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Kurzfassung

Moderne Energiemanagementmodelle, die Volatilitaten und Risiken in der Planung gleicherma-
Ben beriicksichtigen, fiihren in der mathematischen Formulierung haufig zu hochdimensionalen
mehrstufigen stochastischen Optimierungsproblemen. Wesentlich ist dabei die adaquaten Ein-
beziehung von unsicheren Daten wie beispielsweise elektrische Last, Spotpreise, Zufliisse und
Brennstoffpreise. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung dieser Daten kann in Form multivariater
Szenariobdume approximiert werden. Ein Szenariobaum reflektiert alle moglichen Realisierun-
gen (Szenarien) der Zufallsdaten versehen mit der jeweiligen Eintrittswahrscheinlichkeit. Die
Abbildung des Zufalls und die damit verbundene Konstruktion multivariater Szenariobdume
als Input fiir das Optimierungsproblem ist derzeit ein sehr aktuelles und breites Aufgabenge-
biet. Der hier vorgestellte Ansatz basiert auf der schrittweisen Biindelung dhnlicher Szenarien,
wobei dem Problem angepasste Wahrscheinlichkeitsmetriken verwendet werden, die sowohl
Nahe von Szenarien als auch deren Wahrscheinlichkeiten beriicksichtigen. Ausgangspunkt fiir
die Methode sind eine groBe Anzahl von Datenszenarien, die aus historischen Daten, mit

statistischen Modellen oder aus Expertenszenarien generiert werden konnen.

1 Einleitung

Infolge der Liberalisierung der Strommarkte sind die Anforderungen an das Portfoliomanage-
ment in der Energiewirtschaft weiter gestiegen. Zunehmende Volatilitdten und hohere Risi-
ken fiihrten in der Vergangenheit zu einem standig wachsenden Interesse an leistungsfahigen
Optimierungsmodellen, die sowohl Unsicherheit als auch Risiko im immer starkeren Umfang
beriicksichtigen. Bei der Optimierung in der Energiewirtschaft kommen derzeit im wesentlichen
zwei Ansatze zur Anwendung. Die Bestimmung des Energieportfolios kann auf Grundlage von
Prognosen fiir den kommenden Planungszeitraum oder auf Grundlage moglicher Szenarien
erfolgen, wobei jedes Szenario mit einer gewissen Eintrittswahrscheinlichkeit versehenen ist.
Wahrend die prognosebasierte Variante vorwiegend in der kurzfristigen Planung zum Ein-
satz kommt, stellt die szenariobasierte Variante bei der mittel- und insbesondere langfristigen
Planung das geeignetere Planungsinstrument fiir Stromversorger dar (siehe [7, 8, 13, 18]).
Die Vorteile der Optimierung auf Grundlage von Szenarien liegt in der hoheren Flexibilitat

auf verschiedene zukiinftige Ereignisse und Trends reagieren zu konnen. Die Entscheidungen



werden dabei so getroffen, dass der erwartete Gewinn maximiert bzw. die erwarteten Kosten
minimiert werden. Simultan kann zusatzlich das Risiko der Entscheidung durch Verwendung
von Risikofunktionalen wie z.B. VaR (Value at Risk) oder CVaR (Conditional Value at Risk)
kontrolliert werden. Die Kombination aus Erwartungswert- und Risikomodellen fiihrt zu soge-
nannten Mean-Risk-Modellen [4, 5, 15].

Mit den Szenarien und deren Eintrittswahrscheinlichkeiten soll die Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung der unsicheren Daten méglichst genau wiedergegeben werden. Da die zugrunde liegende
Verteilung in der Regel nicht bekannt ist, wird bei der Ermittlung der Verteilung auf historische
Daten zuriickgegriffen. Mit statistischen Methoden wie z.B. Dekomposition, Trendschatzung,
Zeitreihenanalyse usw. wird zunachst ein stochastisches Modell aufgestellt mit dem dann ei-
ne groBe Zahl von Szenarien fiir den Planungszeitraum simuliert werden kann [2]. Auch die
direkte Verwendung historischer Daten oder von Expertenszenarien ist moglich.
Insbesondere bei langeren Zeithorizonten erweist es sich als zweckmaBig, die Szenarien in Form
eines Szenariobaums zu strukturieren. Wiederholte Verzweigungen von Szenarien widerspiegeln
dabei die Moglichkeit, innerhalb des Planungszeitraums auf gewonnene Beobachtungen durch
Anderung von Positionen im Portfolio geeignet zu reagieren. Mathematisch fiihrt dieser Ansatz
zu mehrstufigen stochastischen Optimierungsproblemen [1, 17]. Durch mehrstufigen Modelle

werden in der Regel sehr robuste Losungen generiert.

