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Kurzfassung

Bei der Produktions- und Handelsplanung treffen Energieversorgungsunternehmen eine Reihe
von Entscheidungen unter unsicheren Randbedingungen. Ein Optimierungsmodell fiir einen
mittelfristigen Planungshorizont muss diese Unsicherheiten beriicksichtigen, etwa durch Ein-
beziehung von statistischen Modellen fiir die zufallsbehafteten Eingangsdaten. Dadurch ist
es prinzipiell moglich, Risikobetrachtungen direkt in die Optimierung zu integrieren. Wir de-
monstrieren in dieser Arbeit die Moglichkeit, spezielle dynamische RisikomalBe, so genannte
polyedrische RisikomaBe, in die Zielfunktion der Optimierung mit aufzunehmen. Im Gegen-
satz zu vielen anderen Ansatzen wird dadurch die Komplexitat des Problems nicht wesentlich
erhoht. Das vorgestellte Modell stellt ein Werkzeug zur Entscheidungsunterstiitzung fiir klei-
nere Marktteilnehmer hinsichtlich der Beschaffungsplanung dar. Dabei werden insbesondere
konkrete mittelfristig bindende Bezugsvertrage mit der Moglichkeit verglichen, die Versorgung

in erster Linie auf der Basis von Spot- und Futuremarkt zu planen.

1 Einleitung

Die Deregulierung der europdischen Strommarkte eroffnete den deutschen Energieversorgungs-
unternehmen neue Absatzchancen, fiihrte aber auch zu einer bedeutenden Erhéhung der un-
ternehmerischen Risiken. Gleichzeitig hat der Konkurrenzdruck zugenommen, so dass eine
hohe Notwendigkeit fiir Optimierungen auf verschiedenen Ebenen besteht. Durch die hohere
Zahl von Unsicherheitsfaktoren und den hoheren Grad an Unvorhersehbarkeit ist es jedoch
schwieriger zu definieren, wann eine Planungsentscheidung optimal ist. Deshalb erfordert der
liberalisierte Strommarkt eine multikriterielle Optimierung, namlich eine Maximierung des zu
erwartenden Gewinns unter Beriicksichtigung des Risikos.

Auch kleinere Marktteilnehmer wie Stadtwerke nutzen zur Sicherung ihrer Wettbewerbsfahig-
keit zunehmend die Beschaffungsmoglichkeiten iiber die deutsche Strombdrse EEX bzw. die

Handelsmoglichkeiten mit derivativen Energieprodukten. Letztere kdnnen das Risiko, welches
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durch die hochvolatilen Spotpreise entsteht, theoretisch verkleinern. Allerdings verfiigen klei-
nere EVUs in der Regel nicht tber die personelle und finanzielle Ausstattung groBer Han-
delshduser zur Abwicklung ihrer Handelsaktivitaten und des Risikomanagements.

Die vorliegende Arbeit beschreibt ein stochastisches energiewirtschaftliches Optimierungs-
modell, welches die relevanten Beschaffungsmoglichkeiten eines Stadtwerkes abbildet und
die Unsicherheitsfaktoren und Risiken des liberalisierten Strommarktes beriicksichtigt. Das
Stadtwerk versorgt eine mittlere GroBstadt mit Strom und Warme. Dafiir steht eine Kraft-
Warme-Kopplungsanlage (KWK-Anlage) zur Verfiigung, die aber den Strombedarf nur teil-
weise decken kann. Das Modell ist fiir die Bewertung von verschiedenartigen mittelfristigen
Bezugsvertragen gedacht, welche von groBen Stromerzeugern angeboten werden. Gleichzeitig
mit der Optimierung des mittleren (zu erwartenden) Ertrages wird auch das Risiko extrem
niedriger Ertrage beriicksichtigt. Die stochastische Herangehensweise erfordert unter ande-
rem die ldentifikation und Anpassung geeigneter statistischer Modelle fiir die entsprechenden

EingangsgroBen des Modells.

