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Zusammenfassung. Moderne Energiemanagementmodelle stellen ho
hdimensionale mehrstu�ge sto-


hastis
he Optimierungsprobleme dar, die die simultane Planung von Stromerzeugung und -handel be-

s
hreiben. Dazu werden die sto
hastis
hen Datenprozesse (Strompreise, Last, Zu


�

usse) dur
h Szena-

riob

�

aume modelliert. In der vorliegenden Arbeit stellen wir neue Ans

�

atze zur Generierung und optimalen

Reduktion von Szenariob

�

aumen vor, die auf Wahrs
heinli
hkeitsmetriken beruhen, die den Abstand zwi-

s
hen einer initialen Approximation des Datenprozesses und den Szenariob

�

aumen messen. Die Methodi-

ken wurden zur Konstruktion von Szenariob

�

aumen f

�

ur multivariate Datenprozesse (Last, Spotmarktprei-

se) f

�

ur das w

�

o
hentli
he Portfolio-Management eines hydrothermis
hen Kraftwerkssystems eingesetzt.

1 Einleitung

Dur
h die Liberalisierung der Stromwirts
haft wurden Modelle f

�

ur die kurz- und mittelfristige

Einsatzplanung der EVUs dur
h Modelle abgel

�

ost, die die simultane Planung von Stromerzeu-

gung und -handel bes
hreiben. Diese Portfolio-Mangement-Modelle sollen neben der Einsatz-

planung des Kraftwerkssystems Vors
hl

�

age f

�

ur die Zusammenstellung des Bezugs- und Absatz-

portfolios auf Wo
hen- und Tagesbasis liefern.

In der Literatur �ndet man bereits eine Reihe von Modellierungs- und L

�

osungsans

�

atzen f

�

ur

das Portfolio-Management [1, 2, 3, 7, 9, 13, 23℄, die si
h in der Bes
hreibung der Kraftwerkssy-

steme sowie der an den Spotm

�

arkten gehandelten Kontrakte unters
heiden. All diesen Modellen

ist gemeinsam, da� sie ho
hdimensionale mehrstu�ge sto
hastis
he Optimierungsmodelle mit

gemis
ht-ganzzahligen Optimierungsvariablen darstellen. Die zeitdiskreten sto
hastis
hen Da-

tenprozesse mit m

�

ogli
hen Komponenten Last, Zu


�

usse und Preise f

�

ur Brennsto�e sowie Liefer-

und Bezugsvertr

�

age werden dur
h eine endli
he Anzahl Realisierungen oder Szenarien mit zu-

geh

�

origen Wahrs
heinli
hkeiten approximiert. Die abstrakte Struktur der Szenarien wird dur
h

einen Szenariobaum mit einer endli
hen Knotenmenge bes
hrieben.

In der vorliegenden Arbeit stellen wir neue Ans

�

atze zur Generierung und optimalen Reduk-

tion von Szenariob

�

aumen vor, die auf Wahrs
heinli
hkeitsmetriken beruhen, die den Abstand

zwis
hen einer initialen Approximation des Datenprozesses und den Szenariob

�

aumen messen.

Die Methodiken wurden zur Konstruktion von Szenariob

�

aumen f

�

ur multivariate Datenprozes-

se (Last, Spotmarktpreise) f

�

ur das w

�

o
hentli
he Portfolio-Management eines hydrothermis
hen

Kraftwerkssystems eingesetzt.

Die Arbeit ist wie folgt gegliedert. Die Ans

�

atze zur Generierung und optimalen Reduktion

von Szenariob

�

aumen werden in x2 vorgestellt. In x3 bes
hreiben wir ein Portfolio-Management-

Modell, da� f

�

ur die numeris
hen Experimente der Szenariobaum-Konstruktion und -reduktion

benutzt wurde. Ergebnisse der Testre
hnungen werden in x4 diskutiert.

�

Dieses Fors
hungsprojekt wurde im Rahmen des S
hwerpunktprogramms \E
htzeit-Optimierung gro�er Sys-

teme" der Deuts
hen Fors
hungsgemeins
haft und des BMBF-Programms \Neue Mathematis
he Verfahren in

Industrie und Dienstleistungen" gef

�

ordert.