2 Stochastische Datenprozesse

Mathematisch stellen Szenarien Realisierungen eines multivariaten zeitdiskreten stochasti-
schen Prozess dar. Sie dienen als Eingangsdaten fiir das stochastische Optimierungsproblem.
Dabei werden die zufallsbehafteten Daten elektrische Last, Spotpreise, Zufliisse, Brennstoff-
preise usw. zu einem gemeinsamen zeitabhingigen Zufallsvektor & mit Werten in IR? zu-
sammengefasst. Bei einer Diskretisierung des Planungszeitraums in T' Zeitperioden (haufig
wird der Zeitraum &dquidistant in Einzelstunden unterteilt) erhdlt man einen Zufallsvektor
€= (&,...,¢&r) € IRT fiir den gesamten Planungszeitraum, der sich aus den Einzelkompo-
nenten fiir alle Zeitperioden zusammensetzt.

Der multivariate stochastische Datenprozess £ ist auf einem Wahrscheinlichkeitsraum (€2, F, IP)
definiert. Obwohl| der dem Prozess zugrunde liegende Wahrscheinlichkeitsraum im Allgemeinen
nicht endlich sein muss, wird dieser gewohnlich durch einen endlichen ersetzt, um die numeri-
sche Behandelbarkeit des Optimierungsproblems zu gewahrleisten. Das fiihrt zu endlich vielen
Szenarien &' = (&, ... &%) versehen mit gewissen Wahrscheinlichkeiten p;, @ = 1,..., N.
Um dennoch eine gute Approximation zu garantieren, sollte die Anzahl der Szenarien N nicht
zu klein sein. Die Szenarien &¢ und deren Wahrscheinlichkeiten p; definieren zusammen eine

Wahrscheinlichkeitsverteilung P.



Die Bilder 1 und 2 zeigen charakteristische Szenarien eines Last- und Preisprozess innerhalb
eines Kalenderjahres. Typisch fiir den Lastverlauf sind die Tages- und Wochenzyklen sowie die
saisonalen Verschiebungen. Bei den Spotpreisen zeigt sich zusatzlich die besondere Volatilitat

in den liber das Jahr verteilten Preisspitzen, den sogenannten Spikes.
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Bild 1: Last-Szenarien fir ein Jahr
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Bild 2: Spotpreis-Szenarien fiir ein Jahr

3 Konstruktion von Szenariobdumen

Die hier vorgestellte Methode zur Konstruktion von Szenariobdumen basiert auf einer wieder-
holten Anwendung von Techniken der Szenarioreduktion (siehe [3] und [9]). Bei der Szenario-
reduktion besteht die Idee darin, jeweils dhnliche Szenarien zusammenzufassen, indem eines
der Szenarios gestrichen und seine Wahrscheinlichkeitsmasse dem verbleibenden Szenario zu-

geschrieben wird.



3.1 Optimale Szenarioreduktion

Ziel der Szenarioreduktion ist es, die Anzahl gegebener Szenarien zu verringern. Die Verrin-
gerung der Szenarien erfolgt dabei so, dass gleichzeitig die Verteilungsinformation mdoglichst
wenig verandert wird und damit die Losung des Optimierungsproblems stabil bleibt. Zu die-
sem Zweck benotigt man geeignete Wahrscheinlichkeitsmetriken, die den Abstand zwischen
Verteilungen messen konnen. Stabilitatsuntersuchungen stochastischer Optimierungsproble-
me fiihren zu sogenannten L,.-minimalen oder Wasserstein-Metriken (vgl. [12, 14, 16]). Der
Abstand ¢ (P, Q) zweier diskreter Verteilungen P und ) mit den Szenarien