2 Komponenten des Modells

Das vorgestellten Optimierungsmodell zahlt zur Modellklasse der mehrstufigen stochastischen
Programme (s. z.B. [21, Kapitel 1]). Diese Klasse bildet die Aufeinanderfolge von Beobachtun-
gen und Entscheidungen auf der Grundlage der gesamten bis zu diesem Zeitpunkt verfiigbaren
Information unter Ungewissheit liber zukiinftige Realisierungen ab. Als Zeithorizont wurde ein
Jahr mit stiindlicher Diskretisierung festgelegt. Elektrische Last, Warmelast, EEX Spot- und
Futurepreise bilden die stochastischen EingangsgroBen des Modells. Fiir die Deckung der elek-
trischen Last stehen die KWK-Anlage, der Spotmarkt und zwei exemplarische Bezugsvertrage
zur Verfiigung. Die Futurekontrakte sind rein finanzieller Natur und werden zur Verringerung
des Spotpreisrisikos eingesetzt.

Bei der Modellierung der KWK-Anlage wird ein polyedrischer zulassiger Betriebsbereich (s. Bild
1 links) mit linearer Kostenfunktion zu Grunde gelegt. Weitere Einschrankungen fiir den Be-
trieb der Anlage sind, dass sich erstens die Stromproduktion in zwei aufeinanderfolgenden
Zeitintervallen maximal um einen vorgegebenen Betrag unterscheiden darf und dass zwei-
tens die Wirmelast zu jedem Zeitpunkt komplett gedeckt sein muss. Uberschiissige Warme
verursacht zusatzliche Kosten.

Hinsichtlich des Spothandels enthalt das Optimierungsmodell alle wesentlichen Handelsregeln
der EEX fiir das preisunabhdngige Bieten im geschlossenen Auktionshandel. Dies sind insbe-
sondere die genaue Abbildung der zeitlichen Fristen fiir die Gebotsabgabe mit Day-Ahead-
Charakter sowie die Erfassung der Transaktionskosten.

Beim Futurehandel beschrankt sich das Modell auf Monatsfuturekontrakte der Lasttypen Ba-

se und Peak. Es wird vereinfachend davon ausgegangen, dass diese Produkte bis zu ein Jahr



im voraus gehandelt werden kénnen. Eine Anderung des Futurebestandes wird einmal pro
Handelstag ermoglicht. Mit dem Futurehandel sind verschiedene finanzielle Transaktionen
verbunden: bei Er6ffnung einer Position sind gewisse Sicherheiten zu hinterlegen (Initial Mar-
gin), zudem erfolgt ein taglicher Gewinn- und Verlustausgleich (Variation Margin). Daneben
fallen auch hier Transaktionskosten an.

Die beiden optionalen Vertrage werden im folgenden fester Vertrag und flexibler Vertrag
genannt. Wahrend fiir den festen Vertrag ein vorgegebener Bezugsfahrplan fiir ein Jahr zu
einem festen Arbeitspreis vereinbart wird, ist der Grundfahrplan des flexiblen Vertrages inner-
halb bestimmter prozentualer Grenzen fiir den Folgemonat bzw. den Folgetag nachregelbar.
Fiir diesen Vertragstyp entstehen zusammengesetzte Kosten aus einem Arbeitspreis und einem

Leistungspreis.

3 Polyedrische RisikomaBe

Prinzipiell gibt es verschiedene Maglichkeiten fiir die Beriicksichtigung des Risikos in stocha-
stischen Optimierungsmodellen. Der naheliegendste Weg dabei ist die Einbeziehung eines so
genannten RisikomaBes (z.B. Value-at-Risk, vgl. z.B. [13, Kapitel 4]) in die Zielfunktion (Ri-
sikominimierung) oder in die Restriktionen des Optimierungsmodells (Risikobeschrénkung).
Wegen der Komplexitat und Nichtlinearitat von RisikomaBen sind solche Modelle allerdings
oft nur dann I6sbar, wenn der Rest des Modells von extrem einfacher Natur ist. Aus diesem
Grunde behilft man sich bei energiewirtschaftlichen Optimierungsmodellen oft mit indirekter
Beriicksichtigung des Risikos, etwa durch Einfiihrung von finanziellen Zielen oder Schranken
[12, 14].

