
Simultane Optimierung von Risiko und Ertrag am Beispieleines Strombes
ha�ungsportfolios eines kleineren Markt-teilnehmersA. Ei
hhorn, W. R�omis
h, I. Wegner-Spe
ht, BerlinKurzfassungBei der Produktions- und Handelsplanung tre�en Energieversorgungsunternehmen eine Reihevon Ents
heidungen unter unsi
heren Randbedingungen. Ein Optimierungsmodell f�ur einenmittelfristigen Planungshorizont muss diese Unsi
herheiten ber�u
ksi
htigen, etwa dur
h Ein-beziehung von statistis
hen Modellen f�ur die zufallsbehafteten Eingangsdaten. Dadur
h istes prinzipiell m�ogli
h, Risikobetra
htungen direkt in die Optimierung zu integrieren. Wir de-monstrieren in dieser Arbeit die M�ogli
hkeit, spezielle dynamis
he Risikoma�e, so genanntepolyedris
he Risikoma�e, in die Zielfunktion der Optimierung mit aufzunehmen. Im Gegen-satz zu vielen anderen Ans�atzen wird dadur
h die Komplexit�at des Problems ni
ht wesentli
herh�oht. Das vorgestellte Modell stellt ein Werkzeug zur Ents
heidungsunterst�utzung f�ur klei-nere Marktteilnehmer hinsi
htli
h der Bes
ha�ungsplanung dar. Dabei werden insbesonderekonkrete mittelfristig bindende Bezugsvertr�age mit der M�ogli
hkeit vergli
hen, die Versorgungin erster Linie auf der Basis von Spot- und Futuremarkt zu planen.1 EinleitungDie Deregulierung der europ�ais
hen Stromm�arkte er�o�nete den deuts
hen Energieversorgungs-unternehmen neue Absatz
han
en, f�uhrte aber au
h zu einer bedeutenden Erh�ohung der un-ternehmeris
hen Risiken. Glei
hzeitig hat der Konkurrenzdru
k zugenommen, so dass einehohe Notwendigkeit f�ur Optimierungen auf vers
hiedenen Ebenen besteht. Dur
h die h�ohereZahl von Unsi
herheitsfaktoren und den h�oheren Grad an Unvorhersehbarkeit ist es jedo
hs
hwieriger zu de�nieren, wann eine Planungsents
heidung optimal ist. Deshalb erfordert derliberalisierte Strommarkt eine multikriterielle Optimierung, n�amli
h eine Maximierung des zuerwartenden Gewinns unter Ber�u
ksi
htigung des Risikos.Au
h kleinere Marktteilnehmer wie Stadtwerke nutzen zur Si
herung ihrer Wettbewerbsf�ahig-keit zunehmend die Bes
ha�ungsm�ogli
hkeiten �uber die deuts
he Stromb�orse EEX bzw. dieHandelsm�ogli
hkeiten mit derivativen Energieprodukten. Letztere k�onnen das Risiko, wel
hesDiese Arbeit wurde im Rahmen des BMBF-Projektes 03-RLM5B3 des F�orderprogramms Neue Mathematis
heVerfahren in Industrie und Dienstleistungen und dur
h das DFG-Fors
hungszentrum Matheon Mathematikf�ur S
hl�usselte
hnologien in Berlin gef�ordert.



dur
h die ho
hvolatilen Spotpreise entsteht, theoretis
h verkleinern. Allerdings verf�ugen klei-nere EVUs in der Regel ni
ht �uber die personelle und �nanzielle Ausstattung gro�er Han-delsh�auser zur Abwi
klung ihrer Handelsaktivit�aten und des Risikomanagements.Die vorliegende Arbeit bes
hreibt ein sto
hastis
hes energiewirts
haftli
hes Optimierungs-modell, wel
hes die relevanten Bes
ha�ungsm�ogli
hkeiten eines Stadtwerkes abbildet unddie Unsi
herheitsfaktoren und Risiken des liberalisierten Strommarktes ber�u
ksi
htigt. DasStadtwerk versorgt eine mittlere Gro�stadt mit Strom und W�arme. Daf�ur steht eine Kraft-W�arme-Kopplungsanlage (KWK-Anlage) zur Verf�ugung, die aber den Strombedarf nur teil-weise de
ken kann. Das Modell ist f�ur die Bewertung von vers
hiedenartigen mittelfristigenBezugsvertr�agen geda
ht, wel
he von gro�en Stromerzeugern angeboten werden. Glei
hzeitigmit der Optimierung des mittleren (zu erwartenden) Ertrages wird au
h das Risiko extremniedriger Ertr�age ber�u
ksi
htigt. Die sto
hastis
he Herangehensweise erfordert unter ande-rem die Identi�kation und Anpassung geeigneter statistis
her Modelle f�ur die entspre
hendenEingangsgr�o�en des Modells.2 Komponenten des ModellsDas vorgestellten Optimierungsmodell z�ahlt zur Modellklasse der mehrstu�gen sto