2 Generierung und Reduktion von Szenariob

�

aumen

Moderne Portfolio-Management-Modelle ber

�

u
ksi
htigen die Sto
hastik der Datenprozesse. Bei

einer Zerlegung des Optimierungszeitraum in T Zeitintervalle bildet der sto
hastis
he Daten-

proze� f�

t

g

T

t=1

mit den (m

�

ogli
hen) Komponenten Last, Reserveleistung, Zu


�

usse und Preise

f

�

ur Brennsto�e sowie Liefer- und Bezugsvertr

�

age einen multivariaten sto
hastis
hen Datenpro-

ze� mit diskreter Parametermenge f1; : : : ; Tg und Zustandsraum IR

m

, d.h., � = f�

t

g

T

t=1

und

�

t

2 IR

m

f

�

ur alle t. Er wird dur
h eine endli
he Anzahl S von Realisierungen oder Szenarien

�

s

= f�

s

t

g

T

t=1

mit zugeh

�

origen Wahrs
heinli
hkeiten �

s

, s = 1; : : : ; S,

P

S

s=1

�

s

= 1, approximiert.

Jedem Szenario ist ein Satz von Optimierungsvariablen zugeordnet; die in t zu tre�enden

Ents
heidungen m

�

ussen dabei unabh

�

angig von den Ents
heidungen und Werten der zuf

�

alligen

Parameter sein, die in der Zukunft liegenden Zeitintervallen zugeordnet sind (Ni
htantizipativit

�

at

der Ents
heidungen). Eine ni
ht-sto
hastis
he und damit implementierbare Optimall

�

osung f

�

ur

das Intervall t = 1 erh

�

alt man nur dann, wenn �

1

1

= : : : = �

S

1

. Die Szenarien m

�

ussen also

einen Szenariobaum mit einer Wurzel und S Bl

�

attern bilden (vgl. Abb. 1 und x3.1 in [21℄).

Der Szenariobaum bes
hreibt die abstrakte Struktur der Szenarien. Jedem Knoten wird dabei

1 t1 t2 tK T

Abbildung 1: Szenariobaum mit 16 Bl

�

attern

eine Realisierung von � f

�

ur ein gewisses t zugeordnet; der Wurzel also �

1

1

. Jeder andere Knoten

n aus der Knotenmenge N beitzt einen eindeutig bestimmten Vorg

�

anger (Vater) n

�

und eine

�

Ubergangswahrs
heinli
hkeit �

n=n

�

> 0. Die Wahrs
heinli
hkeit �

n

eines Knoten n erh

�

alt man

dur
h die Rekursionsvors
hrift �

1

= 1, �

n

= �

n=n

�

�

n

�

f

�

ur n 6= 1. Die Na
hfolger (Kinder) eines

Knoten n bilden die Menge N

+

(n). Knoten n ohne Na
hfolger (N

+

(n) = ;) hei�en Bl

�

atter;

ihnen sind die Realisierungen f

�

ur t = T zugeordnet und sie bilden die Menge N

T

. Die Menge

der Knoten des Pfades von der Wurzel bis zum Knoten n ist path(n), die Anzahl ihrer Elemente

ist t(n). Ein Szenario entspri
ht einem Pfad von der Wurzel zu einem Blatt n 2 N

T

.

In jeder praxisnahen Anwendung der sto
hastis
hen Optimierung stellt die (approximati-

ve) Darstellung des sto
hastis
hen Datenprozesses eine zentrale Fragestellung dar. Dies tri�t

nat

�

urli
h au
h auf die Energiewirts
haft zu, wo sol
he Darstellungen zwar bereits f

�

ur einzel-

ne Komponenten (wie die Last in [9, 10, 18℄ oder Spotmarktpreise und Zu


�

usse in [4, 7, 24℄)

entwi
kelt wurden, aber insbesondere die Modellierung multivariater Datenprozesse no
h weit-

gehend am Anfang steht. Universelle Methodiken zur Modellierung von Datenprozessen in Form

von Szenariob

�

aumen sind bisher ni
ht bekannt. Der gegenw

�

artige Stand der Literatur in die-

sem si
h s
hnell entwi
kelnden Teilgebiet wird in der

�

Ubersi
htsarbeit [4℄ sehr gut dargestellt.

Verwiesen sei

�

uberdies auf die neueren Arbeiten [12, 19℄.



Der methodis
he Ansatz zur Konstruktion zur Modellierung der Datenprozesse in Form von

Szenariob

�

aumen gliedert si
h in folgende S
hritte:

(1) Erzeugung von (ausrei
hend vielen) Szenarien des Datenprozesses �,

(2) Konstruktion von Szenariob

�

aumen aus Datenszenarien,

(3) Reduktion der Szenariob

�

aume.

In den folgenden Abs
hnitten erl

�

autern wir die Verfahren zur Konstruktion von Szenariob

�

aumen

gem

�

a� den S
hritten 1{3.