In dieser Arbeit wird das Risiko beriicksichtigt, indem spezielle RisikomaBe in die Zielfunktion
integriert werden, so genannte polyedrische RisikomaBe [8]. Diese zeichnen sich dadurch aus,
dass sie sich trotz Nichtlinearitat in vielerlei Hinsicht gutartig in stochastischen Optimierungs-
modellen verhalten. Denn RisikomaBe dieser Klasse definieren das Risiko einer Zufallsvariablen
oder eines Zufallsprozesses ihrerseits als Optimalwert eines stochastischen Minimierungspro-
blems: Fiir eine Folge von Zufallsvariablen z = (21, ..., zr) (akkumulierte Ertrdge und Kosten
zu verschiedenen Zeitpunkten) ist in diesem Fall das Risiko gegeben durch

p(21, ..., zr) = min {]E [ZtT:]<ct, yt)] ‘ y=(y1,..,yr) € y(z)}

Yy
mit festzulegenden Vektoren ¢; und einfachen Restriktionen y € )(z). Dabei bezeichnet
E den Erwartungswertoperator und (.,.) das Skalarprodukt. Fiir ein (abstrakt formuliertes)
Optimierungsproblem mit Entscheidungsvariablen x und einem polyedrischen RisikomaB in der

Zielfunktion ergibt sich durch Einsetzen

mxin {p(z1(2), ..., zp(x))|z € X} = r;uyn {IE {ZZ:1<C% y,>]

reX
y € Y(z(x)) }



also ein Problem mit zusatzlichen Entscheidungsvariablen y, zusatzlichen Restriktionen, und
mit linearer Zielfunktion (Erwartungswert), so dass klassische Resultate und Verfahren aus
der stochastischen Optimierung auf dieses Problem angewendet werden konnen.

Diese Idee wurde bereits in [20] vorgestellt im Zusammengang mit dem Conditional-Value-
at-Risk (CVaR), einer Modifikation des Value-at-Risk (VaR). CVaR und VaR sind allerdings
Beispiele fiir einperiodische RisikomaBe, d.h. RisikomaBe die nur eine Zufallsvariable bewerten.
Die in dieser Arbeit verwendeten RisikomaBe kann man als dynamische (mehrperiodische)
Erweiterungen des CVaR sehen. Dynamische RisikomaBe werden benotigt, wenn wie in dieser
Arbeit ein langerer Zeithorizont betrachtet wird und auf die Liquiditdt des Unternehmens

wahrend des gesamten Zeitraumes geachtet werden soll [1].

4 Stochastische Prozesse

Die stochastischen EingangsgroBen des Optimierungsmodells konnen als ein multivariater sto-
chastischer Prozess bestehend aus stiindlichen Werten fiir die elektrische Last, die thermische
Last und die Spotpreise angesehen werden. (Die Futurepreise werden gesondert behandelt, s.
Abschnitt 4.2). Zur Anpassung statistischer Modelle zur Beschreibung dieses Prozesses stan-
den in den ersten beiden Fallen Daten eines Jahres zur Verfiigung, wahrend fiir die Spotpreise
zum Zeitpunkt der Analyse Daten von zweieinhalb Jahren verwendet wurden.

Die stiindlichen historischen Daten fiir die elektrische Last eines Jahres weisen ein charakte-
ristisches jahresperiodisches Verhalten auf mit hoher Last im Winter und geringerer Last im
Sommer in Abhangigkeit von klimatischen Faktoren wie Temperatur und Helligkeit. Weiter-
hin werden in den Lastdaten auf Grund des variierenden Abnahmeverhaltens der Industrie-
und Haushaltskunden je nach Tageszeit und Wochentag typische Tages- sowie Wochenzyklen
sichtbar, die sich jahreszeitenabhangig unterscheiden. Abweichungen von diesem regelmaBigen
Muster treten beispielsweise an gesetzlichen Feiertagen und Briickentagen auf.

Von besonderem Interesse ist das Verhalten der Spotpreise. In allen europaischen Strommark-
ten weisen die historischen Daten eine auBerordentlich hohe Volatilitat auf. Erkennbar sind
zudem Periodizitaten auf Grund der saisonal schwankenden Nachfrage in Abhangigkeit von den
klimatischen Bedingungen und der wechselnden Nachfrage im Tages- und Wochenverlauf, vgl.
[19]. Dariiber hinaus sind Spriinge zu beobachten, die meist auf einer unerwarteten Stérung
des Angebot-Nachfrage-Gleichgewichtes basieren. Da Strom kaum speicherbar ist, kann dieses
Gleichgewicht nicht kurzfristig wiederhergestellt werden. Der Bedarf ist sehr inelastisch, daher
wird der Strompreis im wesentlichen durch die Grenzkosten der Erzeuger bestimmt. Daneben
ist in den vorliegenden historischen Daten eine Riickkehr zum langfristigen Mittelwert zu er-
kennen. Des weiteren sind preisabhangige Volatilitdten und eine langfristige Nichtstationaritat
auf Grund ungewisser Nachfrage- und Bedarfsentwicklung sowie ungewisser Brennstoffkosten

erkennbar.