hastis
henProgramme (s. z.B. [21, Kapitel 1℄). Diese Klasse bildet die Aufeinanderfolge von Beoba
htun-gen und Ents
heidungen auf der Grundlage der gesamten bis zu diesem Zeitpunkt verf�ugbarenInformation unter Ungewissheit �uber zuk�unftige Realisierungen ab. Als Zeithorizont wurde einJahr mit st�undli
her Diskretisierung festgelegt. Elektris
he Last, W�armelast, EEX Spot- undFuturepreise bilden die sto
hastis
hen Eingangsgr�o�en des Modells. F�ur die De
kung der elek-tris
hen Last stehen die KWK-Anlage, der Spotmarkt und zwei exemplaris
he Bezugsvertr�agezur Verf�ugung. Die Futurekontrakte sind rein �nanzieller Natur und werden zur Verringerungdes Spotpreisrisikos eingesetzt.Bei der Modellierung der KWK-Anlage wird ein polyedris
her zul�assiger Betriebsberei
h (s. Bild1 links) mit linearer Kostenfunktion zu Grunde gelegt. Weitere Eins
hr�ankungen f�ur den Be-trieb der Anlage sind, dass si
h erstens die Stromproduktion in zwei aufeinanderfolgendenZeitintervallen maximal um einen vorgegebenen Betrag unters
heiden darf und dass zwei-tens die W�armelast zu jedem Zeitpunkt komplett gede
kt sein muss. �Ubers
h�ussige W�armeverursa
ht zus�atzli
he Kosten.Hinsi
htli
h des Spothandels enth�alt das Optimierungsmodell alle wesentli
hen Handelsregelnder EEX f�ur das preisunabh�angige Bieten im ges
hlossenen Auktionshandel. Dies sind insbe-sondere die genaue Abbildung der zeitli
hen Fristen f�ur die Gebotsabgabe mit Day-Ahead-Charakter sowie die Erfassung der Transaktionskosten.Beim Futurehandel bes
hr�ankt si
h das Modell auf Monatsfuturekontrakte der Lasttypen Ba-se und Peak. Es wird vereinfa
hend davon ausgegangen, dass diese Produkte bis zu ein Jahr



im voraus gehandelt werden k�onnen. Eine �Anderung des Futurebestandes wird einmal proHandelstag erm�ogli
ht. Mit dem Futurehandel sind vers
hiedene �nanzielle Transaktionenverbunden: bei Er�o�nung einer Position sind gewisse Si
herheiten zu hinterlegen (Initial Mar-gin), zudem erfolgt ein t�agli
her Gewinn- und Verlustausglei
h (Variation Margin). Danebenfallen au
h hier Transaktionskosten an.Die beiden optionalen Vertr�age werden im folgenden fester Vertrag und 
exibler Vertraggenannt. W�ahrend f�ur den festen Vertrag ein vorgegebener Bezugsfahrplan f�ur ein Jahr zueinem festen Arbeitspreis vereinbart wird, ist der Grundfahrplan des 
exiblen Vertrages inner-halb bestimmter prozentualer Grenzen f�ur den Folgemonat bzw. den Folgetag na
hregelbar.F�ur diesen Vertragstyp entstehen zusammengesetzte Kosten aus einem Arbeitspreis und einemLeistungspreis.3 Polyedris
he Risikoma�ePrinzipiell gibt es vers
hiedene M�ogli
hkeiten f�ur die Ber�u
ksi
htigung des Risikos in sto
ha-stis
hen Optimierungsmodellen. Der naheliegendste Weg dabei ist die Einbeziehung eines sogenannten Risikoma�es (z.B. Value-at-Risk, vgl. z.B. [13, Kapitel 4℄) in die Zielfunktion (Ri-sikominimierung) oder in die Restriktionen des Optimierungsmodells (Risikobes
hr�ankung).Wegen der Komplexit�at und Ni
htlinearit�at von Risikoma�en sind sol
he Modelle allerdingsoft nur dann l�osbar, wenn der Rest des Modells von extrem einfa
her Natur ist. Aus diesemGrunde behilft man si
h bei energiewirts
haftli
hen Optimierungsmodellen oft mit indirekterBer�u
ksi
htigung des Risikos, etwa dur
h Einf�uhrung von �nanziellen Zielen oder S
hranken[12, 14℄.In dieser Arbeit wird das Risiko ber�u
ksi
htigt, indem spezielle Risikoma�e in die Zielfunktionintegriert werden, so genannte polyedris
he Risikoma�e [8℄. Diese zei
hnen si
h dadur
h aus,dass sie si
h trotz Ni
htlinearit�at in vielerlei Hinsi
ht gutartig in sto
hastis
hen Optimierungs-modellen verhalten. Denn Risikoma�e dieser Klasse de�nieren das Risiko einer Zufallsvariablenoder eines Zufallsprozesses ihrerseits als Optimalwert eines sto