supp(P) = {¢',....€"} und supp(Q) = {¢',.... €M}

und den Wahrscheinlichkeiten

pi=P{&}) und ¢;=Q({¢'})

ist Losung eines Transport-Problems der Form

N M M N
6P =min{ Y3 - Gl |1y 20w =n Y=g ()
i=1 j=1 k=1 k=1

Bei der Szenarioreduktion ist () eine Verteilung, die durch Streichen von Szenarien aus P
entsteht, d.h. es gilt supp(Q)) C supp(P). Wenn J C {1,..., N} die Indexmenge der zu
streichenden Szenarien bezeichnet, so gilt nach [3, Theorem 3.1] fiir eine Verteilung Q* mit
Trager &7, j ¢ J und kleinstem /-Abstand zu P:

Dy = 0(P,Q") =Y pymin|& —¢| und (2)
ies I
¢ = it X mit () €amin|g ¢l g ®3)
1e€J
j(i)=j

Das heiBt, Formel (3) beschreibt eine Regel, wie die Wahrscheinlichkeiten gestrichener Szena-
rien optimal auf die verbleibenden Szenarien verteilt werden konnen. Die Regel besagt, dass die
Wahrscheinlichkeit eines gestrichenen Szenarios zu der Wahrscheinlichkeit eines in Bezug auf
den Normabstand nachstgelegenen Szenarios addiert wird. Dariiber hinaus ist durch Formel
(2) eine explizite Losung des Transportproblems (1) gegeben.

Auf dieser Grundlage wurden in [3, 9] ein Vorwarts- und Riickwartsalgorithmus zur Szena-
rioreduktion entwickelt, welche die Szenarienzahl einer gegebenen Verteilung P auf eine be-
liebige Anzahl reduzieren konnen. Die ldee des Vorwartsalgorithmus besteht im fortlaufenden
Auswihlen verbleibender Szenarien, bis eine gewiinschte Anzahl erreicht ist. Dabei kommt
wiederholt Formel (2) fiir Indexmengen J mit absteigender Kardinalitat zur Anwendung. Ge-

nau umgekehrt wird beim Riickwartsalgorithmus vorgegangen. Durch wiederholte Anwendung



von Formel (2) fiir Indexmengen J mit wachsender Kardinalitdt, werden bei der Riickwérts-

variante nacheinander bis zur gewiinschten Anzahl Szenarien fiir das Streichen ausgewahlt.

Vorwartsalgorithmus Szenarioreduktion
Schritt 0:  Setze J°:={1,..., N}
Schritt m+1:  Wihle v € arg min Dy gy
ueJm
Setze J™ ! = J™\ {u™t1}
Ende:  Optimale Neuverteilung (3) mit J := J"
Riickwdrtsalgorithmus Szenarioreduktion
Schritt 0:  Setze J° := )
Schritt m+1:  Waihle v™ " € arg Iél}]n D ymige)

Setze J"t! = J™ U {v™ !}
Ende:  Optimale Neuverteilung (3) mit J := JV "

3.2 Szenariobaumkonstruktion

Ausgangspunkt fiir die Konstruktion von Szenariobdumen sind endlich viele Realisierungen

eines stochastischen Prozess (vgl. Abschnitt 2) mit gemeinsamen Anfangspunkt. Das heiBt,

Bild 3: Szenarien in Form eines Szenariofachers

wir betrachten Szenarien &' = (&,...,&5), i = 1,..., N, in Form eines Szenariofichers
(siehe Bild 3) mit & = & = -+ = &Y. Jedes Szenario ¢’ sei mit einer Wahrscheinlichkeit
p; versehen. Ein Szenariofacher kann als Szenariobaum mit insgesamt 1 + N (7" — 1) Knoten

aufgefasst werden, wobei nur nach der ersten Zeitstufe ¢ = 1 verzweigt wird. Die Verteilung



des Fachers sei mit P bezeichnet. Um weitere Verzweigungen zu erhalten und gleichzeitig
die Zahl der Knoten zu verkleinern, soll nun ein Szenariobaum konstruiert werden, dessen

Verteilung () einen vorgegeben Abstand ¢ zu P nicht iiberschreitet, d.h. es gelte

El(P,QB) SE. (4)