Die Spotpreise in den verschiedenen Markten unterscheiden sich hinsichtlich ihrer statistischen
Eigenschaften betrachtlich. Dies liegt in den lokalen Eigenheiten der einzelnen Markte wie
den klimatischen Bedingungen, der 6konomischen Struktur der Region, den Eigenschaften der
lokalen Erzeuger, dem Abnahmeverhalten der Kunden u.a. begriindet.

Zur Modellierung von tagesmittleren Spotpreise existieren zahlreiche Arbeiten, die sich mit der
Anpassung von geeigneten Modellen an historische Daten befassen, vgl. [5, 19, 11, 18, 14].
In den letztgenannten Arbeiten wird der Spotpreisprozess in eine deterministische und eine
stochastische Komponente zerlegt. Die deterministische Komponente reflektiert den langfri-
stigen Trend und die periodischen Muster mittels sinusformiger Funktionen bzw. unter Ver-
wendung von Dummy-Variablen, vgl. [19, 11]. Die stochastische Komponente wird mit Hilfe
von Zeitreihenmodellen oder gemischten Modellen aus AR-GARCH-Prozessen und Sprung-
Diffusionsprozessen angepasst. Zur Modellierung von Long-Memory-Effekten, wie sie insbeson-
dere in den Daten der skandinavischen Strombdrse Nordpool auftreten, werden in [5] saisonale
periodische Reg-ARFIMA-Modelle vorgeschlagen. In den anderen europaischen Spotpreisrei-
hen mit geringerem Datenbestand sind diese Effekte weniger evident.

Zur Modellierung des Sprungverhaltens gibt es verschiedene Vorschlage in der Literatur. In
[18] werden Spriinge als Sprung-Diffusionsprozess in die Modellierung integriert. Ein Problem
dieses Ansatzes besteht darin, dass nach extremen Preisausreiern nach oben keine schnelle
Riickkehr zum langfristigen Mittelwert erfolgt. Daneben gibt es eine Reihe von Arbeiten, die
GARCH-Prozesse auf ihre Eignung zur Modellierung der AusreiBer untersuchen, vgl. etwa [18].
Eine alternative Moglichkeit zur Modellierung des Sprungverhaltens stellen Regime-Switching-
Modelle dar, vgl. z.B. [6, 7, 3]. Diese Modellklasse scheint ein naheliegender Ansatz zu sein,
da Spriinge oftmals rationale Ursachen wie beispielsweise Kraftwerksausfalle haben. Allerdings
ergeben sich technische Schwierigkeiten bei der Kombination von Regime-Switching und pe-
riodischem Verhalten, vgl. [2].

Ein anderer Zugang zu Modellierung der Spotpreise ist durch die Integration fundamentaler
okonomischer Zusammenhange gekennzeichnet. Da die Preise im wesentlichen durch Angebot
und Nachfrage bestimmt werden, wird die nichtlineare Beziehung zwischen beiden Kompo-
nenten in [10, 2, 22] in das Modell integriert.

4.1 Anpassung statistischer Modelle

In der vorliegenden Arbeit wird die Modellierung der tagesmittleren Daten von der Abbildung
des innertiglichen Verhaltens entkoppelt. Ahnlich wie in [11, 19] wird dann fiir die tagesmittle-
ren Daten eine deterministische Komponente zur Abbildung des langfristigen Trends sowie der
periodischen Anteile und eine stochastische Komponente bestimmt. Fiir die Trendschatzung

wird eine dreistufige Methodik entwickelt, die automatisch trendverfalschende Ausreier in



den drei Prozessen entfernt, vgl. [9]. Fiir die elektrische und thermische Last erhdlt man nach
Abspaltung dieser Trendkomponenten stationidre Zeitreihen {X¢} und {X/}.
Das Modell fiir die tagesmittleren Spotpreise C} besteht aus einer deterministischen Kompo-
nente m}", einem stationdren Prozess X} und einem stochastischen Sprungprozess O - Zj
mit jahreszeitenabhangiger Parametrisierung fiir die Sprungfrequenzen und -amplituden:

Cy = mi"+ X; + O 2y Zy ~ N(pg. ox)

o - {1 T LY o
Diese Art der Modellierung sichert nach dem Auftreten von Spriingen die schnelle Riickkehr
zum langfristigen Mittelwert und hat zudem den Vorteil, dass bei der Parameterschatzung
Standardverfahren der linearen Zeitreihenanalyse verwendbar sind. Die Parameter (puy, oy, A)
des Sprungprozesses werden nach Extraktion der AusreiBerreihe durch die entsprechenden
empirischen KenngroBen fiir Sommer- und Winterzeit geschatzt.
Ausgehend von der Annahme, dass die tagesmittleren Daten der elektrischen Last und der
Bedarf an elektrischer Energie in Gesamtdeutschland qualitativ in ihren statistischen Eigen-
schaften iibereinstimmen, wurde fiir diese Komponenten ein bivariates ARMA-Modell an-
gesetzt. Die Parameterschatzung erfolgte mit den multivariaten Varianten klassischer Ver-
fahren der linearen Zeitreihenanalyse (Hannan-Rissanen-Algorithmus, Maximum-Likelihood-
Methode). Die Giite des an die aufbereiteten Daten {X; = (X{, X}) k=1,...,365} ange-
passten Modells, wurde durch den multivariaten Portmanteautest verifiziert, vgl. [9].
Der stochastische Anteil des tagesmittleren Warmelastprozesses { X}'} weist ein deutlich ab-
weichendes Verhalten auf. Angesichts der hohen Volatilitat in der kalten Jahreszeit gefolgt
von einer Phase mit fast konstant geringem Warmebedarf wurden drei separate univariate
ARMA-Modelle fiir den Jahresanfang, den Sommer und das letzte Quartal angepasst.
Die Grundlage fiir die Modellierung des innertaglichen Verhaltens aller beteiligten Datenpro-
zesse bildet eine Clusteranalyse unter Verwendung agglomerativer Verfahren und des K-Means-
Verfahrens. Fiir die justierten Tagesprofile der elektrischen Last wurden 9 Cluster identifiziert,
die als Wochentagscluster bzw. Samstags- und Sonntagscluster interpretiert werden konnen
und zusatzlich verschiedenen Jahreszeiten zugeordnet sind. Gesetzliche Feiertage werden in der
Mehrzahl dem Sonntagscluster der entsprechenden Jahreszeit zugeordnet. Fiir die thermische
Last wurden 7 Cluster mit saisonspezifischer Auspragung identifiziert, eine Unterscheidung
nach Tagestyp war nur in der kalten Jahreszeit zu beobachten.
Die Clusteranalyse der justierten Tagespreisprofile generierte auf Grund des hoheren Daten-
bestandes und der groBeren Variabilitat 17 Cluster, darunter 7 Cluster, welche ausschlieBlich
Tagesprofile mit extrem hohen Preisspitzen enthalten. Dabei wurden fiir die warme und die

kalte Jahreszeit jeweils 3 Cluster identifiziert, die AusreiBer an Wochentagen enthalten und
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Bild 1: Zulassiger Bereich der KWK-Anlage, schematische Darstellung eines Szenariobaumes.

nach der AusreiBerhohe differenzieren. Qualitativ wird dabei nach mittlerer, hoher und ex-
tremer Auspragung der AusreiBeramplitude unterschieden. Fiir AusreiBer an Wochenenden in
der kalten Jahreszeit wurde ein zusatzlicher Cluster identifiziert. Die verbleibenden 10 Cluster
enthalten Tagesprofile mit normalem Verlauf und sind nach Tagestyp und Jahreszeit unter-
scheidbar.

4.2 Szenariosimulation, Baumgenerierung, Futurepreise

Basierend auf den beschriebenen Komponenten des statistischen Modells kann nun mit Hilfe
eines Zufallszahlengenerators eine beliebige Anzahl von trivariaten Szenarien generiert wer-
den. Dazu werden zunachst Szenarien fiir die tagesmittleren Daten aus den ARMA-Modellen
und den deterministischen Anteilen generiert. Fiir die Spotpreise werden zusatzlich AusreiBer
simuliert. SchlieBlich werden passende Cluster fiir die Tagesprofile zugeordnet. Bei den Spot-
preisen erfolgt die Zuordnung der AusreiBercluster im Fall O, = 1 nach der AusreiBerhche 7
(vgl. [9]). Aus den Clustern wird schlieBlich fiir jeden Tagesmittelwert ein Tagesprofil durch
eine Resamplingprozedur bestimmt.