hastis
hen Minimierungspro-blems: F�ur eine Folge von Zufallsvariablen z = (z1; :::; zT ) (akkumulierte Ertr�age und Kostenzu vers
hiedenen Zeitpunkten) ist in diesem Fall das Risiko gegeben dur
h�(z1; :::; zT ) = miny nE hPTt=1h
t; ytii��� y = (y1; :::; yT ) 2 Y(z)omit festzulegenden Vektoren 
t und einfa
hen Restriktionen y 2 Y(z). Dabei bezei
hnetE den Erwartungswertoperator und h:; :i das Skalarprodukt. F�ur ein (abstrakt formuliertes)Optimierungsproblem mit Ents
heidungsvariablen x und einem polyedris
hen Risikoma� in derZielfunktion ergibt si
h dur
h Einsetzenminx f�(z1(x); :::; zT (x))jx 2 Xg = minx;y �E hPTt=1h
t; ytii ���� x 2 Xy 2 Y(z(x)) � ;



also ein Problem mit zus�atzli
hen Ents
heidungsvariablen y, zus�atzli
hen Restriktionen, undmit linearer Zielfunktion (Erwartungswert), so dass klassis
he Resultate und Verfahren ausder sto
hastis
hen Optimierung auf dieses Problem angewendet werden k�onnen.Diese Idee wurde bereits in [20℄ vorgestellt im Zusammengang mit dem Conditional-Value-at-Risk (CVaR), einer Modi�kation des Value-at-Risk (VaR). CVaR und VaR sind allerdingsBeispiele f�ur einperiodis
he Risikoma�e, d.h. Risikoma�e die nur eine Zufallsvariable bewerten.Die in dieser Arbeit verwendeten Risikoma�e kann man als dynamis
he (mehrperiodis
he)Erweiterungen des CVaR sehen. Dynamis
he Risikoma�e werden ben�otigt, wenn wie in dieserArbeit ein l�angerer Zeithorizont betra
htet wird und auf die Liquidit�at des Unternehmensw�ahrend des gesamten Zeitraumes gea
htet werden soll [1℄.4 Sto
hastis
he ProzesseDie sto
hastis
hen Eingangsgr�o�en des Optimierungsmodells k�onnen als ein multivariater sto-
hastis
her Prozess bestehend aus st�undli
hen Werten f�ur die elektris
he Last, die thermis
heLast und die Spotpreise angesehen werden. (Die Futurepreise werden gesondert behandelt, s.Abs
hnitt 4.2). Zur Anpassung statistis
her Modelle zur Bes
hreibung dieses Prozesses stan-den in den ersten beiden F�allen Daten eines Jahres zur Verf�ugung, w�ahrend f�ur die Spotpreisezum Zeitpunkt der Analyse Daten von zweieinhalb Jahren verwendet wurden.Die st�undli
hen historis
hen Daten f�ur die elektris
he Last eines Jahres weisen ein 
harakte-ristis
hes jahresperiodis
hes Verhalten auf mit hoher Last im Winter und geringerer Last imSommer in Abh�angigkeit von klimatis
hen Faktoren wie Temperatur und Helligkeit. Weiter-hin werden in den Lastdaten auf Grund des variierenden Abnahmeverhaltens der Industrie-und Haushaltskunden je na
h Tageszeit und Wo
hentag typis
he Tages- sowie Wo
henzyklensi
htbar, die si
h jahreszeitenabh�angig unters
heiden. Abwei
hungen von diesem regelm�a�igenMuster treten beispielsweise an gesetzli
hen Feiertagen und Br�u
kentagen auf.Von besonderem Interesse ist das Verhalten der Spotpreise. In allen europ�ais
hen Stromm�ark-ten weisen die historis
hen Daten eine au�erordentli
h hohe Volatilit�at auf. Erkennbar sindzudem Periodizit�aten auf Grund der saisonal s
hwankenden Na
hfrage in Abh�angigkeit von denklimatis
hen Bedingungen und der we
hselnden Na
hfrage im Tages- und Wo
henverlauf, vgl.[19℄. Dar�uber hinaus sind Spr�unge zu beoba
hten, die meist auf einer unerwarteten St�orungdes Angebot-Na
hfrage-Glei
hgewi
htes basieren. Da Strom kaum spei
herbar ist, kann diesesGlei
hgewi
ht ni
ht kurzfristig wiederhergestellt werden. Der Bedarf ist sehr inelastis
h, daherwird der Strompreis im wesentli
hen dur
h die Grenzkosten der Erzeuger bestimmt. Danebenist in den vorliegenden historis
hen Daten eine R�u
kkehr zum langfristigen Mittelwert zu er-kennen. Des weiteren sind preisabh�angige Volatilit�aten und eine langfristige Ni
htstationarit�atauf Grund ungewisser Na
hfrage- und Bedarfsentwi
klung sowie ungewisser Brennsto�kostenerkennbar.