Die Konstruktion des Szenariobaums )z erfolgt durch wiederholtes Anwenden der Szena-
rioreduktion (Abschnitt 3.1) auf wachsende Zeitintervalle {1,...,t} fir t = 2,...,T. Dies
fiihrt zu einer Biindelung jeweils dhnlicher Szenariopfade bis zum Zeitpunkt ¢. Man erhalt
so schrittweise iiber die Zeit immer feinere Cluster von Szenarien, wodurch sich eine Baum-
struktur ergibt. Das Zusammenlegen von Szenarien erfolgt dabei auf Grundlage der expliziten
Formel (2) der optimalen Szenarioreduktion, wobei der Normabstand von Szenarien auf das

entsprechende Zeitintervall eingeschrankt wird.

Vorwaértsalgorithmus Baumkonstruktion

T
Wahle g, > 0,t=2,...,T,sodass ) ¢ <e.
=2
Schritt 1:  Setze I ={1,...,N} und C; :={I}.
Schritt t: Essei C,_y ={6,...,I;,_, }:

li—1

(1) Wahle ¢, > 0, so dass Y & < &

(2) Firk=1,...,l;_1: Be]sg’;inme eine Teilmenge J;, C I, sowie

eine Abbildung jy, : Iy — I \ Ji (iiber Szenarioreduktion), so dass

(i) =i firi € I\ J und X pill& — &7 < &y

(3) Setze C, = {41 (1) : i € Z]iJ< Je, 1 <k <l;_1}, wobei

e (1) = {j € I - jx(j) = i}

(4) Definiere eine Abbildung oy : I — I, so dass ay|;, = ji.
Schritt T4+1: Konstruktion von @) g:

Es seien Cr = {I{, ..., I' } und iy, ..., i, Indizes, so dass i), € I]

fiir alle k = 1,...,l7. Bestimme Szenarien £¥ mit £F := & und

&= ¢ fjrallet =2,..., Tund k= 1,...,1p. Setze

qr = > piund Qp = leT:l QOgn-

T
el

Bild 4 veranschaulicht die Wirkungsweise des Algorithmus an einem Beispiel, wobei die schritt-
weise Biindelung der Szenarien, von vorn beginnend, deutlich wird. In [11] wird gezeigt, dass

fiir einen mit diesem Algorithmus konstruierten Szenariobaum die Abschitzung (4) giiltig ist.



Bild 4: Schrittweise Konstruktion eines Szenariobaums aus einem Szenariofacher

Dasselbe Resultat wird auch fiir eine Riickwartsvariante der Baumkonstruktion, die ebenso
auf der Szenarioreduktion basiert, gezeigt. Im Gegensatz zu dem hier beschriebenen Vorwart-
salgorithmus startet die Riickwartsvariante mit der Biindelung von Szenarien von hinten, d.h.
die Szenarioreduktion wird wiederholt auf immer kleiner werdende Zeitintervalle angewandt
(vgl. [10, 11]).

4 Konstruktion von Szenariobdumen am Beispiel kleiner Marktteilnehmer

Zur Sicherung ihrer Wettbewerbsfahigkeit nutzen auch kleinere Marktteilnehmer wie Stadt-
werke zunehmend die Beschaffungsmdoglichkeiten iliber die deutsche Strombdrse bzw. die Han-
delsmoglichkeiten mit derivativen Energieprodukten. Damit setzen sie sich in vollem Umfang
dem Preisrisiko durch hochvolatile Spotpreise aus, verfiigen jedoch nicht iiber die personelle
und finanzielle Ausstattung groBer Handelshauser zur Abwicklung ihrer Handelsaktivitaten.
Daher ist insbesondere die Verwendung eines stochastischen energiewirtschaftlichen Opti-
mierungsmodells, welches alle relevanten Beschaffungsmoglichkeiten der Stadtwerke abbildet
und die neu entstandenen Risiken durch die stochastischen Datenprozesse im liberalisierten
Strommarkt beriicksichtigt, notwendig geworden.