Das Ergebnis dieser Prozedur sind stiindlich aufgeloste trivariate Szenarien. Diese Pfade sind
jedoch vollig unabhangig voneinander, die Tatsache, dass Unsicherheit zu jedem Entschei-
dungszeitpunkt einkalkuliert werden muss, spiegelt sich also nicht wieder. Aus diesem Grunde
wird ausgehend von einer hohen Zahl von Samplepfaden ein Szenariobaum mit Hilfe spezieller
Algorithmen gem3aB [15] generiert. Dabei findet gleichzeitig eine Reduktion der Anzahl der Sze-
narien statt, um die Komplexitat der nachfolgenden Optimierung zu reduzieren. Verkniipfung
und Reduktion werden so ausgefiihrt, dass sich der damit verbundene Informationsverlust
moglichst wenig auf die Lésungen von stochastischen Optimierungsproblemen auswirkt [16].
Die Futurepreise werden nun auf Basis der auf dem Szenariobaum definierten Spotpreise als
faire Preise berechnet, d.h. der Preis eines Futurekontraktes zu einem bestimmten Zeitpunkt
fiir eine bestimmte Lieferperiode ist gegeben als der bedingte Erwartungswert der Spotpreise in
der Lieferperiode beziiglich der zu diesem Zeitpunkt vorhandenen Information. Diese einfache,
durch den tatsachlichen Endwert der Futurekontrakte motivierte Art der Berechnung hat den

Vorteil, dass die errechneten Preise automatisch arbitragefrei sind.



Tabelle 1: Modellparameter

D¢, D! Strom- bzw.. Warmelast (Demand of Electricity, Heat) in MW
Cs Spotpreise (Cost Spot Market) in Euro/MWh (n € N)
cfbm Cfp.m Preise fiir Base bzw. Peak Futures in Euro/MWh

('s-trans Spotmarkt Transaktionskosten

¢ [-trans Futuremarkt Transaktionskosten

C/[-imar Initial Margin fiir Futures

cre Kosten fiir Stromproduktion in KWK-Anlage in Euro/MWh
Ccrh Kosten fiir Warmeproduktion in KWK-Anlage in Euro/MWh
cre Kosten fiir tiberschiissige Warme in KWK-Anlage in Euro/MWh
ore Maximal zuldssige Anderung fiir die Stromproduktion in MW
Pe, p" Verkaufspreis fir Strom bzw. Warme Euro/MWh

Ve Vereinbarte Volumina Bezugsvertrag (Contract Volumes)

Cofix Arbeitspreis fiir festen Vertrag (Fix Contract) in Euro/MWh
Ceflesht -ceflexnt | Arbeitspreise (HT, NT) flexibler Vertrag in Euro/MWh
Ceflex.d Leistungspreis flexibler Vertrag Euro/ MW

Tabelle 2: Entscheidungsvariablen

Tfibm e R, xﬁp’m € R, d € N''* | Bestand an Futures fiir Monat m (Base bzw. Peak)
x5 € R, j € Ntrade Spotmarkt Volumina

P eR,, PP eR, neEN Erzeugung in KWK-Anlage (Strom bzw. Warme)
goflesded ¢ R [ e Aeontr Monatlich angemeldete Volumina aus Bezugsvertrag
T €ERy,j € N trade Tatsachliche Volumina aus Bezugsvertrag

5 Optimierungsmodell

Im folgenden wird das Optimierungsmodell (s. Abschnitt 2) formal beschrieben. Basis dafiir
ist die Struktur des verwendeten Szenariobaumes (s. Bild 1 rechts). Der Szenariobaum besteht
aus Knoten n, der Vorgangerstruktur, den Knotenwahscheinlichkeiten 7,, > 0 und den Daten,
die auf den Knoten definiert sind (Spotpreise, Last). Die Menge der Knoten wird im folgenden
mit A/ bezeichnet, ein Knoten n € A reprasentiert einen Zeitpunkt ¢(n) und ein bestimmtes
Szenario. Jeder Knoten n > 1 hat einen eindeutigen Vorganger n—.

Fiir die Formulierung des Optimierungsmodells werden weitere Baumstrukturen vom Orginal-
baum abgeleitet, um verschiedene Entscheidungsstrukturen (z.B. Day-Ahead beim Spotmarkt)
zu beriicksichtigen. Im folgenden werden die Bezeichnungen A/'rade  Afcontr ynd A/fut fiir die
Knotenmengen der entsprechend angepassten Baume fiir den Spotmarkt (Verzweigungen nur
einmal pro Handelstag), fiir den flexiblen Vertrag (Verzweigung nur am Monatsende) und fiir
den Futurehandel (nur ein Knoten pro Handelstag) verwendet.