2.1 Erzeugung von Szenarien des Datenprozesses

Zun

�

a
hst wird � dur
h endli
h viele Pfade oder Szenarien f�

s

g

S

s=1

mit den Wahrs
heinli
hkeiten

f�

s

g

S

s=1

approximiert, wobei die Szenarien f

�

ur t = 1 s

�

amtli
h

�

ubereinstimmen, d.h., �

1

= �

1

1

=

: : : �

S

1

2 IR

m

(determinierter Anfangspunkt). Die Szenarien k

�

onnen aus historis
hen Daten,

Expertenszenarien oder/und Simulation von statistis
hen Modellen gewonnen werden.

2.2 Konstruktion und Reduktion von Szenariob

�

aumen

Da die im vorhergehenden Abs
hnitt erzeugten S Szenarien f�

s

g

S

s=1

(mit den Wahrs
heinli
h-

keiten f�

s

g

S

s=1

) f

�

ur t = 1 s

�

amtli
h

�

ubereinstimmen, repr

�

asentiert der Anfangspunkt t = 1 den

Wurzelknoten des Szenariobaumes, der von den S Szenarien (als Zweigen) gebildet wird. Wir be-

s
hreiben im folgenden eine Methodik, die diesen eventuell sehr gro�en Baum reduziert, d.h., die

Anzahl der Szenarien verkleinert und die Struktur des Baumes modi�ziert, aber die Baumform

erh

�

alt. Dabei werden s
hrittweise

�

ahnli
he Szenarien \geb

�

undelt".

Die Methodik zur Konstruktion des Szenariobaums ist aus mathematis
her Si
ht in [6℄ be-

s
hrieben. Sie beruht auf einer sukzessiven Reduktionste
hnik f

�

ur Szenarien (vgl. [5℄) und den in

[5, 11℄ bes
hriebenen Algorithmen. Die Reduktionste
hnik basiert auf der Verwendung geeigne-

ter Abst

�

ande von multivariaten Wahrs
heinli
hkeitsverteilungen, die passend zum zu l

�

osenden

(sto
hastis
hen) Optimierungsproblem gew

�

ahlt werden (vgl. [5℄). Die Reduktion von Szena-

rien erfolgt dann so, dass im Sinne dieses Abstandes so viele Szenarien entfernt werden, da�

einerseits der Baum m

�

ogli
hst klein wird und andererseits die Approximationsgenauigkeit des

neuen Szenariobaumes si
h h

�

o
hstens um eine vorgegebene Toleranz vers
hle
htert. Im Kon-

text des Portfolio-Managements verwenden wir den sogenannten Kantorovi�
-Abstand D

Ka

von

Wahrs
heinli
hkeitsverteilungen (vgl. [20℄). F

�

ur zwei diskrete Wahrs
heinli
hkeitsverteilungen

mit jeweils endli
h vielen Atomen (Szenarien) nimmt dieser Abstand die Gestalt eines linearen

Transport(optimierungs)problems an. Bezei
hnet P die Wahrs
heinli
hkeitsverteilung von � und

Q eine Verteilung mit den Szenarien

~

�

�

und Wahrs
heinli
hkeiten q

�

f

�

ur � = 1; : : : ;

~

S, so gilt

D

Ka

(P;Q) = maxf

S

X

s=1

�

s

u

s

+

~

S

X

�=1

q

�

v

�

: u

s

+ v

�

� 


T

(�

s

;

~

�

�

) ; 8s; �g: (2.1)

Hierbei ist 


t

(�

s

;

~

�

�

) :=

P

t

j=1

j�

s

j

�

~

�

�

j

j f

�

ur t := 1; : : : ; T und j � j bezei
hnet eine Norm in IR

m

.

F

�

ur den Spezialfall, da� Q eine reduzierte Wahrs
heinli
hkeitsverteilung von P ist, d.h., die

Menge der Szenarien f

~

�

�

g

~

S

�=1

eine (�xe) Teilmenge von f�

s

g

S

s=1

ist, l

�

a�t si
h eine bestm

�

ogli
he

Wahrs
heinli
hkeitsverteilungQ

�

mit diesen Szenarien und minimalemD

Ka

-Abstand zu P sowie

der Abstand d

Ka

(P;Q

�

) explizit (d.h. ohne L

�

osung linearer Transportprobleme) bestimmen

(vgl. Theorem 3.1 in [5℄). Hat n

�

amli
h die reduzierte Verteilung die Szenarien f�

s

g

s 62J

mit



J � f1; : : : ; Sg, so hat Q

�

die Wahrs
heinli
hkeiten

q

�

s

= �

s

+

X

j2J(s)

�

j

(s 62 J) und (2.2)

D

Ka

(P;Q

�

) =

X

s2J

�

s

min

j 62J




T

(�

s

; �

j

); (2.3)

wobei J(s) := fj 2 J : s 2 argmin

i 62J




T

(�

i

; �

j

)g. Zur Wahrs
heinli
hkeit �

s

von Szenario s

werden also alle die Wahrs
heinli
hkeiten zuges
hlagen, deren zugeh

�

orige Szenarien im Sinne

von 


T

am n

�

a
hsten zum Szenario s liegen.

