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Abstract

Im Rahmen des FHPlus Kooperationsprojektes PortMaSt mit der VKW wurde im Friihjahr
2006 ein Optimierungsproblem fiir einen Vertrag zum variablen Strombezug modelliert und
der Vertrag mit stochastischer Optimierung bewertet. Dabei wurde eine grofere Anzahl
Preisszenarien fiir den in der Zukunft liegenden Vertragszeitraum mit einem stochastischen
Modell simuliert und das Optimierungsproblem auf diesem Szenariobiischel geldst. Es
wurden drei Untersuchungsreihen durchgefiihrt. In der ersten wurde jedes Szenario
unabhingig optimiert. Der Mittelwert dieser empirischen Verteilung des optimalen
Vertragseinsatzes wurde mit der Losung des deterministischen Vertragseinsatzes auf der
Zeitreihe der iiber alle Szenarien gemittelten Strompreise verglichen, um den sogenannten
Wert perfekter Information zu schidtzen in Abhidngigkeit des Vertragsvolumens. Das
Vertragsvolumen bestimmt dabei, welche Variabilitit beim tiglichen Vertragseinsatz besteht.
In der zweiten Untersuchungsreihe wurden szenarieniibergreifende Nebenbedingungen
eingefiihrt, die die Vertragseinsatz-, also Strombezugsmenge eines festen Zeithorizontes als
gleich fiir alle Szenarien einschrinken sollte. Dies wurde jeweils fiir die Zeithorizonte Tag,
Woche, Monat und Quartal optimiert. In einer dritten Untersuchungsreihe wurden die
Strombezugsmengen dieser Zeithorizonte aus der Ldsung des deterministischen
Vertragseinsatzes genommen und als Nebenbedingungen auf dem stochastischen
Optimierungsproblem eingefiihrt. Ziel dieser Untersuchungen war es, eine Idee davon zu
bekommen, wie eine Szenariobaumstruktur statt eines Szenariobiischels die
Optimierungsresultate beeinflussen kann. Es hat sich dabei gezeigt, daB fiir die
Nebenbedingungen im Bereich Woche bis Monat bei der zweiten und dritten
Untersuchungsreihe kaum Einbuflen gegeniiber der oberen Gewinngrenze, gegeben durch die
uneingeschriankte Optimierung auf dem Szenariobiischel, zu sehen sind. Dadurch kann eine
Methode definiert werden, die optimierungsaufgabenspezifisch (hier fiir sogenannte Swing-
Optionen) Zeitskala und Struktur der Baumverzweigungen findet, die die Komplexitét des
Baumes drastisch reduziert ohne nennenswerte Approximationsverluste mit sich zu bringen.



1 Einflihrung

Bei Optimierungsproblemen in der Energiewirtschaft, bei denen der Stromhandel auf die
Zielfunktion direkt oder indirekt einen Einflul hat, ist das stochastische Modell des
Strompreises an der Stromborse (z.B. an der EEX) die entscheidende Komponente fiir
zuverldssige Bewertungen von Gewinnerwartung und Risikoeinschédtzung. Dies ist bedingt
durch die Liberalisierung des Strommarktes, woduch jede wirtschaftliche Bewertung direkt in
den Borsenwert des gehandelten Produktes umgerechnet wird. Dementsprechend ist die Frage
geeigneter stochastischer Optimierungsmodelle und —lésungsverfahren eng an die Frage
gebunden, wie der stochastische Proze3 des Strompreises modelliert werden soll. Von Natur
aus zeit- und wert-diskrekt, kann dieser Prozef3 als ein Szenariobaum modelliert werden, mit
Wabhrscheinlichkeiten fiir jeden Ast einer Verzweigung. Eine wichtige Frage dabei ist, wie
man zu diesem Szenariobaum des Strompreises kommt. Wéihrend eine Richtung der
Verfahren auf der Baumkonstruktion aus analytischen Verteilungsmodellen, meistens auf der
Basis allgemeiner Verteilungsannahmen aus der Finanzmathematik, beruht, wobei wie etwa
in [1] diese Verteilung einem angepallten Pilipovic-Modell folgt und die Baumkonstruktion
eine obere und untere Abschitzung der Value-Function des stochastischen
Optimierungsproblems  anstrebt, folgt eine andere Richtung der Verfahren -einer
Baumreduktionstechnik[2], wobei in [3] etwa von einer simulierten Szenarienmenge
ausgegangen wird. Diese Szenarienmenge (im Folgenden Szenariobiischel genannt) kann wie
in [3], aus einem stochastischen Modell der Ausreier und der Tagesmittelwerte der
Strompreise, geschétzt an den historischen Borsenwerten, und aus den nach Tagestypen ge-
cluster-ten empirischen, tagesmittelbereinigten Residuen der Tagesprofile durch Simulation
und Sampling erzeugt werden. Oder das Szenariobiischel wird simuliert aus einem wie in
dieser Arbeit vorgestellten, [4] folgenden Strompreismodell, in dem neben den
deterministischen Anteilen des Trends und der saisonalen, periodischen Profile auch die
stochastischen Anteile der Ausreifler und der Residuen der Tagesprofile durch Simulation aus
geeigneten Modellen erzeugt werden, wobei die Residuen mit einem ARMA-Modell
geschétzt und simuliert werden, and all diese Anteile anschlieBend multiplikativ verkniipft
werden. Folgt man diesen Verfahren, die Szenariobiischel durch Simulation generieren, wird
schlieBlich aus dem Szenariobiischel durch ein Reduktionsverfahren ein Szenariobaum
erzeugt, unter Kontrolle der Approximationsgiite auf der Basis eines geeigneten
Abstandsmalles von Verteilungen [2]. In Abbildung 1.1 ist ein Beispiel einer Baumreduktion
aus einem Szenariobiischel dargestellt.
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Abbildung 1.1: Beispiel einer Baumreduktion aus dem Biischel links oben (aus [3])



In diesem zweiten Typ von Verfahren ist neben der Entscheidung iiber die Anzahl der
simulierten Szenarien die wichtigste Entscheidung die iiber Struktur und Grad der Reduktion:
Zeitskala und Grad der Baumverzweigung. Obwohl diese im Verfahren von [2] nur auf einem
Abstandsmal} allein von Verteilungen beruhen, also anwendungsunabhéngig sind, wére es
angebracht, diese Entscheidungen abhéngig vom jeweiligen Optimierungsproblem zu treffen,
da es letztendlich um die Genauigkeit des Optimierungsresultates geht. Bei zu
groBBem/komplexem Baum kommt man bekanntlich schnell an Berechenbarkeitsgrenzen.

Es ist also sinnvoll, Methoden zu definieren, die die Struktur und den Grad der Reduktion von
Szenariobdumen aus Szenariobiischeln bestimmen helfen, und zwar in Abhingigkeit des
speziellen Optimierungsproblems. Die in diesem Bericht beschriebene Arbeit folgt der Idee,
den sogenannten Wert perfekter Information tiber die Zukunft zu bestimmen , wie er bei einer
Optimierung iiber ein Szenariobiischel errechnet werden kann, bei dem fiir t>0 keine
Verzweigungen mehr vorkommen: der Optimierungsalgorithmus kennt schon zu t=1 den
ganzen zukiinftigen Verlauf. Im speziellen Optimierungsproblem dieser Arbeit, vom Typ
einer Swing Option [5], wird dieser Wert dann weiter strukturiert

1. in seiner Abhdngigkeit vom Gesamtvolumen der Option, und

2. in seiner Abhidngigkeit von Zeithorizonten, innerhalb derer die Variabilitit bei der
Optimierung des Optionseinsatzes in spezifischen Szenarien moglich ist; dies wird
bestimmt durch fiir alle Szenarien gleichen Nebenbedingungen auf der Einsatzmenge
innerhalb der Perioden des jeweiligen Zeithorizontes.