Die Entscheidungsvariablen sind (wie die stochastischen Parameter) auf einer der Baumstruk-
turen definiert (s. Tabelle 2 und 1) und miissen gewisse Restriktionen erfiillen. Die Bedingung

etwa, dass die elektrische Last gedeckt werden muss, verkoppelt die verschiedenen Kompo-



Tabelle 3: Optimalwerte

H kein Vertrag ‘ mit festem Vertrag ‘ mit flex. Vertrag

0.9 pa(z4,, - 215,) — 0.1 - Elzr] 2.887.700 2.348.420 3.751.450
221, s Zt5,) 2.886.930 2.402.930 3.766.220
E[zr] —2.894.640 ~1.857.0 —3.618.460
0.9 pa(z4,, .0, 215,) — 0.1 Elzy] 1.110.470 595.918 1.335.880
Pa(Zty, s 215, 911.662 453.436 1.078.550
E[zr] —2.899.720 —1.878.250 —3.651.910
0.9- CVaR(zr) — 0.1 - Elz/] 2.894.770 1.872.500 3.629.540
CVaR(zr) 2.894.770 1.872.500 3.629.540
E[zr] —2.894.770 —1.872.500 —3.629.540
| El2r] (y =0) | —2.877.230 | —1.846.890 | —2.877.230 ||
nenten des Portfolios:
Ty + 100+ 25, > Dy, (neN)

Alle anderen Restriktionen beziehen sich jeweils auf eine Modellkomponente. Fiir die KWK-
Anlage etwa ergeben sich folgende Bedingungen:

pe
pe pe pe ph h p Ty, VZ
|xPe — P | < 6P Pt > DY A-(Tph <b
xh

(neN)

Dabei definieren die Matrix A? und der Vektor b” ein Polyeder, welches den zuldssigen Bereich
der Anlage festlegt (s. Bild 1 links). Fiir die Beschreibung des Spotmarktes werden keine
weiteren Restriktionen bendtigt, fiir den Futuremarkt muss nur gefordert werden, dass der
Bestand an bereits ausgelaufenen Futurekontrakten gleich Null ist.

Fiir die Zielfunktion (RisikomaB und mittlere Kosten) ist es zweckmaBig, Hilfsvariablen z,
fir jeden Knoten (n € N') zu definieren, welche die akkumulierten Kosten und Ertrage, also
die ungebundenen Finanzmittel des Unternehmens zu jedem Zeitpunkt, reprasentieren. Diese
setzen sich additiv aus den Ertragen fiir die Lastdeckung und den Ertragen und Kosten fiir

die einzelnen Komponenten zusammen:

Zn =2+ PO DL+ PP Dh 2P 4l 2+ ) B 3 e

m:lzn m=1%n
Die Ertrage (negative Kosten) einer Modellkomponente hangen direkt von den entsprechenden
Entscheidungen ab. Fiir die KWK-Anlage und fiir den Spotmarkt etwa ergibt sich:
2P = —(CPe.gPe — CPhgPh e N
) . 0181 _ |x;(n)‘ . Cs,trans 7 c /\/‘trade

Da beim Futurehandel nur Monatsfuturekontrakte beriicksichtigt werden, konnen die zugehori-

S __ .S
o= Tl

gen Kosten fiir jeden Futuretyp getrennt berechnet werden. Fiir einen Base Future fiir Monat
m = 1,...,12 etwa ergibt sich gemaB den Regelungen der Stromborse EEX:

v = gl (cfpm - cftm)
(et = faftm) - ctimar

‘m{ib’m — T{lb,m‘ - CHITAS 1) send(m)} Transaktionskosten

Variation Margin

Initial Margin
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Bild 2: Zeitliche Verldufe der Ertrage fiir verschiedene Szenarien (ohne Vertrige)

Die Kosten fiir den festen Vertrag sind deterministisch, da Lieferfahrplan und Arbeitspreis
vorgegeben sind. Falls also dieser Vertragstyp gewahlt wird, gilt z;; = Vj, - Cfix_ Falls die
Entscheidung zugunsten des flexiblen Vertrages ausfallt, enthdlt z¢ eine Arbeits- und (jeweils
zum Monatsende) eine Leistungspreiskomponente. Ansonsten gilt 2% = 0.