Unser Vorgehen zur Konstruktion eines Szenariobaums, der � approximiert, besteht nun

darin, da� � beginnend im letzten Parameter T s
hrittweise f

�

ur t = T; : : : ; 1 reduziert wird und

die neuen Wahrs
heinli
hkeiten jeweils entspre
hend der Formeln (2.2) bere
hnet werden. Die

Reduktion wird im S
hritt 1 bzgl. des Kantorovi�
-Abstandes D

Ka;t

dur
hgef

�

uhrt, der aus (2.1)

dur
h Ersetzen von 


T

dur
h 


t

ensteht. F

�

ur die Reduktion kann jeder der in [5, 11℄ bes
hriebenen

Algorithmen verwendet werden. Die Indexmenge J

t

, der im S
hritt t zu strei
henden Szenarien,

wird so ausgew

�

ahlt, da� sie eine m

�

ogli
hst gro�e Kardinalit

�

at hat und der Abstand gem

�

a� (2.3)

von der Wahrs
heinli
hkeitsverteilung im S
hritt t+1 zu der neuen im aktuellen S
hritt t kleiner

als eine gewisse vorgegebene Toleranz wird.

Im Ergebnis entsteht die reduzierte Wahrs
heinli
hkeitsverteilung P

red

eines Szenariobaums

�

red

, dessen Szenarien im Parameter t die Gestalt f�

s

t

g

s2I

t

haben und die (Knoten) Wahr-

s
heinli
hkeiten f�

s

t

g

s2I

t

besitzen. Hierbei haben die Indexmengen I

t

die Eigens
haft, da� I

0

einelementig ist, und da�

I

0

� I

1

� : : : � I

T

� f1; : : : ; Sg

sowie I

t

[ J

t

= I

t+1

gilt.

�

Uberdies bere
hnen si
h die Wahrs
heinli
hkeiten rekursiv (gem

�

a�

(2.2)) aus den Formeln �

s

T+1

:= �

s

f

�

ur s = 1; : : : ; S und

�

s

t

:= �

s

t+1

+

X

j2J(t;s)

�

j

t+1

(2.5)

J(t; s) = fj 2 J

t

: s 2 argmin

i 62J

t




t

(�

i

; �

j

)g (s 2 I

t

; t = T; : : : ; 1): (2.6)

Die Szenariobaumstruktur wird dadur
h bes
hrieben, da� die Indexmenge fsg[J(t; s) die Menge

aller Na
hfolgerknoten zum Knoten des Szenarios s im Parameter t bes
hreibt. Die Kardinalit

�

at

der Menge J(t; s) bes
hreibt den lokalen Verzweigungsgrad.

Das vorgestellte konzeptionelle Verfahren zur Generierung und Reduktion von Szenariob

�

aum-

en

�

ahnelt den in der Clusteranalyse verwendeten Verfahren. Im Gegensatz zur B

�

undelung der

Szenarien dur
h Standard-Verfahren der Clusteranalyse (vgl. [18℄) werden bei unserer Methodik

bei der B

�

undelung ni
ht nur die Abst

�

ande der Szenarien, sondern au
h deren Wahrs
heinli
h-

keiten ber

�

u
ksi
htigt. Zudem liefern die Algorithmen zur Szenario-Reduktion eine Antwort auf

die Frage, wel
hes Szenario das B

�

undel am besten repr

�

asentiert.

3 Modellierung des w

�

o
hentli
hen Portfolio-Managements

Im folgenden Abs
hnitt bes
hreiben wir eine Variante des sto
hastis
he Energiemanagementmo-

dells [9℄ f

�

ur das w

�

o
hentli
he Portfolio-Management eines hydrothermis
hen Kraftwerkssystems,

das aus thermis
hen Kraftwerken (Kohlekraftwerke, Gasturbinen) und Pumpspei
herwerken be-

steht. Ziel ist die Maximierung der erwarteten Gewinne aus Handelsaktivit

�

aten und Eigener-

zeugung. Die Optimall

�

osungen des Modells sollen die Grundlage f

�

ur folgende Ents
heidungen

liefern:



� Betriebszust

�

ande (Ein/Aus) und Leistungswerte der thermis
hen Bl

�

o
ke

� Turbinen- bzw. Pumpleistung der Pumpspei
herwerke

� Vors
hlag f

�

ur Zusammenstellung des Bezugs- und Absatzportfolios auf Wo
hen- und Ta-

gesbasis

Dazu wird der Optimierungszeitraum (1 Wo
he) in T (ni
ht notwendigerweise

�

aquidistante)

Zeitintervalle zerlegt, wobei h

t

die Dauer des Intervalls t in Stunden ist. Das Kraftwerkssystem

besteht aus I thermis
hen Bl

�

o
ken und J Pumpspei
herwerke. K bezei
hne die Anzahl der

Bezugs- und Liefervertr

�

age (eins
hlie�li
h der Kontrakte an Spotm

�

arkten). Der S
haltzustand

des thermis
hen Blo
ks i im Intervall t wird mit u

it

2 f0; 1g (1 f

�

ur Ein, 0 f

�

ur Aus) bezei
hnet,

p

it

bezei
hnet seinen Leistungswert, wobei p

it

= 0, falls u

it

= 0, p

it

2 [p

min

it

; p

max

it

℄, falls u

it

= 1.

Dabei sind p

min

it

und p

max

it

die untere bzw. obere Leistungsgrenze des Blo
ks. Zus

�

atzli
h m

�

ussen

die Mindeststillstands-/Mindestlaufzeit-Restriktionen erf

�

ullt sein: wenn Blo
k i angefahren wird

(abges
haltet wird), mu� er f

�

ur mindestens ��

i

(�

i

) Intervalle einges
haltet (ausges
haltet) blei-

ben. Pumpspei
herwerk j hat im Intervall t die Turbinenleistung (Pumpleistung) v

jt

(w

jt

),

mit zugeh

�

origen Obergrenzen v

max

jt

bzw. w

max

jt

. Der F

�

ullstand des Oberbe
kens zum Ende des

Intervalls t ist l

jt

, l

max

jt

ist die Obergrenze. Die am Ende des Intervalls t im Oberbe
ken des

Pumpspei
herwerkes gespei
herte Energie h

�

angt vom Zu
u� 


jt

, den Variablen l

jt

, l

j;t�1

, v

jt

,

w

jt

sowie der PumpeÆzienz �

j

ab. Die F

�

ullst

�

ande des Oberbe
kens zu Beginn und Ende des

Optimierungszeitraumes sind dur
h l

in

j

und l

end

j

gegeben.

Der Leistungswert von Kontrakt k im Intervall t ist z

kt

, die Unter- und Obergrenzen sind z

min

kt

und z

max

kt

. Die Modellierung bereits abges
hlossene Liefer- und Bezugsvertr

�

age, aber au
h die

an den deuts
hen Spotm

�

arkten gehandelten Kontrakte f

�

ur Blo
kprodukte (Baseload, Peakload)

und Einzelstunden erfolgt dur
h Modi�kation der Modellierung der thermis
hen Bl

�

o
ke in [9℄:

� Die Mindeststillstands-/Mindestlaufzeit-Restriktionen entfallen.

� In allen Intervallen t au�erhalb des Lieferzeitraumes werden die Unter- und Obergrenzen

angepa�t: z

min

kt

= z

max

kt

= 0.

� Beim Handel mit Blo
kprodukten konstanter Leistung m

�

ussen die Leistungswerte im Lie-

ferzeitraum

�

ubereinstimmen. Dies errei
ht man dur
h die Verwendung einer einzigen Va-

riable in den betre�enden Zeitintervallen.

Die Ents
heidungsvariablen f

�

ur das Kraftwerkssystem und die Handelsplanung werden dur
h

die Forderungen na
h Lastde
kung und na
h Vorhaltung einer gewissen Reserveleistung der

thermis
hen Bl

�

o
ke (spinning reserve) verkoppelt.

Die Zielfunktion des Portfoliomanagement-Modells ergibt si
h als Di�erenz der Erl

�

ose aus

den Handelsvertr

�

agen und der Erzeugungskosten des hydrothermis
hen Kraftwerkssystems.

