings die wirtschaftliche Uberlegenheit der
Optimierung. Die AuRentemperaturen steigen im Friihjahr wieder an, was auch zu einer
Abnahme der gewilinschten Warmelast fihrt. Dies hat zur Folge, dass der Anteil der
gekoppelten Stromproduktion abnimmt und auch die Stromproduktionskosten steigen. Die
Strompreise sinken gleichzeitig, da auch die Stromerzeugung durch Solarstrom steigt. Die
Deckungsbeitrage der beiden Simulationen unterscheiden sich nun starker von den beiden
Trends. Unter der Optimierung nehmen die Deckungsbeitrage ab dem sechsten Monat
deutlich zu, wobei der groRte Unterschied am Jahresende liegt, wo die optimierten Beitrage

fast dreimal so hoch sind wie die bisherigen.

1.600.000 €
——Bisherige Betriebsweise
—Mit Optimierung

1.400.000 €

1.200.000 €

1.000.000 €

800.000 €

600.000 €

400.000 €

Kumulierter Deckungsbeitrag

200.000 €

0€

-200.000 €
Jan 2023 Mar 2023 May 2023 Jul 2023 Sep 2023 Nov 2023 Jan 2024

Abbildung 32 - Kumulierter Deckungsbeitrag der Stromverkdufe im Jahr 2023 mit und ohne Optimierung

Die optimierte Betriebsweise ermoglicht eine flexible Anpassung der Turbinenleistung.
Dadurch kdnnen unnotige Betriebskosten vermieden und vor allem Biomasse eingespart
werden. Dies fihrt zu einer effizienteren Nutzung der eingesetzten Biomasse und einer
besseren Anpassung an die aktuellen Strompreise und Warmelasten. Die Simulation
verdeutlicht somit, dass eine optimierte Betriebsweise der Dampfturbine nicht nur technische,
sondern vor allem wirtschaftliche Vorteile bietet. Die erheblich hoheren Deckungsbeitrage
durch optimierte Betriebsstrategien unterstreichen die Bedeutung einer durchdachten
Anpassung der Stromerzeugung. Unternehmen, die beginnen ihre Stromerzeugung zu

optimieren, kdnnen ihre Wirtschaftlichkeit erhéhen.
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Insgesamt zeigt die Herangehensweise mit drei unterschiedlichen Prognosemodellen in dieser
Masterarbeit, dass es mehrere Optionen gibt, wie aus historischen Daten zukinftige
Warmelasten prognostiziert werden kénnen. Da die Genauigkeit dieser Modelle jedoch
essenziell fir die Ableitung der Grenzkosten der Stromproduktion ist sollte hier sorgfaltig
vorgegangen werden. Somit macht es langfristig sehr viel Sinn, ein detailliertes
Warmelastprognosemodell wie das Zweite in dieser Arbeit zu erstellen, auch wenn das

SiglLinDe-Profil eine gute Alternative mit weniger Aufwand darstellt.

Die Optimierung der Dampfturbine hat bewiesen, dass hier sehr viel wirtschaftliches Potenzial
genutzt werden kann. Nichtsdestotrotz sollte bericksichtigt werden, dass bei dieser
Optimierung einige Vereinfachungen angenommen wurden, welche in der Praxis wesentlich
komplexer sind. So wurde zum Beispiel der Wirkungsgrad der Dampfturbine konstant bei 20 %
angenommen, unabhadngig von ihrer Last. Dieser variiert in der Praxis wesentlich und ist auch
von der Last abhdngig. Eine weitere Vereinfachung ist der Biomassepreis. Dieser wurde in dem
Optimierungsmodell als konstant angenommen, ist in der Praxis jedoch volatil. Hier misste
das Optimierungsmodell ebenfalls so angepasst werden, dass der Biomassepreis ebenfalls wie

der Strompreis taglich aktualisiert wird und als eigene Input-GréRe bericksichtig wird.
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7 ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