Die Spotpreise in den vers
hiedenen M�arkten unters
heiden si
h hinsi
htli
h ihrer statistis
henEigens
haften betr�a
htli
h. Dies liegt in den lokalen Eigenheiten der einzelnen M�arkte wieden klimatis
hen Bedingungen, der �okonomis
hen Struktur der Region, den Eigens
haften derlokalen Erzeuger, dem Abnahmeverhalten der Kunden u.�a. begr�undet.Zur Modellierung von tagesmittleren Spotpreise existieren zahlrei
he Arbeiten, die si
h mit derAnpassung von geeigneten Modellen an historis
he Daten befassen, vgl. [5, 19, 11, 18, 14℄.In den letztgenannten Arbeiten wird der Spotpreisprozess in eine deterministis
he und einesto
hastis
he Komponente zerlegt. Die deterministis
he Komponente re
ektiert den langfri-stigen Trend und die periodis
hen Muster mittels sinusf�ormiger Funktionen bzw. unter Ver-wendung von Dummy-Variablen, vgl. [19, 11℄. Die sto
hastis
he Komponente wird mit Hilfevon Zeitreihenmodellen oder gemis
hten Modellen aus AR-GARCH-Prozessen und Sprung-Di�usionsprozessen angepasst. Zur Modellierung von Long-Memory-E�ekten, wie sie insbeson-dere in den Daten der skandinavis
hen Stromb�orse Nordpool auftreten, werden in [5℄ saisonaleperiodis
he Reg-ARFIMA-Modelle vorges
hlagen. In den anderen europ�ais
hen Spotpreisrei-hen mit geringerem Datenbestand sind diese E�ekte weniger evident.Zur Modellierung des Sprungverhaltens gibt es vers
hiedene Vors
hl�age in der Literatur. In[18℄ werden Spr�unge als Sprung-Di�usionsprozess in die Modellierung integriert. Ein Problemdieses Ansatzes besteht darin, dass na
h extremen Preisausrei�ern na
h oben keine s
hnelleR�u
kkehr zum langfristigen Mittelwert erfolgt. Daneben gibt es eine Reihe von Arbeiten, dieGARCH-Prozesse auf ihre Eignung zur Modellierung der Ausrei�er untersu
hen, vgl. etwa [18℄.Eine alternative M�ogli
hkeit zur Modellierung des Sprungverhaltens stellen Regime-Swit
hing-Modelle dar, vgl. z.B. [6, 7, 3℄. Diese Modellklasse s
heint ein naheliegender Ansatz zu sein,da Spr�unge oftmals rationale Ursa
hen wie beispielsweise Kraftwerksausf�alle haben. Allerdingsergeben si
h te
hnis
he S
hwierigkeiten bei der Kombination von Regime-Swit
hing und pe-riodis
hem Verhalten, vgl. [2℄.Ein anderer Zugang zu Modellierung der Spotpreise ist dur
h die Integration fundamentaler�okonomis
her Zusammenh�ange gekennzei
hnet. Da die Preise im wesentli
hen dur
h Angebotund Na
hfrage bestimmt werden, wird die ni
htlineare Beziehung zwis
hen beiden Kompo-nenten in [10, 2, 22℄ in das Modell integriert.4.1 Anpassung statistis
her ModelleIn der vorliegenden Arbeit wird die Modellierung der tagesmittleren Daten von der Abbildungdes innert�agli
hen Verhaltens entkoppelt. �Ahnli
h wie in [11, 19℄ wird dann f�ur die tagesmittle-ren Daten eine deterministis
he Komponente zur Abbildung des langfristigen Trends sowie derperiodis
hen Anteile und eine sto
hastis
he Komponente bestimmt. F�ur die Trends
h�atzungwird eine dreistu�ge Methodik entwi
kelt, die automatis
h trendverf�als
hende Ausrei�er in



den drei Prozessen entfernt, vgl. [9℄. F�ur die elektris
he und thermis
he Last erh�alt man na
hAbspaltung dieser Trendkomponenten station�are Zeitreihen fXekg und fXhkg.Das Modell f�ur die tagesmittleren Spotpreise �Csk besteht aus einer deterministis
hen Kompo-nente msk 00, einem station�aren Prozess Xsk und einem sto
hastis
hen Sprungprozess Ok � Zkmit jahreszeitenabh�angiger Parametrisierung f�ur die Sprungfrequenzen und -amplituden:�Csk = msk 00 +Xsk +Ok � Zk Zk � N(�k; �k)Ok = � 0 mit Wahrs