Da die Erzeugungskosten der Pumpspei
herwerke verna
hl

�

assigbar sind, werden die Gesamt-

Erzeugungskosten des Kraftwerkssystems dur
h die Anfahr- und Erzeugungskosten der thermi-

s
hen Bl

�

o
ke im Optimierungszeitraum bestimmt. Die Erzeugungskosten C

it

f

�

ur den thermis
hen

Blo
k i im Intervall t haben die Gestalt

C

it

(p

it

; u

it

) := max

l=1:::

�

l

f a

ilt

p

it

+ b

ilt

u

it

g ; (3.1)

mit KoeÆzienten a

ilt

, b

ilt

, so da� C

it

(�; 1) eine konvexe und wa
hsende Funktion auf IR

+

ist;

zudem gilt C

it

(0; 0) = 0. Die Anfahrkosten f

�

ur Blo
k i h

�

angen von seiner Stillstandszeit ab; dies

wird dur
h den Ansatz der Anfahrkosten als Treppenfunktion modelliert:

S

it

(u

i

) := max

�=0:::�




i




i�

 

u

it

�

�

X

�=1

u

i;t��

!

; (3.2)



wobei 0 = 


i0

< : : : < 


i�




i

�xierte KostenkoeÆzienten sind. Die Zeitspanne zum v

�

olligen

Ausk

�

uhlen des Blo
ks i ist �




i

, 


i�




i

sind die Anfahrkosten f

�

ur einen Kaltstart, u

i

:= (u

it

)

T

t=1

und

u

i�

2 f0; 1g f

�

ur � = 1� �




i

: : : 0 sind vorgegebene Anfangswerte.

Analog zu (3.1) sind die Preise G

kt

des Liefer- bzw. Bezugsvertrages k in t dur
h

G

kt

(z

kt

) := max

l=1:::

�

l

n

~a

klt

z

kt

+

~

b

klt

o

; (3.3)

gegeben, wobei KoeÆzienten ~a

klt

,

~

b

klt

geeignet gew

�

ahlt sind, so da� G

kt

(0) = 0 und G

kt

(�)

konkav und wa
hsend auf IR

+

(f

�

ur Bezugsvertr

�

age) bzw. fallend auf IR

�

(Liefervertr

�

age) ist.

Sowohl die Sto
hastik des Lastgangs als au
h die der Spotmarktpreise k

�

onnen bei einem

Optimierungszeitraum von einer Wo
he ni
ht ignoriert werden. Wir nehmen daher an, da� der

Datenproze�

n

�

t

:= (d

t

; r

t

; 


t

; a

t

; b

t

; 


t

; ~a

t

;

~

b

t

)

o

T

t=1

(3.4)

einen (zeit-diskreten) sto
hastis
hen Proze� mit den (m

�

ogli
hen) Komponenten Last fd

t

g

T

t=1

, Re-

serveleistung fr

t

g

T

t=1

, Zu


�

usse f


t

g

T

t=1

und Preise fa

t

g

T

t=1

, fb

t

g

T

t=1

, f


t

g

T

t=1

, f~a

t

g

T

t=1

und f

~

b

t

g

T

t=1

(die KoeÆzienten von (3.1),(3.2) und (3.3)) bildet. Er wird dur
h eine endli
he Anzahl S von

Szenarien �

s

= f�

s

t

g

T

t=1

mit zugeh

�

origen Wahrs
heinli
hkeiten �

s

, s = 1; : : : ; �

S

,

P

S

s=1

�

s

= 1, ap-

proximiert. Die Szenarien bilden einen Szenariobaum mit einer Wurzel und S Bl

�

attern (vgl. x2).

Jedem Szenario ist ein Satz von Optimierungsvariablen zugeordnet. Die Ni
htantizipativit

�

atsbe-

dingungen zwingen den Optimierungsvariablen die Struktur der Szenariobaum-Approximation

von �

f�

n

:= d

n

; r

n

; 


n

; a

n

; b

n

; 


n

; ~a

n

;

~

b

n

g

n2N

auf. Die Optimierungsvariablen bilden somit den Ents
heidungsproze�

fu

n

; p

n

; v

n

; w

n

; z

n

g

n2N

:

Mit diesen Bezei
hnungen lautet die Szenariobaum-Formulierung des sto
hastis
hen Modells f

�

ur

das w

�

o
hentli
he Portfolio-Management des hydrothermis
hen Kraftwerkssystems:

max

X

n2N

�

n

(

K

X

k=1

G

n

k

(z

n

k

)�

I

X

i=1

h

C

n

i

(p

n

i

; u

n

i

) + S

n

i

�

u

path(n)

i

�i

)

bzgl. (3.5)

p

min

it(n)

u

n

i

� p

n

i

� p

max

it(n)

u

n

i

; u

n

i

2 f0; 1g; n 2 N ; i = 1; : : : ; I; (3.6a)

u

n

��

i

� u

n

�(�+1)

i

� u

n

i

; � = 1; : : : ; ��

i

� 1; n 2 N ; i = 1; : : : ; I; (3.6b)

u

n

�(�+1)

i

� u

n

��

i

� 1� u

n

i

; � = 1; : : : ; �

i

� 1; n 2 N ; i = 1; : : : ; I; (3.6
)