Die erste Abhingigkeit sollte aus den errechneten Werten der perfekten Information
bestimmen helfen konnen, wie grof3 die Spanne iiberhaupt ist, innerhalb der die stochastische
Optimierung eine Verbesserung bringt auf irgendeinem aus dem Szenariobiischel reduzierten
Baum. Die quantitative Bewertung der zweiten, wichtigeren Abhangigkeit hilft, die Zeitskala
(Tage, Wochen, Monate, Quartale?) und Struktur (ein Baum, eine Sequenz mehrerer Baume?)
des aus dem Biischel erzeugten Baumes zu bestimmen.

Um diese Abhéngigkeiten zu bestimmen, wurden an einem in Kapitel 2 beschriebenen
Beispiel einer Vertragsbewertung fiir variablen Strombezug drei Untersuchungsreihen
durchgefiihrt. Dazu wurden zundchst nach einem in Kapitel 3 beschriebenen
Strompreismodells eine grofBere Menge (1000) von Szenarien simuliert. Darauf wurden dann
folgende Optimierungen durchgefiihrt:

Reihe 1: Jedes Szenario wird unabhdngig optimiert. Der Mittelwert dieser empirischen
Verteilung des optimalen Vertragseinsatzes wird mit der Losung des deterministischen
Vertragseinsatzes auf der Zeitreihe der iiber alle Szenarien gemittelten Strompreise
verglichen, um den sogenannten Wert perfekter Information zu schitzen in Abhingigkeit des
Vertragsvolumens. Das Vertragsvolumen bestimmt dabei, welche Variabilititen beim
taglichen Vertragseinsatz bestehen.

Reihe 2: Es werden szenarieniibergreifende Nebenbedingungen eingefiihrt, die die
Vertragseinsatz-, also Strombezugsmenge eines festen Zeithorizontes als gleich fiir alle
Szenarien einschrinken sollte. Dies wird jeweils fiir die Zeithorizonte Tag, Woche, Monat
und Quartal optimiert, und der Mittelwert der empirischen Verteilung des optimalen
Vertragseinsatzes mit den in Reihe 1 ermittelten Werten verglichen.

Reihe 3: die Strombezugsmengen der Zeithorizonte von Reihe 2 werden aus der Losung des
deterministischen Vertragseinsatzes aus Reihe 1 genommen und als Nebenbedingungen auf
der Optimierung des Szenariobiischels eingefiihrt.

Diese Untersuchungsreihen werden im Detail in Kapitel 4 beschrieben, und deren Resultate in
Kapitel 5 angegeben und diskutiert. In Kapitel 6 wird schlieBlich eine aus diesen Ergebnissen
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abgeleitete Methode vorgeschlagen, die optimierungsaufgabenspezifisch (hier fiir sogenannte
Swing-Optionen) Zeitskala und Struktur der Baumverzweigungen findet, die die Komplexitét
des Baumes drastisch reduziert ohne nennenswerte Approximationsverluste mit sich zu
bringen.

2 Das Optimierungsproblem

Das FH-Plus Kooperationsprojektes PortMaSt (Portfolio-Management fiir Stromversorger)
hat unter anderem das Ziel, geeignete Verfahren zur stochastischen Optimierung auszuwihlen
und zu bewerten. In diesem Rahmen hat der Kooperationspartner Vorarlberger Kraftwerke
Ende 2005 ein Optimierungsproblem als Einstiegsaufgabe formuliert. Dieses
Optimierungsproblem kann folgendermallen beschrieben werden.

2.1 der Bezugsvertrag

Es soll ein Vertrag liber Bezugsrechte bei einem Stromerzeuger bewertet werden. Diese
Bewertung basiert auf einem optimalen Einsatz an der EEX Stromborse am Spotmarkt'. Der
Wert eines Einsatzes einer bestimmten Stunde wird interpretiert als der gehandelte Preis des
Einsatzes zu derselben Stunde am EEX Spotmarkt. Die Optimierung dieser Bewertung ist
optimistisch, da am Spotmarkt ein Handler am Vortag die Menge zum Bezug/Verkauf von
Strom festlegen muB, also zu einem Zeitpunkt, an dem der tatsdchliche Strompreis noch nicht
feststeht, da dieser erst durch Auktion am Tag danach bestimmt wird. Der Bezugsvertrag
definiert Bezugsrechte fiir variablen Bezug von Energie bei einem Erzeuger mit gewissen
Einschrankungen:
- Vertragsdauer (Bezugsperiode) Ty: 1.7.2006-31.12.2006 (2 Quartale)
- Gesamtvolumen V: 50 GWh 1. Quartal (Q1), 190 GWh 2. Quartal (Q2)
- Einschréankungen:

a) Energiemengen pro Stunde: Q1 0-90 MW , Q2 25-145 MW

b) Ratches: Bezugsédnderungen maximal 60 MW pro Stunde

Das Problem kann als sogenannte Swing-Option gesehen werden [5]. Dabei hat der
Vertragsinhaber die Moglichkeit, sein Risiko am Spotmarkt, bedingt z.B. durch stochastische
Stromlast, zu ,.hedgen” mit flexiblen Einsatzprofilen der Swing-Option, wihrend andere
Hedging-Instrumente wie Futures unflexibel sind und nur einen konstanten Einsatz im Peak-
oder Off-Peak-Bereich der gehandelten Periode zulassen. Allgemeine Swing-Optionen
konnen auch zeitliche Einschrinkungen definieren, wie eine Mindestperiode zwischen zwei
aufeinanderfolgenden ,,Swings“ (Einsatzinderungen) [6]. Dies ist im vorliegenden Vertrag
nicht der Fall. In Abbildung 2.1 ist als Beispiel ein Ausschnitt aus einer optimalen Losung fiir
ein simuliertes Preisszenario (wie in Kapitel 3 beschrieben) angegeben.

' EEX: Europiische Stromborse in Leipzig. Informationen: www.eex.de



Spotmarktpreise und Vertragseinsatz: Beispiel 1. Woche von Quartal 1
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Abbildung 2.1: Beispiel einer optimalen Losung eines Szenarios (Ausschnitt)

2.2 das Optimierungsproblem

Die Optimierung dieses Vertrages ist als stochastische Optimierung durchzufiihren [7]. Dabei
muf} beriicksichtigt werden, daf3 der Héndler zu einem gegebenen Zeitpunkt T den Bezug
definieren wird abhidngig davon, was fiir ein Verlauf des zukiinftigen Strompreises zu
erwarten ist und welches Restvolumen der Vertrag zu T noch bietet, was beides wiederum
davon abhéngt, wie der bisherige Strompreis verlaufen ist. Mit anderen Worten, die optimale
Bezugsmenge héngt zur Zeit T (T momentane Stunde seit Vertragsbeginn ) ab vom

beobachteten Strompreisverlauf S(T) = (So, S1, ..., ST),

eingesetzten Vertragsvolumen vol(T) = Zet , ¢, Einsatz zur Stunde 7. (1)
1=0.T

Es ist bekannt, da3 der optimale Vertragswert W, bei Berechnung auf Basis eines einzigen
Szenarios mit dem Strompreismittelwert (die deterministische Optimierungslosung, auch
»expected value solution® genannt) unter dem optimalen Vertragswert Wy, liegt, der durch
stochastische Optimierung ermittelt wurde [7]. Letzterer berechnet sich als Mittelwert iiber
alle moglichen Szenarien S(Ty), die jede fiir sich mit optimalen Einsdtzen versehen werden,
unter der Einschrankung, dal zu einem Zeitpunkt 7 bei zwei Szenarien S # S, fiir die aber
s(T) = s'(T) gilt, der Einsatz er fiir beide gleich sein muB3 (Nicht-Antizipativitdt der
Entscheidungsgrundlage).