heinli
hkeit 1� �k1 mit Wahrs
heinli
hkeit �k �k 2 (0; 1)Diese Art der Modellierung si
hert na
h dem Auftreten von Spr�ungen die s
hnelle R�u
kkehrzum langfristigen Mittelwert und hat zudem den Vorteil, dass bei der Parameters
h�atzungStandardverfahren der linearen Zeitreihenanalyse verwendbar sind. Die Parameter (�k; �k; �k)des Sprungprozesses werden na
h Extraktion der Ausrei�erreihe dur
h die entspre
hendenempiris
hen Kenngr�o�en f�ur Sommer- und Winterzeit ges
h�atzt.Ausgehend von der Annahme, dass die tagesmittleren Daten der elektris
hen Last und derBedarf an elektris
her Energie in Gesamtdeuts
hland qualitativ in ihren statistis
hen Eigen-s
haften �ubereinstimmen, wurde f�ur diese Komponenten ein bivariates ARMA-Modell an-gesetzt. Die Parameters
h�atzung erfolgte mit den multivariaten Varianten klassis
her Ver-fahren der linearen Zeitreihenanalyse (Hannan-Rissanen-Algorithmus, Maximum-Likelihood-Methode). Die G�ute des an die aufbereiteten Daten fXk = (Xek; Xsk) k = 1; :::; 365g ange-passten Modells, wurde dur
h den multivariaten Portmanteautest veri�ziert, vgl. [9℄.Der sto
hastis
he Anteil des tagesmittleren W�armelastprozesses fXhkg weist ein deutli
h ab-wei
hendes Verhalten auf. Angesi
hts der hohen Volatilit�at in der kalten Jahreszeit gefolgtvon einer Phase mit fast konstant geringem W�armebedarf wurden drei separate univariateARMA-Modelle f�ur den Jahresanfang, den Sommer und das letzte Quartal angepasst.Die Grundlage f�ur die Modellierung des innert�agli
hen Verhaltens aller beteiligten Datenpro-zesse bildet eine Clusteranalyse unter Verwendung agglomerativer Verfahren und des K-Means-Verfahrens. F�ur die justierten Tagespro�le der elektris
hen Last wurden 9 Cluster identi�ziert,die als Wo
hentags
luster bzw. Samstags- und Sonntags
luster interpretiert werden k�onnenund zus�atzli
h vers
hiedenen Jahreszeiten zugeordnet sind. Gesetzli
he Feiertage werden in derMehrzahl dem Sonntags
luster der entspre
henden Jahreszeit zugeordnet. F�ur die thermis
heLast wurden 7 Cluster mit saisonspezi�s
her Auspr�agung identi�ziert, eine Unters
heidungna
h Tagestyp war nur in der kalten Jahreszeit zu beoba
hten.Die Clusteranalyse der justierten Tagespreispro�le generierte auf Grund des h�oheren Daten-bestandes und der gr�o�eren Variabilit�at 17 Cluster, darunter 7 Cluster, wel
he auss
hlie�li
hTagespro�le mit extrem hohen Preisspitzen enthalten. Dabei wurden f�ur die warme und diekalte Jahreszeit jeweils 3 Cluster identi�ziert, die Ausrei�er an Wo
hentagen enthalten und
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h der KWK-Anlage, s
hematis
he Darstellung eines Szenariobaumes.na
h der Ausrei�erh�ohe di�erenzieren. Qualitativ wird dabei na
h mittlerer, hoher und ex-tremer Auspr�agung der Ausrei�eramplitude unters
hieden. F�ur Ausrei�er an Wo
henenden inder kalten Jahreszeit wurde ein zus�atzli
her Cluster identi�ziert. Die verbleibenden 10 Clusterenthalten Tagespro�le mit normalem Verlauf und sind na
h Tagestyp und Jahreszeit unter-s
heidbar.4.2 Szenariosimulation, Baumgenerierung, FuturepreiseBasierend auf den bes
hriebenen Komponenten des statistis
hen Modells kann nun mit Hilfeeines Zufallszahlengenerators eine beliebige Anzahl von trivariaten Szenarien generiert wer-den. Dazu werden zun�a
hst Szenarien f�ur die tagesmittleren Daten aus den ARMA-Modellenund den deterministis
hen Anteilen generiert. F�ur die Spotpreise werden zus�atzli
h Ausrei�ersimuliert. S
hlie�li