0 � v

n

j

� v

max

jt(n)

; 0 � w

n

j

� w

max

jt(n)

; 0 � l

n

j

� l

max

jt(n)

; n 2 N ; j = 1; : : : ; J; (3.7a)

l

n

j

= l

n

�

j

� v

n

j

+ �

j

w

n

j

+ 


n

j

; n 2 N ; j = 1; : : : ; J; (3.7b)

l

0

j

= l

in

j

; l

n

j

= l

end

j

; n 2 N

T

; j = 1; : : : ; J; (3.7
)

z

min

kt(n)

� z

n

k

� z

max

kt(n)

; n 2 N ; k = 1; : : : ;K; (3.8)

I

X

i=1

p

n

i

+

J

X

j=1

(v

n

j

� w

n

j

) +

K

X

k=1

z

n

k

� d

n

; n 2 N ; (3.9a)



I

X

i=1

(u

n

i

p

max

it(n)

� p

n

i

) � r

n

; n 2 N : (3.9b)

Die erwarteten Gewinne sind dur
h (3.5) gegeben, die Unglei
hungen (3.6) bes
hreiben die

Leistungsgrenzen und die Mindeststillstands-/Mindestlaufzeit-Restriktionen f

�

ur die thermi-

s
hen Einheiten, (3.7) modelliert die Leistungsgrenzen sowie die Dynamik der F

�

ullstande der

Pumpspei
herwerke. Lieferzeitr

�

aume und Bandbreiten der Liefer- und Bezugsvertr

�

age werden

dur
h (3.8) abgebildet. Die Restriktionen (3.9) bes
hreiben die Forderungen na
h De
kung der

Last und der Reserveleistung. Die Ni
htantizipativit

�

atsbedingungen werden implizit dur
h das

Szenariobaum-Modell behandelt (d.h., sie sind automatis
h erf

�

ullt).

Das sto
hastis
he Portfoliomanagementmodell (3.5){(3.9) ist ein ho
hdimensionales

gemis
ht-ganzzahliges lineares Optimierungsmodell. F

�

ur einen Szenariobaum mit N := jN j

Knoten und S := jN

T

j Szenarien enth

�

alt das Modell (I + K)N Bin

�

ar- und (I + K + 2J)N

stetige Variable mit (2 + J)N + JS (Un-)Glei
hheitsrestriktionen und (I +K + 3J)N S
hran-

kenrestriktionen an die stetigen Variablen (wenn man die Restriktionen (3.6b){(3.6
) und die

Zielfunktion ignoriert).

F

�

ur sol
he gro�en gemis
ht-ganzzahligen linearen Modelle mit der Struktur sto
hastis
her

Programme werden gegenw

�

artig duale Dekompositionste
hniken favorisiert (vgl. [21, 22℄). In

[8, 9, 17℄ wird ein dualer Dekompositionsansatz verwendet, der einer Lagrange Relaxation der

verkoppelnden Restriktionen (3.9) im obigen Modell entspri
ht. Das resultierende ni
htdi�eren-

zierbare duale Problem der Dimension 2N wird mit proximalen B

�

undelverfahren gel

�

ost ([14, 15℄).

Diese Verfahren f

�

uhren zu einer sukzessiven Dekomposition in sto
hastis
he Teilprobleme f

�

ur die

einzelnen Erzeugereinheiten bzw. Vertr

�

age, die dur
h die Lagrange-Multiplikatoren koordiniert

werden. Diese Vorgehensweise wurde dur
h s
hnelle Algorithmen zur L

�

osung der sto
hastis
hen

Teilprobleme bzw. dur
h eine neue Lagrange-Heuristik komplettiert, die s

�

amtli
h die Szenario-

baum-Struktur ausnutzen (vgl. [16℄). In der gegenw

�

artigen Ausbauphase des Algorithmus in

[16℄ sind jedo
h sto
hastis
he Preise no
h ni
ht ber

�

u
ksi
htigt.

4 Testre
hnungen

Die Testre
hnungen wurden f

�

ur das Portfolio-Management einer EVU mit hydrothermis
hem

Kraftwerkssystem (4 thermis
he Bl

�

o
ke, 2 PSW) unter Ber

�

u
ksi
htigung der drei am Frankfur-

ter Spotmarkt EEX gehandelten Kontrakte (Baseload, Peakload, Einzelstunden) dur
hgef

�

uhrt.