Die vorliegende Masterarbeit untersuchte die Optimierung des Lastgangs der Dampfturbine
im Biomasseheizkraftwerk Steyr. Das Ziel bestand darin, die Wirtschaftlichkeit der
Stromverkaufe zu erh6hen, da die Strompreise auf dem Day-Ahead-Markt volatil sind und die
Warmelast im Fernwarmenetz stark variieren kann. Durch die Umsetzung einer MATLAB®-
Optimierung konnte eine bessere Anpassung an die Marktbedingungen erméglicht werden.
Zu Beginn erfolgte eine detaillierte Literaturrecherche Uber notwendigen theoretischen
Grundlagen fiir diese Masterarbeit. Dies umfasste einerseits die Funktionsweise des
Stromhandels, sowie der wichtigsten technischen Komponenten eines
Biomasseheizkraftwerkes. Hierbei wurde der Unterschied zwischen langfristigem und
kurzfristigem Stromhandel erlautert, wobei der Fokus auf dem kurzfristigen Stromhandel lag,
da dieser flr die Optimierung benétigt wurde. Das Verstandnis dieser Markte ist entscheidend,

fir die kurzfristige Anpassung der Stromerzeugungsstrategie wenige Tage im Voraus.

Im empirischen Teil der Arbeit wurde einerseits analysiert, ob die historischen Daten
Uberhaupt fir die kommende Optimierung geeignet sind. So wurde untersucht, ob die
Temperaturprognose von St. Polten direkt auf Steyr umgelegt werden kann. Dabei zeigte sich,
dass die Temperaturen in St. Pélten tendenziell etwas héher sind als in Steyr, was die direkte
Ubertragung der Prognosedaten von St. Pélten auf Steyr erschwert. Eine maRgeschneiderte
Warmelastprognose wurde daher erstellt, die die unterschiedlichen Temperaturen in Steyr
einbezieht. Es wurde festgestellt, dass die Verbesserung des Betriebsablaufs der Dampfturbine
des Biomasseheizkraftwerkes nicht nur 6konomische, sondern auch dkologische Vorteile mit
sich bringt. Auf diese Weise wird der Biomasseeinsatz effizienter. Die Implementierung des
optimierten Lastganges der Dampfturbine fiihrte zu einer signifikanten Steigerung des
kumulierten Deckungsbeitrags der Stromverkaufe fiir 2023. Im Hinblick auf die Zukunft, wird
die Volatilitat der Strompreise weiter zunehmen und die Haufigkeit von langeren Phasen mit
negativen Strompreisen wird steigen. Dies wird durch die verstarkte Einspeisung von Sonnen-
und Windenergie verursacht werden. Dadurch wird auch die Notwendigkeit von solchen
Optimierungen von Biomasseheizkraftwerken weiter steigen. Folglich wird erwartet, dass
immer mehr Biomasseheizkraftwerke solche OptimierungsmaRnahmen auch implementieren
werden. Fir das Gelingen dieser Optimierung in der Praxis, missen die Mitarbeiter vor Ort und
in der Leitzentrale aktiv eingebunden werden. Das Andern der Betriebsstrategien wird ein
neues Verstandnis erfordern, welches durch Schulungen und Informationsveranstaltungen
vermittelt werden kann. Dies wird auch die Notwendigkeit und die Vorteile der
Optimierungsmalinahmen zu verdeutlichen. Das Prognosemodell und die Optimierung lassen
sich zudem auch sehr gut bei der Planung von Revisionsarbeiten und geplanten Stillstanden

einsetzen. Sie ermoglichen eine bessere Koordination solcher Wartungsarbeiten, da sie den
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optimalen Zeitpunkt aufzeigen, an welchem die Revisionsarbeiten den geringsten
wirtschaftlichen Schaden verursachen. Dies tragt ebenfalls zur Erhéhung der Wirtschaftlichkeit
bei. Die Vorteile dieser OptimierungsmaRnahmen schaffen auch einen Anreiz, mehr solcher
Anlagen zu errichten. Dies wiederum konnte einen sehr wichtigen Beitrag zum Erreichen der

Klimaziele in Osterreich leisten, da auch die Warmeversorgung dekarbonisiert werden wiirde.