Gesucht ist also eine optimale
Einsatzstrategiee: er=e(s(T)),0<T<Ty,

die in funktionaler Abhdngigkeit vom beobachteten bisherigen Strompreisverlauf s(T) eine
Einsatzmenge et bestimmt, so da} der erwartete Einsatzerlos
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maximal ist, wobei der Erwartungswert iiber den stochastischen Preisprozel (S;) zu nehmen
ist.

Das Hauptproblem bei diesem Optimierungsmodell ist das Modell des stochastischen
Preisprozesses (S).

3 stochastisches Preismodell

Es gibt in der Literatur eine Reihe von stochastischen Strompreismodellen, von denen wir in
der vorliegenden Aufgabe einen Ansatz ausgewdhlt haben, der in [4] beschrieben ist.
Begriindungen fiir Modelldetails konnen dort nachgelesen werden. Nur wo in der
vorliegenden Arbeit abweichende Modellentscheidungen getroffen wurden, wird im
Folgenden auf Begriindungen néher eingegangen.

In diesem Modell wird der Strompreis S in ecinen deterministischen und in einen
stochastischen Anteil zerlegt, wie dies bei den meisten Ansidtzen {iiblich ist. Der
deterministische Anteil besteht aus den Teilen ,,Trend“ S{ und ,Saison* S/ | der
stochastische Anteil aus den Teilen ,AusreiBer SP“ und ,Residuen” S/®. Letzterer
bezeichnet den Restanteil am Strompreis nach Bereinigung von Ausreiflern, Trend und
saisonalen Effekten. Saisonale Effekte betreffen die periodischen Jahreszeiten- und
Tagestypfiguren des Strompreises.

Die verschiedenen Komponenten der beiden Anteile werden in diesem Modell multiplikativ
verkniipft

St — Sttl‘ . Stsais . Stres (3)

um zu einem ausreiferfreien Strompreismodell zu kommen.

Fiir das Einbringen von Ausreiflern in das Modell wird ein ProzeB modelliert, bei dem zu
jedem Zeitpunkt t mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit p" (abhingig davon, ob es zu
bestimmten vergangenen Zeitpunkten einen Ausreiler gab oder nicht) ein Ausreiller
stattfindet, fiir dessen Hohe es wieder ein stochastisches Modell gibt.

Im Folgenden wird kurz auf diese verschiedenen Modellkomponenten eingegangen.

3.1 Deterministische Anteile

a) Trend
Fiir den Trend wurde ein einfaches exponentielles Modell benutzt:



Sir=8,-¢e" (4)

wobei Sp und y durch Minimierung des Fehlerquadrats an den historischen, ausreif3er-
bereinigten (siehe 3.2.b) Strompreisdaten am EEX Spotmarkt (2003-1.7.2006) geschitzt
wurden.

b) Saison

Fiir die Zeitreihe S£°, die den jahreszeitlichen und die tagestypischen periodischen Verliufe
des Strompreises modelliert, wird fiir den jahreszeitlichen Verlauf eine konstante Saisonfigur
angenommen, in Form eines trigonometrischen Polynoms mit Grundschwingung und erster
Harmonischen mit Periodendauer von 8766h (entspricht einem Jahr) und mit Phase .

Fiir die tagestypischen Verldufe werden nach [4] fiinf Tagestypen definiert:

Kategorie | Definition
1 Montag oder Arbeitstag nach oder zwischen Feiertagen
Arbeitstage (Dienstag bis Donnertag)
Freitag oder Arbeitstag vor Feiertag
Samstag
Sonntag oder Feiertag

(S N EEN RS R | \S)

Jede Tageskategorie wird als so genannte Dummy-Variable modelliert:

Dy =1 falls Stunde t zu einem Tag der Kategorie k gehort, sonst ist Dy = 0

sais

Fiir jede Tageskategorie k (1-5) und jede Stunde j (1-24) wird ein unabhéngiges Modell Sik
mit der konstanten Saisonfigur geschitzt:

sais -7 . -7
S =ay + Z(ﬂy cos(27z%j + Vi sm(27z 8766)) ®))

i=1,2
Die Parameter ok , Bijx und 7yijx werden durch Minimierung des Fehlerquadrats an den
historischen, ausreiflerbereinigten Strompreisdaten am EEX Spotmarkt (2003-1.7.2006)
geschitzt.

Das zusammengesetzte, aulerfreie saisonale Strompreismodell sieht nun folgendermallen aus:

S =% > H, D, S (6)

j=1.24k=1.5

wobei Hj und Dx Dummy-Variablen sind, letztere wie oben definiert, und erstere
folgendermallen definiert:

Hi=1 falls Stunde t die Tagestunde j (1..24) ist, sonst ist Hj; = 0.

In der Doppelsumme oben ist also fiir jedes { genau ein Hj; und genau ein Dy ungleich null.



3.2 Stochastische Anteile

a) Residuen

Der nach Bereinigung der deterministischen Anteile und der Ausreiler verbleibende
stochastische Anteil, die sogenannten Residuen, stellen die Volatilititen um einen Mittelwert
1 (wegen des multiplikativen Modells) dar. Diese Residuen werden nun durch einen ARMA-
Prozell modelliert. Um dessen Parameter auf den historischen Daten zu schétzen, mul} zuvor
eine Transformation der Residuen S¢*° vorgenommen werden, damit sie normalverteilt sind,
was die historischen Residuen nicht sind, jedoch eine Voraussetzung zur Modellierung als
ARMA-Prozef3 ist. Dabei wird, wie in [4] angegeben, eine (empirische) Transformation TF
von der empirischen Verteilungsfunktion Femp der Residuen auf die Inverse einer Standard-
normalverteilungsfunktion Fnorm'1 vorgenommen:

S'tres <« TF( Stres) _ Fnorm_1( Femp( Stres)) (7)

Auf den transformierten Residuen S{®® wird nun ein ARMA(p,q) Modell geschiitzt.

S = a, S+ > B e, +e ®)

i=l..p j=l..q

Bei diesem Modell wird eine lineare Autoregression auf (einige der) letzten p Werte der
Zeitreihe angenommen, und zusétzlich eine lineare Abhingigkeit von den letzten q
Fehlertermen &.; , welche IID normalverteilt sind, angenommen werden.

Die Werte fiir / (bzw. j), bei denen «;.; (bzw. f.; ) signifikant ungleich 0 sind, werden time-
lags genannt. Eine Analyse dieser lags konnte die in [4] angegebenen Lags 1, 24 und 25 fiir
autoregressive und Fehler-Terme fiir eine optimale Schétzung bestétigen: die Vorstunde, die
gleiche Stunde und die Vorstunde des vorherigen Tages haben signifikanten autoregressiven
EinfluB3 auf die Residuen.

Die Modellparameter werden auf den historischen, mit auf Normalverteilung transformierten
Residuen geschétzt (durch TF, siche oben).

b) Ausreifler

Die bisherigen Modelle fiir die deterministischen Anteile und die Residuen wurden auf den
ausreiBBerbereinigten, historischen Daten geschétzt.

Diese Bereinigung folgte folgendem Verfahren. Es wurd je eine Ausreiflergrenze pro
Kalenderjahr, Tagesstunde und Jahreszeit bestimmt. Als Grenze wurd der jeweilige Median
plus dem dreifachen 25%-75%-Interquantilabstand genommen. So bestimmte Ausreiller
wurden jeweils durch diese Grenzwerte ersetzt.

Da bisher auf ausreiflerbereinigten Daten Modelle definiert wurden, muf3 nun am Ende noch
ein letztes Modell die AusreiBer wieder einfithren. Dieses Ausreiermodell wird in (3) S{®°
durch Sf’“t ersetzen, falls es fiir die Stunde t einen Ausreiller bestimmt.