h werden passende Cluster f�ur die Tagespro�le zugeordnet. Bei den Spot-preisen erfolgt die Zuordnung der Ausrei�er
luster im Fall Ok = 1 na
h der Ausrei�erh�ohe Zk(vgl. [9℄). Aus den Clustern wird s
hlie�li
h f�ur jeden Tagesmittelwert ein Tagespro�l dur
heine Resamplingprozedur bestimmt.Das Ergebnis dieser Prozedur sind st�undli
h aufgel�oste trivariate Szenarien. Diese Pfade sindjedo
h v�ollig unabh�angig voneinander, die Tatsa
he, dass Unsi
herheit zu jedem Ents
hei-dungszeitpunkt einkalkuliert werden muss, spiegelt si
h also ni
ht wieder. Aus diesem Grundewird ausgehend von einer hohen Zahl von Samplepfaden ein Szenariobaum mit Hilfe speziellerAlgorithmen gem�a� [15℄ generiert. Dabei �ndet glei
hzeitig eine Reduktion der Anzahl der Sze-narien statt, um die Komplexit�at der na
hfolgenden Optimierung zu reduzieren. Verkn�upfungund Reduktion werden so ausgef�uhrt, dass si
h der damit verbundene Informationsverlustm�ogli
hst wenig auf die L�osungen von sto
hastis
hen Optimierungsproblemen auswirkt [16℄.Die Futurepreise werden nun auf Basis der auf dem Szenariobaum de�nierten Spotpreise alsfaire Preise bere
hnet, d.h. der Preis eines Futurekontraktes zu einem bestimmten Zeitpunktf�ur eine bestimmte Lieferperiode ist gegeben als der bedingte Erwartungswert der Spotpreise inder Lieferperiode bez�ugli
h der zu diesem Zeitpunkt vorhandenen Information. Diese einfa
he,dur
h den tats�a
hli
hen Endwert der Futurekontrakte motivierte Art der Bere
hnung hat denVorteil, dass die erre
hneten Preise automatis
h arbitragefrei sind.



Tabelle 1: ModellparameterDen, Dhn Strom- bzw.. W�armelast (Demand of Ele
tri
ity, Heat) in MWCsn Spotpreise (Cost Spot Market) in Euro=MWh (n 2 N )Cfb;mn , Cfp;mn Preise f�ur Base bzw. Peak Futures in Euro=MWhCs;trans Spotmarkt TransaktionskostenCf;trans Futuremarkt TransaktionskostenCf;imar Initial Margin f�ur FuturesCpe Kosten f�ur Stromproduktion in KWK-Anlage in Euro=MWhCph Kosten f�ur W�armeproduktion in KWK-Anlage in Euro=MWhCp
 Kosten f�ur �ubers
h�ussige W�arme in KWK-Anlage in Euro=MWhÆpe Maximal zul�assige �Anderung f�ur die Stromproduktion in MWP e, P h Verkaufspreis f�ur Strom bzw. W�arme Euro=MWhV 
t Vereinbarte Volumina Bezugsvertrag (Contra
t Volumes)C
;�x Arbeitspreis f�ur festen Vertrag (Fix Contra
t) in Euro=MWhC
;
ex;ht, C
;
ex;nt Arbeitspreise (HT, NT) 
exibler Vertrag in Euro=MWhC
;
ex;d Leistungspreis 
exibler Vertrag Euro=MWTabelle 2: Ents
heidungsvariablenxfb;md 2 R, xfp;md 2 R, d 2 N fut Bestand an Futures f�ur Monat m (Base bzw. Peak)xsj 2 R, j 2 N trade Spotmarkt Voluminaxpen 2 R+ , xphn 2 R+ , n 2 N Erzeugung in KWK-Anlage (Strom bzw. W�arme)x
;
ex;de
ll 2 R+ , l 2 N 
ontr Monatli
h angemeldete Volumina aus Bezugsvertragx
j 2 R+ , j 2 N trade Tats�a
hli
he Volumina aus Bezugsvertrag5 OptimierungsmodellIm folgenden wird das Optimierungsmodell (s. Abs
hnitt 2) formal bes
hrieben. Basis daf�urist die Struktur des verwendeten Szenariobaumes (s. Bild 1 re
hts). Der Szenariobaum bestehtaus Knoten n, der Vorg�angerstruktur, den Knotenwahs
heinli
hkeiten �n > 0 und den Daten,die auf den Knoten de�niert sind (Spotpreise, Last). Die Menge der Knoten wird im folgendenmit N bezei
hnet, ein Knoten n 2 N repr�asentiert einen Zeitpunkt t(n) und ein bestimmtesSzenario. Jeder Knoten n > 1 hat einen eindeutigen Vorg�anger n�.F�ur die Formulierung des Optimierungsmodells werden weitere Baumstrukturen vom Orginal-baum abgeleitet, um vers
hiedene Ents
heidungsstrukturen (z.B. Day-Ahead beim Spotmarkt)zu ber�u
ksi