Die Masterarbeit verdeutlicht, dass es zahlreiche Vorteile gibt, die Stromerzeugung von
Biomasseheizkraftwerken je nach Strompreis und Warmelast zu optimieren. Die Einflihrung
solcher Verbesserungen ermoglicht es diesen Anlagen, sowohl zur nachhaltigen
Energieversorgung beizutragen als auch ihren wirtschaftlichen Bestand in Zukunft zu starken.
Die in dieser Arbeit gewonnenen Erkenntnisse und entwickelten Modelle bieten eine solide

Grundlage fiir ahnliche Optimierungen anderer Biomasseheizkraftwerke.
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Anhang

9 ANHANG

9.1 Einsatz von kiinstlicher Intelligenz

Auf Basis der 181. Richtlinie des Vizerektors fiir Lehre und Internationales sowie des

Studiendekans fiir den Einsatz KlI-basierter generativer Werkzeuge vom 4.4.2024 wird hier der

angewandte Einsatz und verwendete Modelle in dieser Masterarbeit deklariert. Die folgenden

Klarungspunkte orientieren sich an der Richtlinie:

a.

Es wurde in dieser Arbeit einerseits Kl fiir das Ubersetzen der deutschen Kurzfassung in die
englische Sprache zu Hilfe genommen. (Siehe Kapitel Abstract). AuBerdem wurde
vereinzelt die Kl verwendet, um Synonyme fiir einzelne Worter zu finden und andererseits
vereinzelt Absatze paraphrasiert, um das sprachliche und grammatikalisches Niveau dieser
Arbeit zu heben.

Fir das Ubersetzen der  Kurzfassung wurde die  Software  Deepl

(https://www.deepl.com/de/translator) verwendet und fur die grammatikalische

Uberarbeitung und Paraphrasierung von Textstellen die Software ChatGPT
(https://chatgpt.com/) in der Version ChatGPT 40 und der in Word direkt integrierte

Microsoft-Copilot (https://copilot.microsoft.com/) .

Der Anteil des Kl-generierten Outputs am Gesamtergebnis der Arbeit wird auf unter 25 %
geschatzt und dieser Output wurde stets quergecheckt und nicht direkt ibernommen. Wie
in Punkt (b.) bereits erwahnt hochstens zum Paraphrasieren und Synonyme finden.

Ein Beispiel fir ein eingesetztes Prompting ware: , Dieser Absatz klingt grammatikalisch
nicht korrekt. Kénntest du mir bitte einen Vorschlag machen, wie dieser Absatz besser

klingen kénnte.”
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Anhang

9.2 Implementierung Prognosemodell 1

import pandas as pd
from datetime import datetime

# Definiert eine Funktion, um die Warmeleistung basierend auf der Temperatur, dem Wochentag und

def berechne_waermeleistung(T, wochentag, stunde, minute):
if wochentag == 'Tuesday':
if (stunde >= 22 or stunde < 2) or (stunde == 2 and minute == 8):
return 24265.4247 - 1046.3830*T - 18.8621*T**2 4+ 2,4717*T**3

elif (stunde >= 3 and (stunde < 5 or stunde == 8) or stunde == 9) and (minute

return 26152.8150 - 933.3242*T - 23,7932*T**2 + 3.3656%T**3

elif (stunde >= 6 and stunde < 7) or (stunde == 7 and minute == 8):
return 28166.6925 - 974.8991*T - 2.8007*T**2 + 4,8320%T**3

elif (stunde >= 1@ and stunde < 15) or (stunde == 15 and minute == 8):
return 27029.8515 - 911.8551*T - 32.4399%T**2 4+ 0,9935%T**3

elif (stunde >= 16 and stunde < 21) or (stunde == 21 and minute == 9):
return 28045.3682 - 1220.6876*T - 29.4127*T**2 + 4.1602*T**3