Die Sprunghdhe des Ausreiflers wird modelliert durch
ausreillergrenze(t) - (1+y(f))

wobei y (f) eine Gammaverteilung ist, jeweils verschieden pro Kalenderjahr, Tagesstunde und
Jahreszeit, und deren Parameter an den entsprechenden historischen Ausreiflerdaten geschitzt
wurden.

Die Frequenz der Ausreiller hingegen wurde folgendermaB3en modelliert. Fiir jeden Zeitpunkt
t wird eine AusreiBBerwahrscheinlichkeit p4(f) bestimmt.



Seien

c(f) = die Vorstunde -1 hatte einen Ausreif3er

c2(f) = am gleichen Tag gab es vor t-1 einen Ausreifler

c3(f) = am Vortag von t gab es einen Ausreiller

C4(t) = weder am Tag (vor £ ) noch am Vortag von f gab es einen Ausreif3er

Damit wurden die Ausreilerwahrscheinlichkeiten ps(f) fiir folgende fiinf Fille von ¢ an den
historischen Ausreiflerdaten geschitzt:

- tist Stunde 12 eines Sommerwerktages und ci(t) , i=1..4

- tist Stunde 9-14, aber nicht 12, eines Sommerwerktages und c(f) , i=7..4

- tist Stunde 8-18 oder 20-21, eines Winterwerktages und ci(t) , i=1..4

- tist Stunde 19-23, aber nicht 20-21, eines Winterwerktages und ci(t) , i=1..4
- t liegt in einem Samstag, Sonntag oder Feiertag

(fiir die ersten 4 Fille also jeweils 4 verschiedene Wahrscheinlichkeiten)

AulBlerdem wurden die initialen (also unbedingten) Wahrscheinlichkeiten fiir diese fiinf Fille
bestimmt.

Mit diesen Wahrscheinlichkeiten wurden dann in der Simulation der Preisszenarien Ausreiller
zufdllig gezogen und eingefiigt.



4 Experimente

Das in Kapitel 2 definierte Optimierungsproblem wurde auf der Basis des in Kapitel 3
beschriebenen Preismodells behandelt. Dabei muf bei der Zielfunktion (2) ein approximierter
statt des analytisch berechneten Erwartungswertes maximiert werden.

4.1 Problemstellung: welche Approximation der Strompreisverteilung?

4.1.1 Modell der unbekannten Verteilung des Strompreises

Grundsitzlich ist der ProzeB zeitdiskret: Strompreise am Spotmarkt bestimmen sich tiglich
fiir alle vierundzwanzig Stunden bei einer (bzw. zwei) Auktion(en). Auch die Wertemenge
der Verteilung ist diskret und endlich. Ein allgemeines Modell der Verteilung kann in einem
Szenariobaum dargestellt werden, wie im folgenden Beispiel ersichtlich.

325 S
S11 CS§5 P4ss /-35/ LX)
P223°\ 533 46 Xs6
D336 R46  Daeg (S)S e
s P46 7
Pz 3% piyr A pag 358
O O
s
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Legende:
sij: Strompreise (24 Stundenwerte) am Tag i fiir Realisierung j
pij: relative® Wahrscheinlichkeit der Realisierung k an Tag /+1, falls Realisierung j an Tag i

* relativ zur Wahrscheinlichkeit p an der Kante zur Realisierung j an Tag i

Abbildung 4.1: Beispiel eines Strompreisszenariobaumes

Dieses Beispiel soll nur das Prinzip und die Notation veranschaulichen, in Wirklichkeit gibt
es einen wesentlich hoheren Verzweigungsgrad, worauf in 4.1.2 noch genauer eingegangen
wird.

Fiir jede Realisierung j am Tag i, s;, wird ein optimaler Einsatz e; gesucht, soda3 nach (2)

W =ECD 8, 2€,)=D Piivaiin; S5 € )

1=0.T, ij
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maximiert wird (s; und e; 24-dimensionale Vektoren, und n(ij) die Vorgédngerrealisierung von
jam Tag i-1).

4.1.2 Szenariensimulation

Da die Wahrscheinlichkeiten pj aus 4.1.1 nicht bekannt sind, wurden sie durch Simulation
von n Szenarien aus dem in Kapitel 3 beschriebenen Modell approximiert. Dazu wurden
zundchst in (3) fiir die deterministischen Komponenten Trend S{” und Saison S die in
3.1.a und 3.1.b angegebenen Parameter wie dort angegeben geschétzt, und dann aus den
Modellen (4) und (6) die Werte fiir jedes t aus dem Vertragszeitraum errechnet. Da sie
deterministische Anteile darstellen, sind sie fiir jedes Szenario identisch.

AnschlieBend wurde der stochastische Anteil der Residuen simuliert. Nach der in 3.2.a
beschriebenen Schitzung der Parameter des ARMA(p,q)-Modells aus (8) wurde nun fiir jedes
Szenario eine Residuenzeitreihe simuliert, indem fiir jede Stunde ¢ des Vertragszeitraumes
eine Normal(0,1)-verteilte Zufallszahl als Fehlerterm & gezogen wurde, und aus den zuvor
berechneten Strompreislags (si.s,St.24,St25) nach (8) das Residium S;*° berechnet wurde. Fiir den
ersten Tag wurden als Lags die entsprechenden Erwartungswerte (s.4,S.24,S.25) des
Strompreismodells (bestimmt durch die deterministischen Anteile des Modells) genommen.
SchlieBlich wurden nach dem Ausreiflermodell 3.2.b in jedes der n Szenarien Ausreiflerwerte
eingefiigt.

Daraus ergab sich ein Szenariobiischel’:

S11 S21 831

Abbildung 4.2: ein Preisszenariobiischel

Die Tatsache, da3 eine Baumstruktur fehlt und ein Biischel erzeugt wird, liegt an dem relativ
niedrigen Wert von n=1000 Szenarien (relativ zum Verzweigungsgrad der unbekannten
Verteilung wie in 4.1.1 besprochen), sodall nach der ersten Verzweigung bei =0 schon jedes
Szenario einen anderen Wert bei =1 hat (mit anderen Worten, die Wahrscheinlichkeit
gleicher Werte ist vernachléssigbar, und erst gleiche Werte definieren einen Baum, der sich
auch zu 1 noch verzweigen kann). Jedes Szenario ist, nach Konstruktion durch Simulation,
gleichwahrscheinlich.

In Abbildung 4.3 sind 30 simulierten Szenarien in einem Wochenausschnitt dargestellt.

? In allen Untersuchungen wurden die Optimierungen auf dem Biischel als n unabhingige Optimierungsaufgaben
durchgefiihrt, obwohl ja zu t=0 wegen der gemeinsamen Wurzel die szenarioiibergreifende Nebenbedingung
gelten mul3, daB fiir alle n Szenarien der erste Einsatz e, gleich sein mufl. Wegen des numerisch geringen
Einflusses bei Vorteil einer viel einfacheren Optimierung ist diese Modelldnderung gerechtfertigt
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30 simulierte Szenarien fir die YWoche von Stunden 1732 bis 1900
300 T T T T T T T T

250 -

Spotrnarktpreis

1740 1760 1780 1800 1820 1840 1860 18380 1900
Stunden

Abbildung 4.3: 30 simulierte Szenarien fiir einen Wochenausschnitt

4.1.3 Biischel oder Baum als Approximation?

In der Literatur wird der Szenariobaum (Verzweigungen konnen zu allen Zeitpunkten
vorkommen) einem Szenariobiischel (Verzweigungen kommen nur zu t=0 vor) vorgezogen
[3], [5], [7]: der Zufall im stochastischen ProzeB} (s;) entfaltet sich nicht nur im ersten Schritt,
sondern an jedem. Eine Optimierung auf einem Biischel sollte zu falschen Ergebnissen
filhren, da die Entscheidung iiber den optimalen Einsatz nach der ersten Verzweigung
deterministisch ist: ab =1 ist der ganze Verlauf des Szenarios bis zum Vertragsende bekannt.
Dies legt nahe, da3 das Ergebnis zu optimistisch sein wird: die Optimierungsalgorithmus weif3
zu viel von der Zukunft (als ,,Value of Perfect Information in der Literatur bezeichnet [7]).
Bei Vergleich mit der zugrundegelegten Hypothese der Struktur des unbekannten
Strompreismodells wird jedoch klar, daB diese naheliegende Einschitzung des Bias im
Optimierungsfehler keine solide Begriindungsgrundlage besitzt. Tatsdchlich wiirde man bei
zufilliger Auswahl von n Blittern (also Szenarien) im Szenariobaum der
Strompreisverteilung, wie sie in 4.1.1 angenommen wurde, bei der man ohne weiteres als
mittleren, signifikanten Verzweigungsgrad® g >> n  annehmen kann, eine geringe
Wahrscheinlichkeit fiir eine Verzweigung in den n Szenarien bei £>0 bekommen. Die
Begriindung fiir die mangelnde Qualitit der Approximation ist also die, dal n sehr grof3 sein
miif3te fiir eine brauchbare Approximation.