htigen. Im folgenden werden die Bezei
hnungen N trade, N 
ontr und N fut f�ur dieKnotenmengen der entspre
hend angepassten B�aume f�ur den Spotmarkt (Verzweigungen nureinmal pro Handelstag), f�ur den 
exiblen Vertrag (Verzweigung nur am Monatsende) und f�urden Futurehandel (nur ein Knoten pro Handelstag) verwendet.Die Ents
heidungsvariablen sind (wie die sto
hastis
hen Parameter) auf einer der Baumstruk-turen de�niert (s. Tabelle 2 und 1) und m�ussen gewisse Restriktionen erf�ullen. Die Bedingungetwa, dass die elektris
he Last gede
kt werden muss, verkoppelt die vers
hiedenen Kompo-



Tabelle 3: Optimalwerte kein Vertrag mit festem Vertrag mit 
ex. Vertrag0:9 � �2(zt1 ; :::; zt52 )� 0:1 � E [zT ℄ 2:887:700 2:348:420 3:751:450�2(zt1 ; :::; zt52 ) 2:886:930 2:402:930 3:766:220E [zT ℄ �2:894:640 �1:857:0 �3:618:4600:9 � �4(zt1 ; :::; zt52 )� 0:1 � E [zT ℄ 1:110:470 595:918 1:335:880�4(zt1 ; :::; zt52 ) 911:662 453:436 1:078:550E [zT ℄ �2:899:720 �1:878:250 �3:651:9100:9 � CV aR(zT )� 0:1 � E [zT ℄ 2:894:770 1:872:500 3:629:540CV aR(zT ) 2:894:770 1:872:500 3:629:540E [zT ℄ �2:894:770 �1:872:500 �3:629:540E [zT ℄ (
 = 0) �2:877:230 �1:846:890 �2:877:230nenten des Portfolios:xsj(n) + xpen + x
j(n) � Den; (n 2 N )Alle anderen Restriktionen beziehen si
h jeweils auf eine Modellkomponente. F�ur die KWK-Anlage etwa ergeben si
h folgende Bedingungen:jxpen � xpen�j � Æpe; xphn � Dhn; Ap � � xpenxphn � � bp (n 2 N )Dabei de�nieren die Matrix Ap und der Vektor bp ein Polyeder, wel
hes den zul�assigen Berei
hder Anlage festlegt (s. Bild 1 links). F�ur die Bes
hreibung des Spotmarktes werden keineweiteren Restriktionen ben�otigt, f�ur den Futuremarkt muss nur gefordert werden, dass derBestand an bereits ausgelaufenen Futurekontrakten glei
h Null ist.F�ur die Zielfunktion (Risikoma� und mittlere Kosten) ist es zwe
km�a�ig, Hilfsvariablen znf�ur jeden Knoten (n 2 N ) zu de�nieren, wel
he die akkumulierten Kosten und Ertr�age, alsodie ungebundenen Finanzmittel des Unternehmens zu jedem Zeitpunkt, repr�asentieren. Diesesetzen si
h additiv aus den Ertr�agen f�ur die Lastde
kung und den Ertr�agen und Kosten f�urdie einzelnen Komponenten zusammen:zn = zn� + P e �Den + P h �Dhn + zpn + z
n + zsn +P12m=1zfb;mn +P12m=1zfp;mnDie Ertr�age (negative Kosten) einer Modellkomponente h�angen direkt von den entspre
hendenEnts
heidungen ab. F�ur die KWK-Anlage und f�ur den Spotmarkt etwa ergibt si
h:zpn = �Cpe � xpen � Cph � xphn n 2 Nzsn = �xsj(n) � Csn � jxsj(n)j � Cs;trans j 2 N tradeDa beim Futurehandel nur Monatsfuturekontrakte ber�u
ksi
htigt werden, k�onnen die zugeh�ori-gen Kosten f�ur jeden Futuretyp getrennt bere
hnet werden. F�ur einen Base Future f�ur Monatm = 1; :::; 12 etwa ergibt si
h gem�a� den Regelungen der Stromb�orse EEX:zfb;mn = xfb;mn� � �Cfb;mn � Cfb;mn� � Variation Margin� �jxfb;mn j � jxfb;mn� j� � Cf;imar Initial Margin� ���xfb;mn � xfb;mn� ��� � Cf;trans � 1ft(n)6=end(m)g Transaktionskosten



Kein Risikoma� (
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 0  1000  2000  3000  4000  5000  6000  7000  8000  9000Bild 2: Zeitli
he Verl�aufe der Ertr�age f�ur vers
hiedene Szenarien (ohne Vertr�age)Die Kosten f�ur den festen Vertrag sind deterministis
h, da Lieferfahrplan und Arbeitspreisvorgegeben sind. Falls also dieser Vertragstyp gew�ahlt wird, gilt z
n = Vt(n) � C
;�x. Falls dieEnts
heidung zugunsten des 
exiblen Vertrages ausf�allt, enth�alt z
n eine Arbeits- und (jeweilszum Monatsende) eine Leistungspreiskomponente. Ansonsten gilt z