# Ladt die Eingangsdaten

== 0):

df = pd.read_excel(r"C:\Users\justu\Desktop\Masterarbeit\Phyton-Code\Eingangsdaten.x1lsx", parse_

# Berechnet die Warmeleistung fir jede Zeile
ergebnisse = []
for index, row in df.iterrows():
zeitstempel = row['Zeitstempel']
temperatur = row['Temperatur']
wochentag = zeitstempel.strftime('%A")
stunde = zeitstempel.hour
minute = zeitstempel.minute

if wochentag == 'Tuesday':
leistung = berechne_waermeleistung(temperatur, wochentag, stunde, minute)
ergebnisse.append(leistung)

else:
ergebnisse.append(None) # Keine Berechnung fiir andere Tage

# Flgt die berechnete Warmeleistung als neue Spalte hinzu
df[ 'Warmeleistung'] = ergebnisse

# Speichert die Ergebnisse in einer neuen Excel-Datei

df.to_excel(r"C:\Users\justu\Desktop\Masterarbeit\Phyton-Code\Ausgangsdaten.xlsx", index=False)
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9.3 MATLAB®-Optimierungs-Code

18.10.24 14:49 C:\Users\justu\Deskto...\Hauptskript.m 1 of 2
& Datenimport und Vorbereiltung

filename = 'Waermeprognose.xlsx';

opts = detectImportOptions(filename);

opts.3electedVariableNames = { 'Wasrmelast', 'Strompreis'};

opts = setvartype (opts, { 'Wasrmelast', 'Strompreis'}, 'doubkle');

data = readtable(filename, opts);

num_hours = size(data, 1); % Znzahl der Stunden (Zeilen) in der Datel
heat_load kW = data.Wasrmelast;

heat load = heat load kW / 1000; % Umrechnung von kW in MW

prices = data.3trompreis.";

& Enfangswerte und Randbedingungen

max_biomass = 40; % Maximalwert fir die Biomassefeusrung

initial biomass = min(mean(heat load)/0.9/0.2%1.2, max biomass); % Startwert, ¥
angepasst an die Cbergrenze

% Anfangswerte fir alle 3tunden

¥0 = repmat{[initial biomass, 0.5, 0], num hours, 1);

% Untergrenzen und Obergrenzen

1b = zeros(num_hours, 3); % Feine negativen Werte

ub = [repmattmax_biomass, num_hours, 1), ones(num _hours, 1), repmat (10, num_hours, ¢
n B o % Obergrenzen fir cocling auf 10 MW setzen

% Options fir den Optimierer
options = optimoptions('fmincon', 'Display", 'iter', 'Algorithm', 'sgp'):

% Gesamtoptimierung durchfijhren

[x_opt, fval] = fmincon(@(x) -calculate_total daily profit(x, prices, heat_load), ¥
x0, [1, [l. [1. [1, 1b, ub, @(x) daily constraints(x, heat_load)}, options};

% Rusgabe der cptimierten Variablen

input biomass cpt = x opt(:, 1);

turbine ratio opt = x opt(:, 2);

cooling opt = x opt{:z, 3);

electric_MWh output = input_biomass opt .* 0.9 .* turbine ratio opt * 0.2; E-2"
Berechnung der Stromproduktion

total profit = -fval; % Gesamtgewinn

% Erstellung einer Tabelle mit den Ergebnissen

results table = table (heat load, prices', input biomass opt, cocling opt, ¥
electric MWh output,

{"'Wasermslast MW', 'St:cmprei?_EUR',f

MW®, 'Turbinenregelung MW'});

disp('COptimierungsergebnisse fiir jede Stunde:')
disp (results table)

% Lnzeige des Gesamtgewinns

disp('Gesamt maximierter Gewinn iber die Zeit:')

disp(total profit)
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18.10.24 14:49 C:\Users\justulDeskto...\Hauptskript.m 7 aE. 2

% Erstellen eines Diagramms fiir die Verl#ufe von Strompreis, Wirmelast und
Turbinenregslung

figure;