In [2] und [3] wird ein Algorithmus zur Erzeugung von Szenariobdumen aus durch Simulation
generierten Szenariobiischeln vorgestellt’. Die theoretische Grundlage dieses Verfahrens
garantiert, dal das auf dem reduzierten Baum definierte Optimierungsproblem stabil ist. Das

? damit sei die (iiber alle Knoten) erwartete Nachfolgerknotenzahl bezeichnet fiir solche Nachfolgerknoten, die
nach Einzelwahrscheinlichkeit geordnet sind, und deren Gesamtwahrscheinlichkeit z.B. 0.95 ausmachen

* die dort verwendete Simulation benutzt ein anderes Strompreissimulationsmodell als das in Kapitel 3
vorgestellte: die Residuen werden aus ge-cluster-ten historischen Residuen durch Sampling erzeugt
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bedeutet, daBl fir die verwendete Wahrscheinlichkeitsmetrik, die den Abstand der
Verteilungen auf dem Ausgangsbiischel und auf dem reduzierten Baum mif3t, gilt, daB fiir jede
geforderte Genauigkeit € des Optimierungsresultats es einen Abstand 6 > 0 vom
Ausgangsbiischel gibt, fiir den der vom Reduktionsalgorithmus reduzierte Baum ein
Optimierungsresultat mit Genauigkeit nicht schlechter als ¢ gibt, wobei sich die optimale
Referenzlosung auf das Ausgangsbiischel bezieht. Dabei ist offen, wie die Optimierungs-
resultate auf dem Szenariobiischel und auf dem reduzierten Baum sich zum
Optimierungsresultat der unbekannten Strompreisverteilung wie in 4.1.1 angegeben verhalten,
d.h. ob der reduzierte Baum eine bessere Approximation liefert als das Biischel. Es gibt eine
naheliegende Interpretation fiir die bessere Approximation durch einen Baum, wie oben
angegeben. Es gibt eine andere Interpretation, daB nidmlich die Baumverteilung nur die
Biischelverteilung approximiert, und deshalb die Optimierung auf dem Baum schlechter als
die Optimierung auf einem Biischel ist. Das Problem ist natiirlich, da3 die Verteilung wie in
4.1.1 angenommen, nicht bekannt ist.

Dieser Frage sollte in den hier vorgestellten drei Untersuchungen nachgegangen werden, und
zwar im beschrinkten Rahmen der konkreten Optimierungsaufgabe aus Kapitel 2. Allgemein
hatten die Untersuchungen zum Ziel, zu quantifizieren, welchen Einflufl die Variabilitét in der
optimalen Einsatzstrategie auf die Optimierungsresultate hat. Dabei gibt es gar keine
Variabilitit bei der deterministischen Optimierung auf dem mittleren Strompreisszenario, und
eine volle/optimistische (weil mit voller Information tiber den zukiinftigen Strompreisverlauf)
Variabilitdt bei Optimierung auf einem Biischel, wo jedes Szenario sein eigenes Einsatzprofil
haben kann.

Im néchsten Unterkapitel werden diese Untersuchungen formal als Optimierungsprobleme
beschrieben.

4.2 Optimierungsprobleme der Untersuchungen

4.2.1 Untersuchung1

Zu maximierende Zielfunktion:
1000 4415
Vvach = %000 ’ z Zsu' "€

i=1 t=0

mit den Nebenbedingungen (der zweite Index i wird zur besseren Lesbarkeit weggelassen)

NI: 0<er<90 t=0..4415
N2: |et- en1| <60 t=1..4415
2207 4415

N3: Ze, <E, und Zet <E,
t=0 1=2208

wobel Eq € {12500, 25000, 50000, 75000, 100000, 125000, 150000} (Einheit: MWh)
Die urspriinglichen Vertragswerte wurden fiir diese Untersuchung so geéndert, da3 die beiden

Quartale jeweils die gleiche minimale und maximale stiindliche Einsatzmenge und jeweils die
gleiche Gesamteinsatzmenge haben miissen. Letztere wird dann in sieben verschiedenen
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Optimierungen variiert iiber die angegebenen Werte. Diese Vereinheitlichung dient einer
einheitlichen Interpretation der Ergebnisse.

Die Ergebnisse (sieche Kapitel 5) wurden als Mittelwert W, und (empirische) Verteilung der
1000 Werte P;

4415
P = Zstj "€
=0

j=1...1000 die Szenarien zdhlend, fiir jeden Wert von Eq ermittelt.

Die 1000 Szenarien wurden einmalig auf die in 4.1.2 angegebene Weise simuliert, und dann
fiir alle sieben Optimierungslédufe immer gleich benutzt.

Die Mittelwerte Wgo, wurden dann mit dem optimalen Wert W, der deterministischen
Optimierung verglichen, der bei gleichen Nebenbedingungen folgende Zielfunktion hatte:

4415 1000
Wi = 2(%000'21‘,%]'5; (10)

t=0

4.2.2 Untersuchung 2
Zu optimierende Zielfunktion:

30 4415

VI/stoch = %0 ’ z zsti ) eti

i=1 t=0
unter den Nebenbedingungen (der zweite Index i wird zur besseren Lesbarkeit weggelassen)

NI:0<e:<90 Vtte und 25 < e;< 145 VteQz
N2: |et-er1] £60 Vg

N3: e, <50000 und e, <190000
teQ1 teQ2

N4: zeti = Ze” V 1<z 230

t e period (k) teperiod (k)

mit periode(k) Menge der Stunden von entweder Tag k, oder von Woche k, oder von Monat k.
Fiir jede Zeitskala (Tag, Woche oder Monat) wird eine Optimierung durchgefiihrt, wobei in
N4 gefordert wird, dal auf den Perioden der jeweiligen Zeitskala alle Szenarien gleiche
Einsatzmengen benutzen. Die Werte dieser Einsatzmengen sind nicht vorgegeben, sondern
sind zu optimierende Variablen.