n = 0.Das Ziel besteht in der simultanen Minimierung der mittleren (erwarteten) Kosten und desRisikos. Letzteres wird dur
h ein (polyedris
hes) Risikoma�, angewendet auf die akkumuliertenErtr�age am Ende jeder Wo
he innerhalb des Optimierungshorizontes, quanti�ziert. Seien also1 � t1 < t2 < ::: < t52 = T die Zeitpunkte, die jeweils das Ende einer Wo
he repr�asentieren,dann ist die Zielfunktion gegeben dur
hmin 
 � �(zt1 ; :::; zt52)� (1� 
) � E [zT ℄mit einem mehrperiodis
hen polyedris
hen Risikoma� � und einem Parameter 0 � 
 � 1.Dabei repr�asentiert E den Erwartungswert und ztj die (diskrete) Verteilung der akkumuliertenErtr�age zum Zeitpunkt tj (j = 1; :::; 52).6 SimulationsergebnisseDas im vorigen Kapitel bes
hriebene Optimierungsmodell wurde in C++ implementiert undmit der Optimierungssoftware ILOG CPLEX 9.1 gel�ost. Der verwendete Szenariobaum wurdemit der Software SCENRED (s. [15℄) aus den Simulationsszenarien aus Kapitel 4 erzeugtund besteht aus 40 Szenarien, T = 365 � 24 = 8760 Zeitstufen und 
a. 150000 Knoten. Diedrei Vertragsalternativen (fester, 
exibler, kein Vertrag) wurden jeweils getrennt optimiert.Alle verbleibenden Ents
heidungen sind als kontinuierli
he Variablen modelliert, so dass dasModell ein lineares Programm (LP) darstellt.Die f�ur 
 = 0:9 erre
hneten Werte sind in Tabelle 3 angegeben. Neben dem CVaR wurdenzwei mehrpriodis
he polyedris
he Risikoma�e aus [8℄ verwendet, wel
he dort als �2 bzw. �4



mit festem Vertrag mit 
exiblem Vertrag
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he Verl�aufe der Ertr�age bei Verwendung von �2 (mit Vertr�agen)bezei
hnet wurden. Man bea
hte, dass die (optimalen) Werte der Risikoma�e keine direkteBedeutung haben m�ussen, sondern in erster Linie zum Verglei
h dienen. F�ur die verwendeteParameterkon�guration ist der feste Vertrag die g�unstigste Variante, Ergebnisse dieser Arth�angen jedo
h stark von den gew�ahlten Vertragspreisen und anderen Parametern ab. Inter-essant aus Si
ht des Unternehmens ist in erster Linie die �nanzielle Entwi
klung, d.h. diezeitli
hen Verl�aufe der (optimalen) Ertr�age und Kosten. Insbesondere f�ur den Fall, dass keineder beiden Vertragsoptionen genutzt wird, kann man den unters
hiedli
hen E�ekt der Risi-koma�e gut beoba
hten (s. Bild 2). Optimierung ohne Risiko f�uhrt zu hoher Streuung derGesamtertr�age. Die Verwendung des (einperiodis
hen) CVaR angewendet auf den Gesamter-trag verringert dort die Streuung, erh�oht diese aber in der Zwis
henzeit. Mehrperiodis
heRisikoma�e begegnen diesem Problem auf unters
hiedli
he Weise: W�ahrend �4 versu
ht, dieStreuung �uber den ganzen Zeitraum konstant zu halten, bestimmt �2 einen m�ogli
hst hohenLevel, der dann nur von wenigen Szenarien unters
hritten wird. Dabei werden die Unter-s
hiede in den Verl�aufen in erster Linie dur
h Futurehandel errei
ht, da die Flexibilit�at beiden Lastde
kungskomponenten im Verglei
h dazu eher gering ist. Falls ein Bezugsvertrag zurLastde
kung mit herangezogen wird, �ndet Futurehandel nur in geringerem Umfang statt(s. Bild 3). Beim 
exiblen Vertrag kann man die Raten f�ur den Leistungspreis als Spr�ungejeweils zum Monatsende erkennen.Die Reduzierung des Risikos im Sinne eines Risikoma�es f�uhrt zu einer Verringerung deszu erwartenden Gesamtertrages (s. Tabelle 3). Bemerkenswert ist jedo
h, dass diese relativgering ausf�allt, obwohl die Verl�aufe der Ertragsentwi
klung dur
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