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Einleitung

e Energiewirtschaftliche Modelle enthalten oft unsichere Parameter
(Marktpreise, Zuflisse, Wind, Last), fiir die (statistische) Daten
und Modelle existieren.

e Wir betrachten hier kleinere Marktteilnehmer, da ihre Entschei-
dungen die Preise am Strommarkt nicht bzw. kaum beeinflussen.

e Fiir das Risikomanagement mussen die unsicheren Parameter und
ihr Einfluss auf das eigene System modelliert werden.

e Die unsicheren Parameter werden durch eine endliche Anzahl von
Szenarien mit zugehorigen Wahrscheinlichkeiten (in Form eines
Szenariobaumes) dargestellt.

e Nach geeigneter Spezifizierung der Messung des (Gewinn-) Risikos
kann eine gleichzeitige Maximierung des erwarteten Gewinns und
Minimierung des Risikos erfolgen.

Ziel: Risiko-Modellierung und -Minimierung



Leithorizont: t =10,1,...,7.
Zufalliger Prozess: &, t=0,1,...,T.

Energiewirtschaftliche Entscheidungen: z;, t =0,1,...,T.
Gewinn bis zum Zeitpunkt t: Gy(xo, ..., 7).

Gesamtgewinn: G = Gp(z) ist eine Zufallsvariable, die wesentlich von
x abhangt.

Insbesondere kann GG eine groBe Streuung besitzen und die Wahrschein-
lichkeit, dass GG kleiner als 80% seines Erwartungswertes ist, d.h.

P(G < :E(G)),

kann groB sein.
Deshalb ist eine nur auf die Maximierung des erwarteten Gesamt-
gewinns orientierte Entscheidung kaum geeignet.

In frihen Portfoliomodellen wurde deshalb die (untere Semi-) Varianz
gleichzeitig minimiert (Markowitz 1952).



RisikomaBe

Ein RisikomaB bzw. Risikofunktional p ordnet jeder ZufallsgroBe Y
aus einem linearen Raum ) eine reelle Zahl zu.

RisikomaBe p sollten folgende Axiome erfiillen

(Y, Y in Y, r reelle Zahl, 0 < X < 1):
(A1) p(Y) > p(Y) falls Y <Y (Monotonie),
(A2) p(AY + (1 = N)Y) < Xp(Y) + (1 = N)p(Y) (Konvexitt),
(A3) p(Y + 1) = p(Y) — r (Translations-Antivarianz),

Ein Risikofunktional p heiBt koharent, falls zusatzlich
p(AY) = Ap(Y) fiir alle A > 0 und alle Y € Y gilt.

Literatur: Artzner-Delbaen-Eber-Heath 99, Follmer-Schied 02



Beispiele:
(a) (Conditional oder) Average Value-at-Risk AVOR,,:
1 [P
AVOR,(Y) = —/ VOR,(Y)(u)du
P Jo

— inf {x + %E([Y Vo )iz e R}

wobei p € (0,1}, [a]” := —min{0,a} und
VOR, := —inf{y € R: P(Y <y) > p} ist der Value-at-Risk.
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Literatur: Rockafellar-Uryasev 00, 02



(b) untere Standardabweichung:

DO —

p(Y) = —E(Y) + (E([Y —E(Y)]")*)
Literatur: Markowitz 52

(c) Untere erwartete Abweichung der Ordnung k:
el
p(Y) = —E(Y) +v(E(Y —EY)]7))* (keN,ye[0,1])
Literatur: Ogryczak-Ruszczynski 01

(d) Entropisches RisikomaB:

p(Y) = %ng(exp (—9Y)) (v>0)

Literatur: Follmer-Schied 02

Bedingte RisikomaBe:
Ersetze die Erwartung [E in den obigen Darstellungen durch die bed-
ingte Erwartung (bzgl. einer anderen ZufallsgroBe).



Mehrperiodische RisikomalBe

Wir betrachten nun einen Zufallsvektor £ = (&1, .. ., &r) mit zugehoriger
Filtration F = {F;}/_,, wobei JF; die erreichbare Information zum
Zeitpunkt t modelliert und o (&1, ..., &) C F; gilt, und einen linearen
Raum Y von Zufallsvektoren mit 7" Komponenten.