Die geringe Anzahl (30) der Szenarien im Vergleich zu Untersuchung 1 mufite in Kauf
genommen werden, da eine Modellierungsumgebung fiir stochastische Optimierung mit
szenarienilibergreifenden Nebenbedingungen nicht zur Verfligung stand. Entsprechend sind
die Resultate dieser Untersuchung 2 statistisch gesehen nicht aussagekréftig, dienten
allerdings auch nur dazu, die Untersuchungsreihe 3 zu motivieren, deren Resultate wieder
iiber 1000 Szenarien gewonnen wurden.
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4.2.3 Untersuchung 3

Zu maximierende Zielfunktion:

1000 4415

VVstoch = %000 ’ Z zsn‘ "€

i=1 t=0
mit den Nebenbedingungen (der zweite Index i wird zur besseren Lesbarkeit weggelassen)

NI:0<et<90 Vtte und 25 < e;< 145 VteQz
N2: |et-er1] £60 Vo

N3: e, <50000 und e, <190000
teQ1 teQ2

N4. Zeﬁz ZE, V 1<i<i000

teperiod (k) t e period (k)

mit periode(k) Menge der Stunden von entweder Woche k oder von Monat k,

und €; der optimale Einsatz des deterministischen Optimierungsproblems wie oben in (10)
definiert. Fiir jede Zeitskala (Woche oder Monat) wird eine Optimierung durchgefiihrt, wobei
in N4 gefordert wird, dal auf den Perioden der jeweiligen Zeitskala alle Szenarien gleiche
Einsatzmengen benutzen. Die Werte dieser Einsatzmengen sind im Gegensatz zu
Untersuchung 3 nun vorgegeben, und wurden errechnet aus den optimalen entsprechenden
Einsatzmengen der deterministischen Optimierung auf den mittleren Strompreisen.
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5 Resultate

5.1 Untersuchung 1

Die lastabhidngigen, optimalen Mittelwerte Wy, des Vertragswertes sind in Abbildung 5.1
zusammen mit den lastabhingigen, deterministischen optimalen Vertragswerten Wqe
aufgetragen.

Wert

25000000 -
20000000 -
15000000 -

—— stoc

- Wdet
10000000 -
5000000 -

6.3% 126 % 25.1% 37.7% 50.2% 62.8% 75.3% Uberdeckun

0 : : : : : : : . Eq (Mwh)

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000 16000 uartals-

olumen

Abbildung 5.1: Volumenabhingigkeit des stochastischen Vertragswertes Wocn (liber 1000
Szenarien gemittelt) und des deterministischen Vertragswertes W get.

Die Uberdeckung gibt den Prozentsatz an Stunden der Gesamtvertragsdauer an, die das
Vertragsvolumen bei maximalem Stundeneinsatz braucht, um voll eingesetzt zu werden.
Diese Zahl ist also ein Mal} fiir die Variabilitdt des Vertragseinsatzes, iiber die optimiert
worden ist.

Um diese Daten besser interpretieren zu konnen, wird in Abbildung 5.2 die
Verteilungsfunktion der mittleren simulierten Strompreise gezeigt. Man sieht dort, dafl die
Verteilungsfunktion im Preissegment von 30 bis 90 mit Gesamtwahrscheinlichkeit > 0.8
anndhernd linear ist, die Preise also gleichverteilt sind.. Dies erkldrt, da die

Volumenabhingigkeit des Vertragswertes W in Abbildung 5.1 mit /£, eingeht.

Wie man nun aus Abbildung 5.1 erkennen kann, bleibt in einem grésseren Volumenbereich
(12500 bis 100000 MWh, was 6.3% - 50% der Uberdeckung entspricht) der Wertzuwachs
durch die stochastische Optimierung bei (fast) perfekter Information nach kurzem Anstieg
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annihernd konstant, und zeigt einen deutlichen Abfall erst bei hoher Uberdeckung, also

geringer Variabilitét des Einsatzes.
empirische Yereilungsfunktion

der mittleren simulierten Spotpreise
1 T T T T T T

na

0.7

06 F

0.3

02r

D 1 Il 1 1 1 1
1] 20 40 B0 aa 100 120 140 160

Preise

Abbildung 5.2: Verteilung des mittleren simulierten Strompreises am Spotmarkt

absolut: relative und absolute Verbesserung bei stochastischer Optimierung mit perfekter Information

x10°
B0 - mmmmm o mm e m e e m e e e e e oo

)

—=— absolut
—e— relativ

relativ: % Verbesserung des Vertragswertes (und absolut: x

0 63% 126% 25.1% 37.7% 50.2% 62.8% .3% Uberdeckung

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000 160000
Vertragsvolumen (MWh)

Abbildung 5.3: relative und absolute Verbesserung bei stochastischer Optimierung: Wert der
(fast) perfekten Information
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Die Erklirung fiir den Abfall bei hoher Uberdeckung ist offensichtlich. Die annihernde
Konstanz des Wertes der perfekten Information bei steigendem Vertragsvolumen hingegen
ist erklarbar durch die aus Abbildung 5.4 ersichtliche Tatsache, dal hohere Quantile der
simulierten Strompreise eine deutlich hohere Streuung besitzen als die niedrigeren Quantile.
Man kann nun in ersten Anndherung als optimale Einsatzstrategie eine Grenzpreisstrategie
annehmen: bei einem Vertragsvolumen von x% Uberdeckung, kann man als Grenzpreis fiir
den Einsatz das (100-x)%-Quantil wihlen, d.h. sobald der Strompreis diesen Wert erreicht,
wird der Vertrag eingesetzt. Bei einem Vertragsvolumen mit 10% Uberdeckung entspricht
dies einem Wert 0.9 der Verteilungsfunktion. Hier ist die Streuung der Grenzpreise (x-Achse
in Abbildung 5.4) deutlich hoher als in den unteren Preissegmenten, wodurch der Wert der
perfekten Information verstéirkt wird.

Insgesamt steckt diese Untersuchung den Bereich ab, innerhalb dessen der wahre Wert der
stochastischen Optimierung sich bewegen wird: irgendwo zwischen W, und Wy ., und auch
hier wird es im Vertragsvolumenbereich von etwa 10% - 50% der Uberdeckung keine
wesentliche Abhingigkeit vom Volumen geben.

Fiz)

1 | | L 1 1 | l |

x a0 &0 1) ) 120 140 160 180 20
Spotmarkipreis

Abbildung 5.4: empirische Verteilungsfunktionen von 100 simulierten Preisszenarien

In Abbildung 5.5 schlieBlich sind in der Ubersicht alle Verteilungsfunktionen fiir 5
verschiedenen Vertragsvolumen dargestellt.
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= 10"

Abbildung 5.5: Densities der empirischen Verteilungen der 5 Vertragswerte bei
Vertragsvolumen 12500 , 25000, 50000, 75000, 100000 MWh

5.2 Untersuchung 2

In der zweiten Untersuchung wurden fiir das Ausgangsproblem (keine Variation mehr des
Vertragsvolumens wie in Untersuchung 1) der Vertragsbewertung szenarioiibergreifende
Nebenbedingungen eingefiihrt, die fiir alle Szenarien das gleiche Einsatzvolumen pro Periode
fordert, wobei Periode ein Quartal, Monat, eine Woche, ein Tag oder eine Stunde sein kann.
In letzterem Fall erhdlt man die deterministische Optimierung {iber die mittleren Strompreise
am Spotmarkt, also die untere Grenze des Vertragswertes fiir die stochastische Optimierung.
Im ersten Fall erhédlt man die Optimierung des Ausgangsproblems auf dem Szenariobiischel
(also bei fast perfekter Information), also die obere Grenze des Vertragswertes fiir die
stochastische Optimierung. Fiir die drei anderen Perioden werden Einschrankungen definiert,
sodal} der mittlere optimierte Vertragswert zwischen diesen Grenzen liegen mubB.

In Tabelle 5.1 sind die relativen EinbuBlen des mittleren Vertragswertes beziiglich des
mittleren optimalen Vertragswertes bei fast perfekter Information fiir das erste Quartal
angegeben.

mittlere EinbuBe durch Einschréankung (%) im 1. Quartal
0.71 | gleicher Monatseinsatz
1.77 | gleicher Wocheneinsatz
4.59 | gleicher Tageseinsatz
7.70 | gleicher Stundeneinsatz (deterministische Optimierung gegen mittleren Spotpreis)

Tabelle 5.1

Man sieht, da3 die Einschrankung auf gleichen Monatseinsatz kaum wertmindernd ist,
und auch die Einschrinkung auf gleichen Wocheneinsatz fiihrt zu nicht mehr als 23%
der Wertminderung, die durch deterministische Optimierung zustande kommt. Dies
bedeutet, dal die Variabilitit, die bei Optimierung mit fast perfekter Information
ausgenutzt wird, sich kaum iiber eine Woche hinaus erstreckt. Dieses Resultat ist
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qualitativ gesehen nicht iiberraschend, da es die Tatsache wiederspiegelt, da3 unser
Strompreismodell fiir die langfristigen Zeithorizonte nur die deterministischen Anteile
Trend und Saison (S{”, Sf® ) in (3) besitzt, wihrend der stochastische Anteil durch
Ausreiler wenig Einflu hat, und durch die Residuen wegen der relativ kurzen
Autoregression im ARMA-Modell (nur auf maximal den Vortag) langfristig wenig
Volatilitit entsteht. Allerdings diirfte eine exakte analytische Vorhersage der Werte
aus Tabelle 5.1 nicht machbar sein.