Das in [5, 6] beschriebene Optimierungsmodell ist auf die Bediirfnisse eines deutschen Stadt-
werkes zugeschnitten, das eine mittlere GroBstadt mit Strom und Warme zu versorgen hat. Der
Warmebedarf wird dabei komplett durch eine eigene Kraft-Warme-Kopplungsanlage gedeckt,

wahrend zur Deckung des Bedarfs an elektrischer Energie Stromprodukte externer Anbieter



zugekauft werden miissen. Der Planungszeitraum betragt ein Kalenderjahr und wurde stun-
denweise diskretisiert. Das risikoorienterte Modell basiert auf einer Vielzahl von Spotpreis-
und Lastgangsszenarien sowie Szenarien fiir die Warmelast, die mit Hilfe von Monte-Carlo-
Simulationen auf Basis geeigneter stochastischer Modelle generiert wurden. Um die fiir das
Optimierungsmodell sinnvolle zeitliche Abfolge von Beobachtungen und Entscheidungen un-
ter sukzessive zunehmender Information realisieren zu kdnnen, wurde die in dieser Arbeit
beschriebene Szenariobaumkonstruktion verwendet, um fiir die Verteilung des multivariaten

Datenprozess die spezielle Struktur in Form eines Szenariobaums zu generieren.

Tabelle 1: Gegebene Last-/Preisszenarien

Komponenten Zeitraum Szenarien Zeitperioden Knoten

2 (bivariat) 1 Jahr 58 8760 508023

Tabelle 1 gibt die Dimensionen der Ausgangsdaten wieder, aus denen die Szenariobdume kon-
struiert werden sollten. Die Vorgabe bei der Konstruktion des Baumes war dabei die, dass
nur zu Beginn eines jeden Monats verzweigt werden durfte. Das heiBt, maximal 12 Verzwei-

gungsstufen wurden zugelassen. Tabelle 2 zeigt die Ergebnisse des Vorwartsalgorithmus zur

Tabelle 2: Ergebnisse des Vorwartsalgorithmus zur Baumkonstruktion

Erel Szenarien Knoten  Verzweigungsstufen Rechenzeiten
0.10 58 447528 5 6.26 s
0.15 56 418200 6 6.24 s
0.20 55 392304 9 6.69 s
0.25 53 361704 11 6.51s
0.30 52 334872 12 6.38 s
0.35 48 304 152 11 6.34 s
0.40 47 271296 11 6.39 s
0.45 46 242808 12 8.05 s
0.50 40 203256 12 6.46 s

Baumkonstruktion mit unterschiedlichen (relativen) Genauigkeiten. Die Aufteilung der Ge-
samtgenauigkeit £ auf die einzelnen Teilschritte und die damit verbundene Wahl der Werte ¢,
(siehe Abschnitt 3.2) wurde hier linear vorgenommen. Um eine iiber den Zeitraum moglichst
gleichmaBige Verzweigung zu generieren, wurde dabei so vorgegangen, dass die Werte £; mit

wachsendem Parameter t eine absteigende Folge bilden.



Die Ergebnisse spiegeln im wesentlichen zwei Effekte wider. Je groBer die e-Toleranzen gewahlt
werden desto mehr verringert sich die Anzahl der Knoten in den konstruierten Szenariobdum-
en. Gleichzeitig vergroBert sich auch die Anzahl der Verzweigungsstufen. Der vollstandig in
C++ implementierte Algorithmus bendtigt fiir die Berechnung im Durchschnitt unter 7 Se-
kunden, wobei der wesentlichen Aufwand bei der Berechnung der Szenarioabstiande liegt.
Alle Rechnungen erfolgten auf einem mit 3 GHz Taktfrequenz und 1 GByte Hauptspeicher

ausgestatteten Rechner.
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Bild 5: Szenariobaumstruktur fiir £,.; = 0.25
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Bild 6: Szenariobaumstruktur fiir £,.; = 0.50

Die Bilder 5 und 6 zeigen die Struktur zweier generierter Szenariobdume mit unterschied-
licher Verzweigungsdichte und Anzahl von Knoten. Der erste Szenariobaum umfasst noch

insgesamt 53 Szenarien, der zweite nur noch 40. Die Anzahl der Knoten hat sich gegeniiber



den Ausgangsdaten deutlich verkleinert. Da die Anzahl der Knoten mit der Anzahl der Va-

riablen im Optimierungsproblem korreliert, bedeuten weniger Knoten auch Reduzierung des

Rechenaufwands des Optimierungsproblems.
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