Ein mehrperiodisches RisikomaB p ordnet nun Y € ) und der Filtra-
tion JF eine reelle Zahl zu, die die Eigenschaften erfullt:

(A1) p(Yi,.... Y F) > p(Va,..., Y5 F) falls Y; <, fiir alle t
(Monotonie),

(A2) p(-;F) ist konvex auf Y (Konvexitat),

(A3) p(Yi+ W1, ..., Yo+ Wr F) = =S E(W))+p(Yi, ..., Y7, F)
fur alle VW, die zu einer geeigneten konvexen Teilmenge W =
W(F) von Y gehdren (W-Translations-Antivarianz).

Die Menge VW hangt dabei von den verfugbaren Instrumenten zur

Risikoabsicherung ab.
References: Artzner-Delbaen-Eber-Heath-Ku 07, Fritelli-Scandolo 06, Pflug-Romisch 07



Beispiele: (fir die Menge W)

(a) W= {(r,0,...,0) ERTZTER}:RX {O}T—l
(Artzner-Delbaen-Eber-Heath-Ku 07).

(b) W={W = (Wy,...,Wy): 3., W, ist determiniert}.
(Fritelli-Scandolo 06).

() W={W = (Wy,...,Wrp): Wy ist messbar bzgl. F; 1}
(Pflug-Ruszczyniski 04).

Mogliche weitere Eigenschaften:

e p(Y:F) > pY;F')fals Y € Yund F, C F, t=1,...

(Informations-Monotonie).

e /eitkonsistenz dynamischer Risiko-MaBe.



Polyedrische RisikomaBe:

Mehrperiodische RisikomaBe heiBen polyedrisch falls sie als Optimal-
wert eines linearen stochastischen Optimierungsproblems dargestellt
werden konnen. folglich erhalten sie lineare Strukturen obwohl Risiko-
maBe naturgemaB nichtlinear sein sollten.

(Eichhorn-Rémisch 05, Guigues-Romisch 12)

Beispiele:
(a) Erwartung des akkumulierten Einkommens Zizl Y, an den Zeit-
punkten ¢;, y =1,...,J, t; =T, der Risikomessung:

oY F) :—iﬁ(%m)

(b) Gemittelte Summe von Average Value-at-Risk's des akkumulierten

Einkommens:

J tj
oY1 F) == 3" AVeR, (S 1))
j=1 t=1



(c) Kompositionen von bedingten Average Value-at-Risk’s des Gewinns:
T
p(Y: F) i= AVOR,(F) o+ 0 AVOR, (|7, )( Y ¥)
t=1

wobei Fy = {0, Q2}. Ist nicht informationsmonoton und nicht polyedrisch,
aber zeitkonsistent.

(d) Summe von bedingten Average Value-at-Risk's des akkumulierten
Einkommens:

- iE(AV@Ra(i Vil )
j=1 t=1

(e) Average Value-at-Risk des minimalen akkumulierten Einkommens:

.....

Beispiele (a), (b), (e) sind mehrperiodische polyedrische RisikomaBe
und erfiillen (A3) mit W = Rx{0}’~! und (d) ist ebenfalls polyedrisch.



Stochastisches Optimierungsproblem mit Risiko-Aversion:

"

min § p

\

Polyedrisches RisikomaB:

y

p(Y') = inf <

\
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Aquivalentes stochastisches Optimieru ngsmodell:

(

J

(v.) p

min < E Z<Cj,’l)j>

Ty = xt(gla "'7515) S Xta
vj = v;(€1, -, &) €V,
ZZ;%) At,s(ft)iﬂt—s = ht(ft)a

1m0 BjikVj—k = 7j, t
10 @ik Vj—k) = Dl (be(&t), Te)




Mean-Risk Strom-Portfolio-Optimierung

Municipal Power Utility Power

Exchange
(e.g., EEX)

Combined [~ — " | Spot Market
Heat and $ ?

Power $
(CHP) ? Future Market

Production
Plant

7 $

Ny J\
crl ol ol Erl Erl B Erd rrl/ﬂ/ \f /

Customers stochastic customer demand




Wir betrachten das Strom Portfolio Management eines Stadtwerkes.
dessen Portfolio sich aus folgenden Bestandteilen zusammensetzt:

e Stromproduktion (mit Hilfe von eigenen thermischen Anlagen),
e bilaterale Vertragen,

e (physisch) (day-ahead) Spotmarkt-Handel,

e (monetar) Handel mit Strom-Futures.