In Abbildung 5.6 und 5.7 sind respektive die Tageseinsdtze und Tagesgewinne bei
gleichem Wocheneinsatz auf allen 30 Szenarien dargestellt. Man kann sehen, da3 die
Tageseinsitze und Tagesgewinne stark variieren, sowohl innerhalb einer Woche auf
dem einzelnen Szenario, als auch innerhalb der 30 Szenarien fiir die einzelne Stunde.
Man sieht deutlich den Unterschied zwischen Werktagen und Wochenende.

Tageseinsatze von 30 Szenarien fiir Woche 1+2 Quartal 1 bei gleichem Wocheneinsatz

1,800.0 -
16000 + - — — = — = — = — — - - — A o ____

1,400.0 -

,200.0 - | A

1,000.0 1- - \\\\< i#& ******************* ;

BRI V/ AN VAN N N N AR
) A vz

Einsatz (MWh)

600.0 -

Y
) /\\/ 7\

0.0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Tag

Abbildung 5.6: Tageseinsétze bei gleichem Wocheneinsatz (30 Szenarien, Ausschnitt)
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Tagesgewinne von 30 Szenarien fiir Woche 1 + 2 Quartal 1 bei gleichem Wocheneinsatz

250000 - — — = = — — m m

200000 +

150000 -

Gewinn

100000 -

50000 -

Tag

Abbildung 5.7: Tagesgewinne bei gleichem Wocheneinsatz (30 Szenarien, Ausschnitt)

Abbildung 5.8 zeigt die Wocheneinsdtze fiir das 1. Quartal. Es ergibt sich ein
dhnliches Bild, allerdings sind keine systematischen Wochenunterschiede zu erkennen.

Wocheneinsétze der 30 Szenarien 1. Quartal bei gleichem Monatseinsatz

9,000.0
8,000.0
7,000.0 ~
6,000.0
5,000.0

4,000.0

Wocheneinsatz (MWh)

3,000.0 ~

2,000.0 ~

1,000.0

0.0

Wochen

Abbildung 5.8: Wocheneinsétze bei gleichem Monatseinsatz (30 Szenarien , Quartal 1)
Die Abbildungen 5.9-5.12 schliellich zeigen die Wochengewinne bei den vier

verschiedenen Einschriankungsperioden. Es ist deutlich zu sehen, dafl bei gleichem
Monsatseinsatz die Gewinne, im 1. Quartal etwa, eine sichtbar grolere Varianz zeigen
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als bei gleichen Tageseinsidtzen, und die Quartalseinschrinkung (bei unserem
Vertragsbeispiel eben keine Einschrinkung) noch groflere Varianz hervorbringt.

wochengewinne von 30 Szenarien bei gleichem Tageseinsatz

1800000 -

1600000 -

1400000 -

1200000 - é,(\

Al N
1000000 - [,'/#' & \// / @I’;@w g&w
@ 2N v/ ‘\
| .
A

gewinn

800000

600000

400000 +

200000 +

0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26

woche

Abbildung 5.9: Wochengewinne bei gleichem Tageseinsatz (30 Szen. , Quartal 1+2)

Wochengewinne von 30 Szenarien bei gleichem Wocheneinsatz

1800000
1600000
1400000 ,
AT 5 4’\
1200000 - / Q’A% "&A
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$ Yo e R\
® 500000 // Y \

600000 -

400000

200000 +

0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27

woche

Abbildung 5.10: Wochengewinne bei gleichem Wocheneinsatz (30 Szen.,Quartal 1+2)
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gewinn

2000000

wochengewinne von 30 Szenarien bei gleichem Monatseinsatz
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Abbildung 5.11: Wochengewinne bei gleichem Monatseinsatz (30 Szen. , Quartal 1+2)

wochengewinn

2000000 ~
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Wochengewinne von 30 Szenarien ohne Einschrankung
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Abbildung 5.12: Wochengewinne ohne Einschridnkung (30 Szen. , Quartal 1+2)

Es ist klar, daB3 die relativ geringe Anzahl von Szenarien eine statistische Fundierung
der getroffenen Aussagen nicht zuldfit. Allerdings konnte durch die Resultate der
Untersuchung 3 (nédchstes Unterkapitel) gezeigt werden, daB3 die qualitativen Aussagen
dieser Resultatanalyse richtig sind.
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5.3 Untersuchung 3

In der dritten Untersuchung wurden fiir das Ausgangsproblem (keine Variation mehr des
Vertragsvolumens wie in Untersuchung 1) der Vertragsbewertung Nebenbedingungen
eingefiihrt, die fiir alle Szenarien das gleiche Einsatzvolumen pro Periode fordert, wobei
Periode ein Monat oder eine Woche sein kann (2 separate Optimierungen). Da nunmehr
dieses Einsatzvolumen nicht mehr optimiert wird, sondern wertemiBig festgelegt wird als das
entsprechende optimale Einsatzvolumen des deterministischen Optimierungsproblems auf den
mittleren Strompreisen, konnten die 1000 Szenarien wieder unabhéngig optimiert werden.

In Tabelle 5.2 sind die relativen EinbuBlen des mittleren Vertragswertes beziiglich des
mittleren optimalen Vertragswertes bei fast perfekter Information fiir die gesamte
Vertragsdauer (zwei Quartale) angegeben.

mittlere EinbuBe durch Einschridnkung (%) (1.+2. Quartal)
0.4 | gleicher Monatseinsatz
1.0 | gleicher Wocheneinsatz
4.20 | gleicher Stundeneinsatz (deterministische Optimierung gegen mittleren Spotpreis)

Tabelle 5.2

Die Unterschiede zur Tabelle 5.1 der Untersuchung 1 kommt zustande, weil hier nun
beide Quartale zusammen bewertet wurden, und weil natiirlich nun eine wesentlich
hohere Szenarienzahl benutzt wurde. Die Tendenz zeigt aber, dall bei gleichem
Monatseinsatz etwa nur 10% der maximalen Einbufle zwischen Ober- und Untergrenze
der stochastischen Optimierung (Optimierung mit perfekter Information und
deterministische Optimierung) zu erwarten ist, und etwa 25% bei gleichem
Wocheneinsatz.

Der Vorteil der Untersuchung 3 gegeniiber 2 ist, dal das Optimierungsproblem
wesentlich weniger komplex und vor allem parallelisierbar ist.

Hier nicht vorgestellte Experimente haben schlieBlich gezeigt, dal die in
Untersuchung 2 optimierten Einsatzmengen einer Periode von den optimalen
deterministischen Einsatzmengen erheblich abweichen. In der Bewertung des
entsprechenden Gewinnes aber sind die Resultate wieder gleich, wie Untersuchung 3
zeigte’. Man kann also aus diesen Untersuchungen nicht folgern, daB die in
Untersuchung 2 optimierten Einsatzmengen pro Periode die gleichen sind wie die
optimalen deterministischen Einsatzmengen. Allerdings geben letztere die gleichen
Gewinne wie die stochastisch optimierten Einsatzmengen pro Periode.