% Verkleinere den Plot-Bereich, um Platz fiir die Legsnde zu schaffen

ax = gca;

ax.Position = [0.1, 0.1, 0.75, 0.8]; % [left, bottom, width, height]

yyaxis left
plot (heat load, 'b-', 'LineWidth', 2);
hold on;

plot (electric_Mwh_ output, 'r-',

yvlabel ("Last (MW)', 'Font3ize"',

yyaxis right

plot(prices, 'k-.', "LineWidth', 2)

yvlabel ('Strompreis (EUR) ', 'Fontsi

(rechts)
xlabel ('Stunde', 'FontSize', 14); % GrébBere Schriftgréfe fiir die x-Achse

% Legendes oben rechts in der Ecke platzieren
; s
r

legend("Warme

"northeast');

grid on;

18.10.24 14:54 C:\Users\justu\D...\min electric MWh.m 1 of 1

function min MWh = min electric Mwh(heat locad)
min MWh = zeros(size(heat load)):
for i = 1:length (heat load)
1f heat load(i) >= 17
min MWh(i) = 1;
elseif heat load(i) <= 11
min MWh (i) 3;
else
min MWh (i)

interpl ([11, 171, [3, 11, heat load(i), 'linear'):;
end
end
end
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18.10.24 14:52 C:\Users\justu\...\daily constraints.m 1 of 1

% Funktionen fiir Randbedingungen und Zielfunktion

function [c, ceq] = daily constraints(x, heat load)
input biocmass = x(:, 1);
turbine ratio = x(:, 2);

cooling = x(:, 3):

energy after boiler = input biomass * 0.9;
electric MWh = energy after boiler .* turbine ratio * 0.2;

% Warme, die fir Warmelast und Wegkiihlen verwendet wird

total used heat = heat load + cooling;

mixer energy = energy after boiler .* (1 - turbine ratio + turbine ratioc * 0.8);
ceq = mixer energy - total used heat:

max_electric MWh = 5.7; % Maximaler Wert, den die Turbine produzieren kann
min MWh = min electric MWh(heat load); % Basierend auf Warmelast

cl = electric MWh - max electric MWh;

cZ = min_MWh - electric_Mwh;

delta electric MWh = [0; diff (electric MWh)];
c3 = delta_electric_Mwh - 0.5; % Maximale Zunahme pro Stunde
c4d = -0.5 - delta electric_MWwh; % Maximale Abnahme pro Stunde

% Neue Bedingungen fiir die Biomassefeuerung

delta biomass = [0; diff(input biomass)]: % Anderung der Biomassefeuerung von ¥
Stunde zu Stunde

c5 delta_biomass - 5; % Limit auf 5 MW Zunahme

c6 = -5 - delta biomass; % Limit auf 5 MW Abnahme

c¢7 = input biomass - 40; % Maximal 40 MW fir Biomassefeuerung

% Begrenzung fiir das Wegkiihlen
c8 = cooling - 10; % Maximal 10 MW Wegkiihlen

c = [cl; c2; c3; cd; c5; ce; cT; c81:
end
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18.10.24 14:55 C:\U...\calculate total daily profit.m 1 of 1

function profit = calculate total daily profit(x, prices, heat_ load)
input biomass = x(:, 1);
turbine ratio = x(:, 2);
cooling = x(:, 3); % Kinstlich hinzugefiigte Warmelast durch Wegkiihlen

energy after beoiler = input biomass * 0.9;
electric MWh = energy after boiler .* turbine ratio * 0.2;

% Berechnung der Kosten
cost bicmass = sum(electric MWh * 30 / 0.9); % Kosten fiir die Bicmasseproduktion
cost_cooling = sum(cooling * 30 / 0.9); % Kosten fiir das Wegkiihlen

% Gesamtkosten fir den Tag
total cost = cost biomass + cost _cooling;

% Einnahmen fiir den Tag
revenue = sum(electric MWh .* prices'):;

% Gewinn ist Einnahmen minus Kosten

profit = revenue - total cost;
end
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