Der Zeithorizont von einem Jahr wird in stiindliche Intervalle unterteilt.
Der stochastische Prozess besteht aus den Komponenten Strom-Last,
Warme-Last, Spotpreise und Future-Preise und ist multivariat, d.h.,
es existieren vielfaltige statistische Abhangigkeiten. Der stochastische
Prozess wird approximativ durch eine endliche Anzahl von Szenar-
ien dargestellt. Das Ziel besteht in der Maximierung des erwarteten
Gewinns und der gleichzeitigen Minimierung des Risikos. Dabei werden
der Einfachheit halber An-Aus Entscheidungen der thermischen Ein-
heiten vernachlassigt. Dann stellt das Strom Portfolio Management
Modell ein sehr groBes lineares Optimierungsproblem dar.
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Portfolio Management: Statistische Modelle und Szenarien

Fir den stochastischen Eingangsprozess & wird ein statistisches Modell
angepasst und mit historischen Daten kalibriert. Es besteht aus:

- Cluster Klassifikation fiir den Innertages-Bereich von Last und
Preisen,

- einem 3-dimensionalen Zeitreihenmodell fiir die Tagesmittelwerte
(determinierte Trendfunktion, trivariates ARMA Modell fiir die
stationaren Residuen,

- Erzeugung einer groBeren Zahl von 3-dimensionalen Realisierun-
gen (Szenarien) zundchst vom ARMA-Modell (mit 365 Zeitkom-
ponenten) (mittels Monte Carlo oder (vorzugsweise) Quasi-Monte
Carlo Methoden), dann durch addieren der Trendfunktion und der
passenden Innertagsprofile (zu Szenarien mit 8760 Zeitkomponen-
ten),

- Sukzessive Erzeugung von Szenariobaumen
(Heitsch-Romisch 09).
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lllustration der schrittweisen Erzeugung der Szenariobaume <Start Animation>



file:F:/anim05/animation.html

Strom Portfolio Management: Ergebnisse

Numerische Ergebnisse wurden durch Lésung des linearen Optimierungs-
problems mit T = 365 - 24 = 8760 Zeitschritte, einem Szenariobaum
mit 40 Last-Preis Szenarien, monatlichen Verzweigungen und etwa
150.000 Knoten (siehe unten). Die Zielfunktion besitzt die Form

Minimize ~yp(Y) — (ZYO

mit dem EinkommensprozeB (Y;)L_,, einem mehrperiodischen Risiko-
maB p mit (Risiko-Aversions-) Parameter v € [0, 1] (7 = 0 entspricht
dem risiko-neutralen Fall).
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Ein- und mehrperiodische RisikomaBe werden fir das akkumulierte
Einkommen in ¢ = T" bzw. in den Zeitpunkten ¢;, 7 =1,...,J = 52,
der Risiko-Messung ausgewertet. Der exakte Zeitpunkt ist 23 Uhr am
letzten Handelstag einer Woche.

Es zeigt sich, dass die Ergebnisse fiir den mittleren maximalen Gewinn
und das minimale Risiko

T
E(>Y7)  und a7 Y
t=1

mit dem maximalen Einkommensprozess Y *7 identisch sind fiir v €
0.15,0.95] und die in den Tests benutzten RisikomaBe.

Die effiziente Frontier

v (o7, YL E( DY)

ist eine konkave Funktion fiir v € [0, 1].

Risiko-Aversion kostet weniger als 1% des mittleren Gewinns.
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Zusammenfassung

e Stochastische Optimierungsmodelle besitzen Vorteile, da die Ent-
scheidungen robust gegenuber moglichen Unsicherheiten sind und
das Risiko von Entscheidungen modelliert und minimiert werden
kann.

e Ein integriertes Risikomanagement, d.h., die gleichzeitige Max-
imierung des mittleren Gewinns und Minimierung des Risikos ist
einem nachgeschalteten Risikomanagement vorzuziehen, bei dem
erst die Produktion optimiert wird und in einer zweiten Phase das
Risiko beim Handel minimiert wird. Der Grund ist, dass Risiken
auch durch Produktionsentscheidungen gesteuert werden konnen,
selbst dann wenn nur die Marktpreis-Stochastik einbezogen wird.

e Den groBten Einfluss auf die Risiko-Minimierung bei vorliegen-
der Marktpreis-Stochastik haben allerdings Handelsentscheidun-
gen insbesondere die von (Strom-) Derivaten.

Vielen Dank !
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