6 Diskussion

Wie bereits in der Einleitung angesprochen, dienten die hier vorgestellten Untersuchungen
dem Ziel, eine Methode zur Dimensionierung und Strukturierung der Approximation der
stochastischen =~ Eingangsgrolen  mittels  Szenariobdume  fiir einen  speziellen
Optimierungsaufgabentyp (Swing Optionen) zu definieren. Die in Kapitel 5 dargestellten
Resultate  legen  folgendes  Vorgehen zur  stochastischen  Optimierung von
Vertragsbewertungen des Swing-Optionstyps nahe.

> Dies liegt daran, daB allgemein beobachtet werden kann, daB groBe Einsatzmengen in verschiedenen
Situationen innerhalb der Szenarien verschoben werden, ohne in grolen Verdnderungen des Gewinnes sich
auszudriicken.
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1. bestimme die Gewinnober- und -untergrenzen des optimierten Einsatzes, die einerseits
die stochastische Optimierung ermittelt durch Optimierung des Szenariobiischels (fast
perfekte Information: obere Grenze), und andererseits die deterministische
Optimierung auf dem mittleren Preisszenario (untere Grenze);

2. Dbestimme die Einsatzmengen der optimalen deterministischen Losung fiir die Perioden
verschiedener Lange innerhalb der Optionsdauer;

3. bestimme, wie sich innerhalb dieser Grenzen die Einschrinkungen der Einsatzmengen
der einzelnen Szenarien auf die Werte der in Schritt 2 gefundenen optimalen
deterministischen Einsatzmengen fiir verschiedene Perioden innerhalb der
Optionsdauer auf den Gewinn auswirken;

4. wihle fiir eine gewlinschte Approximationsgiite auf Basis der Resultate von Schritt 3
eine Periodenlidnge aus, und definiere ein reduziertes Optimierungsproblem auf der
gewdhlten Periodenlidnge:

a. um eine kurzfristige Einsatzstrategie auf der bestimmten Periodenlidnge fiir die
Swing-Option zu berechnen, definiere das Optimierungsproblem fiir die erste
Periode, mit der in Schritt 2 berechneten Einsatzmenge fiir die erste Periode. Diese
Menge wird in hinreichendem Mal die langfristige Einsatzstrategie, die iiber die
erste Periode hinausgeht, beriicksichtigen, wie die Untersuchung 3 gezeigt hat. Auf
diesem reduzierten Zeithorizont kann ein Szenariobaum nun auf einer kiirzeren
Zeitskala mit deutlich geringerer Komplexitit des Optimierungsproblems generiert
und benutzt werden, z.B. mit den Methoden aus [2]. Siehe Abbildung 6.1a zur
[lustration des Verfahrens.

b. um eine Gesamtbewertung des Vertrages zu Dberechnen, kann das
Optimierungsproblem in unabhédngige Teilprobleme zerlegt werden, eines flir jede
Periode. Dabei wird fiir jede Periode ein Szenariobaum erzeugt, beginnend jeweils
mit dem Startknoten des (iliber das Szenariobiischel gemittelten) mittleren
Strompreises zu Periodenbeginn, und mit der zusdtzlichen Nebenbedingung des in
Schritt 2 berechneten Einsatzes der jeweiligen Periode. Auch hier konnen auf
diesen reduzierten Zeithorizonten Szenariobdume auf einer kiirzeren Zeitskala mit
deutlich geringerer Komplexitdt des Optimierungsproblems generiert und benutzt
werden, z.B. mit den Methoden aus [2]. Siehe Abbildung 6.2a zur Illustration des
Verfahrens.

Durch die zusétzlichen Nebenbedingungen der zuvor berechneten optimalen Einsatzmengen
der jeweiligen Perioden konnen unabhdngige Einzelprobleme definiert werden. Dies wird
begriindet durch die Tatsache, daB3 zu Beginn einer neuen Periode die Gesamteinsatzmengen
der bisherigen jeweiligen Szenarien durch die Nebenbedingungen alle gleich sind, und man
also wieder, was die Nebenbedingung der zukiinftigen Gesamtvertragseinsatzmenge betrifft,
bei einer gemeinsamen Wurzel beginnen kann.

Wieso kann man aber auch fiir die Preisverldufe wieder bei einer gemeinsamen Wurzel
beginnen? Auch hier kann man die Resultate aus Tabelle 5.2 so interpretieren, da3, wenn es
nicht so wire, der Horizont der optimierenden Einsatzvariabilitit auf den verschiedenen
Szenarien sich nicht auf einzelne Perioden beschrinken lieBe ohne groBere Gewinneinbuf3en.
DaBl man als Anfangsknotenwert bei jeder Periode den Mittelwert der Werte des
Szenariobiischels nehmen kann, ist gerechtfertigt, da dieser, zum Zeitpunkt { = 0, den besten
Schitzer fiir den Erwartungswert des Strompreises zu Periodenbeginn darstellt.

Es bleibt die Frage zu beantworten, inwiefern die Schritte 1-4 einfacher sind

(Rechenaufwand) als die Optimierung mit einem vollen Szenariobaum auf der ganzen
Vertragsperiode. DaB3 Schritt 4a und b eine wesentliche Komplexitéitsreduktion darstellt
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gegeniiber einem durchgehenden Baum, ist offensichtlich, da fiir Ty — oo die Komplexitit
linear wéchst, der Aufwand bei durchgehendem Baum jedoch exponentiell. Die Komplexitit
der Schritte 1-3 hingegen ist ebenfalls linear in Ty, da man auf den Szenarien unabhingig
optimieren kann. Dies erlaubt zudem eine Parallelisierung der Berechnung.

Cr L T gl

e 2 2 2 Ausgangs-
- . SFEnario-
hilschel

Peridde(k)

Abbildung 6.1: Schritt 3 a) und b) — die reduzierten Optimierungsprobleme auf den
Strompreisszenariobdumen

7 Zusammenfassung

Es wurde fiir einen speziellen Typ von Optimierungsproblem aus der Stromwirtschaft (Swing
Option) untersucht, wie fiir die Eingangsvariable ,,Strompreis® jeweils in deterministischer
und in stochastischer Modellierung der Gewinn bei optimalem Einsatz aussieht. Dabei wurde
fiir die stochastische Modellierung ein auf den historischen Daten der EEX geschitztes
Modell zur Simulation von Preisszenarien vorgestellt. Die Spanne zwischen den optimierten
Gewinnen fiir die deterministischen und die stochastischen Preise definiert das Interval, in
dem der Gewinn, berechnet durch eine stochastische Optimierung auf einem Szenariobaum,
liegen wird. Dieses Interval wurde vertragsvolumenabhingig definiert, wobei diese
Abhingigkeit in einem breiten Volumenbereich als gering erkannt werden konnte.

Durch anschlieBende Einfiihrung von Nebenbedingungen, die die Einsatzmenge auf Perioden
einer festgelegten Lange fiir alle Szenarien als jeweils gleich fordern, und zwar als der Wert
des FEinsatzes der entsprechenden Periode in der deterministischen Optimierung, konnte
bestimmt werden, dall ohne groBBen Gewinnverlust die Periode als deutlich kleiner als die des
Vertrages (dort war es ein Quartal) gewdhlt werden kann. Diese Erkenntnis fiihrte schlielich
zu einer hier vorgeschlagenen Methode, das Optimierungsproblem auf dem gesamten
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Vertragszeitraum zu zerlegen in unabhingige Teilprobleme auf den einzelnen Perioden, mit
zusitzlichen Nebenbedingungen auf der Einsatzmenge auf der jeweiligen Periode, die sie auf
die zuvor errechneten optimalen Werte festlegt. Dadurch kann auf jeder der Perioden ein
neuer, unabhingiger Szenariobaum aus dem simulierten Szenariobiischel durch
Reduktionsverfahren erzeugt werden.
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