Das Ziel besteht in der simultanen Minimierung der mittleren (erwarteten) Kosten und des
Risikos. Letzteres wird durch ein (polyedrisches) RisikomaB, angewendet auf die akkumulierten
Ertrage am Ende jeder Woche innerhalb des Optimierungshorizontes, quantifiziert. Seien also
1<ty <ty <..<ts =T die Zeitpunkte, die jeweils das Ende einer Woche reprasentieren,
dann ist die Zielfunktion gegeben durch

min 7y - p(ztu '--aztsz) - (1 - 7) ’ E[ZT}

mit einem mehrperiodischen polyedrischen RisikomaBB p und einem Parameter 0 < v < 1.
Dabei reprasentiert E den Erwartungswert und 2, die (diskrete) Verteilung der akkumulierten
Ertrdge zum Zeitpunkt ¢; (j = 1, ..., 52).

6 Simulationsergebnisse

Das im vorigen Kapitel beschriebene Optimierungsmodell wurde in C++ implementiert und
mit der Optimierungssoftware ILOG CPLEX 9.1 gelost. Der verwendete Szenariobaum wurde
mit der Software SCENRED (s. [15]) aus den Simulationsszenarien aus Kapitel 4 erzeugt
und besteht aus 40 Szenarien, T' = 365 - 24 = 8760 Zeitstufen und ca. 150000 Knoten. Die
drei Vertragsalternativen (fester, flexibler, kein Vertrag) wurden jeweils getrennt optimiert.
Alle verbleibenden Entscheidungen sind als kontinuierliche Variablen modelliert, so dass das
Modell ein lineares Programm (LP) darstellt.

Die fiir v = 0.9 errechneten Werte sind in Tabelle 3 angegeben. Neben dem CVaR wurden

zwei mehrpriodische polyedrische RisikomaBe aus [8] verwendet, welche dort als py bzw. p,
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Bild 3: Zeitliche Verldufe der Ertrdge bei Verwendung von p, (mit Vertrdgen)

bezeichnet wurden. Man beachte, dass die (optimalen) Werte der RisikomaBe keine direkte
Bedeutung haben miissen, sondern in erster Linie zum Vergleich dienen. Fiir die verwendete
Parameterkonfiguration ist der feste Vertrag die giinstigste Variante, Ergebnisse dieser Art
hangen jedoch stark von den gewahlten Vertragspreisen und anderen Parametern ab. Inter-
essant aus Sicht des Unternehmens ist in erster Linie die finanzielle Entwicklung, d.h. die
zeitlichen Verldufe der (optimalen) Ertrage und Kosten. Insbesondere fiir den Fall, dass keine
der beiden Vertragsoptionen genutzt wird, kann man den unterschiedlichen Effekt der Risi-
komaBe gut beobachten (s. Bild 2). Optimierung ohne Risiko fiihrt zu hoher Streuung der
Gesamtertrage. Die Verwendung des (einperiodischen) CVaR angewendet auf den Gesamter-
trag verringert dort die Streuung, erhoht diese aber in der Zwischenzeit. Mehrperiodische
RisikomaBe begegnen diesem Problem auf unterschiedliche Weise: Wahrend p, versucht, die
Streuung liber den ganzen Zeitraum konstant zu halten, bestimmt p, einen moglichst hohen
Level, der dann nur von wenigen Szenarien unterschritten wird. Dabei werden die Unter-
schiede in den Verlaufen in erster Linie durch Futurehandel erreicht, da die Flexibilitat bei
den Lastdeckungskomponenten im Vergleich dazu eher gering ist. Falls ein Bezugsvertrag zur
Lastdeckung mit herangezogen wird, findet Futurehandel nur in geringerem Umfang statt
(s. Bild 3). Beim flexiblen Vertrag kann man die Raten fiir den Leistungspreis als Spriinge
jeweils zum Monatsende erkennen.

Die Reduzierung des Risikos im Sinne eines RisikomaBes fiihrt zu einer Verringerung des
zu erwartenden Gesamtertrages (s. Tabelle 3). Bemerkenswert ist jedoch, dass diese relativ
gering ausfallt, obwohl die Verlaufe der Ertragsentwicklung durch die RisikomaBe relativ stark

verandert werden (s. Bild 2).
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