Exemplaris
h betra
hteten wir den sto
hastis
hen Proze� � mit den Komponenten Last und

Preise f

�

ur die Spotmarkt-Kontrakte; ein Szenario stellt somit einen Vektor aus dem IR

4T

dar.

Zur Modellierung des Lastprozesses wurde eine Zeitreihe mit Stundenwerten f

�

ur drei aufein-

anderfolgende Jahre verwendet, zur Modellierung der Preisprozesse die Zeitreihen mit Tages-

mittelwerten f

�

ur Baseload-, Peakload- und Einzelstundenkontrakte seit Beginn des operativen

Handels am EEX Spotmarkt im August 2000. Da die Zeitreihen der Preisprozesse nur einen

Zeitraum von einem Jahr umfassen, wurden diese Daten dupliziert. Statistis
he Ausrei�er dur
h

Feiertage und missing observations wurden dur
h die Werte bena
hbarter Tage derselben Ta-

geskategorie ersetzt. Mit graphis
hen und Clusteranalytis
hen Verfahren wurden ans
hlie�end

verglei
hbare Datens

�

atze der L

�

ange T = 168 (1 Wo
he im Stundenraster) bestimmt. F

�

ur die

Modellierung der Datenprozesse einer Sommerwo
he konnten 54 Datens

�

atze ausgew

�

ahlt werden.

Die Datens

�

atze wurden zun

�

a
hst bereinigt und aufdatiert: Lastwerte eines Tages wurden mit der

Di�erenz aus vorhergesagter und realisierter mittlerer Tageslast aufdatiert; Kontraktpreise mit

der Di�erenz aus vorhergesagtem und realisiertem Wo
henmittel. Die bereinigten Datens

�

atze

wurden als Datenszenarien f

�

ur die Konstruktion der Szenariob

�

aume verwendet (S = 54).



An der betra
hteten Stromb

�

orse werden einmal am Tag die Auktionspreise f

�

ur die Kontrakte

der gehandelten Liefertage ermittelt. Daher wurden Szenariob

�

aume gem

�

a� der Methodik in x2.2

mit folgenden Modi�kationen generiert: (a) Der deterministis
he Start des Szenariobaums um-

fa�t die Zeitintervalle des ersten Tages (t = 1 : : : 24 in den Testre
hnungen). Die Werte wurden

dur
h Mittelung der Szenariowerte gewonnen. (b) Nur das jeweils erste Intervall der Liefertage

sind m

�

ogli
he Verzweigungspunkte des Szenariobaums (t

k

= 24k, k = 1; : : : ; 24).

Die na
hfolgende Tabelle enth

�

alt die Anzahl der Szenariob

�

undel (die Kardinalit

�

at der Index-

mengen I

1

, I

t

k

+1

f

�

ur k = 1; : : : ; 6 in x2.2), die si
h bei der Konstruktion der Szenariob

�

aume f

�

ur

vers
hiedene Toleranzen �

rel

ergeben. Die erste bzw. letzte Zeile stellen dabei Extremf

�

alle der

Reduktion dar: keine Reduktion des Baumes in der ersten Zeile; in der letzten Zeile wird der

Baum nur aus einem einzigen Szenario gebildet.

Anzahl der Szenariob

�

undel f

�

ur Intervalle

�

rel

1 : : : 24 25 : : :48 49 : : :72 73 : : : 96 97 : : : 120 121 : : :144 145 : : :168 Knoten

0.0005 1 54 54 54 54 54 54 7800

0.001 1 53 54 54 54 54 54 7776

0.002 1 52 53 54 54 54 54 7728

0.003 1 51 52 53 54 54 54 7656

0.004 1 50 51 52 53 54 54 7560

0.005 1 49 50 51 52 53 54 7440

0.006 1 47 49 50 51 52 53 7272

0.007 1 28 45 46 47 48 49 6336

0.008 1 30 42 44 45 46 46 6096

0.009 1 28 38 41 42 44 45 5736

0.01 1 25 31 32 36 38 39 4848

0.05 1 6 7 7 7 8 8 1056

0.1 1 3 3 3 3 3 4 480

0.5 1 1 1 1 1 1 2 192

1 1 1 1 1 1 1 1 168

Exemplaris
h f

�

ur eine Vielzahl erzeugter Szenariob

�

aume werden in Abbildung 2 die Komponen-

ten eines Szenariobaumes f

�

ur die Last und die Preisprozesse f

�

ur �

rel

= 0:005 dargestellt.

Die Algorithmen zur Generierung multivariater Szenariob

�

aume sind in die Modellierungs-

und Optimierungsumgebung GAMS (http://www.gams.
om) eingebettet, in der die Portfolio-

Management-Modelle gel

�

ost werden.
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