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Einleitung
Motivation & Forschungsfrage

Aktuelle Entwicklungen des Strommarktes ~ Entwicklung der Preisschwankungen <

m Steigender Anteil von Erzeugungsanlagen auf Basis
erneuerbarer Energien (EE) und neuartiger Verbraucher
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m Steigende Volatilitat des Strompreises, untertagig und
zwischen zwei Handelstagen

Handelspreis

»  Kurzfristiger Stromhandel gewinnt an Bedeutung

. . .
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> Automatisierte Handelssysteme hoheres Potential zur .
Gewinnerzielung i | | | * | |
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Modelle des Reinforcement Learning (RL) S J y

m Vereinigung von Prognosen und Ableitung von Entscheidungen
» RL als Moglichkeit zum automatisierten Stromhandel

Ziel: Einsatz des RL zur Ableitung von Handelsstrategien in Elektrizitatsmarkten
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Analyse (1/3)

Kurzfristiger Stromhandel — Day-Ahead Spotmarkt

m Handel elektrischer Energie in Deutschland im Wesentlichen tGber Over-the-Counter (OTC)-Markt

und European Energy Exchange (EEX)

s OTC-Markt N

Keine festen Handelszeiten

Kaufer und Verkaufer sind Vertragspartner

Bilateraler Handel

Individuelle Preisgestaltung

Intransparent

\_ J

- EEX
= Feste Handelszeiten (9 Uhr bis 12 Uhr)

Borse ist Vertragspartner

Hohe Anzahl an Marktteilnehmern

Einheitlicher Marktraumungspreis

Hohes Mald an Transparenz

\_

m  Marktraumungspreis erst nach Auktionsende bekannt, OTC-Handelsgeschafte bereits vorher

moglich

» Unsicherheiten in der Preisbildung im OTC-Markt

» Ausnutzung der Preisdifferenzen zwischen beiden Markten zur Gewinnerzielung moglich
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Analyse (2/3)

Strompreisbildung

m Preisbildung im Day-Ahead Spotmarkt an der EEX per
Merit-Order fir jede Stunde getrennt

m Sortierung der Kraftwerksgebote nach ihren
jeweiligen Grenzkosten

m Brennstoffkosten und Kosten flr Zertifikate
entscheidend fiir Reihenfolge der Kraftwerke

m  Marktraumungspreis: Schnittpunkt zwischen
Angebots- und Nachfragekurve

m EE-Anlagen verringern Menge an konventionellen
Kraftwerken zur Deckung der Nachfrage (Merit-Order-
Effekt)

» Volatilitat von EE-Anlagen flhrt zu starker
Unsicherheit in der Preisbildung

»  Erschwerte Quantifizierung des Preises

Merit-Order N

~

>

Stromnachfrage
ohne EE-Anlagen

Stromnachfrage
mit EE-Anlagen

l Merit-Order-Effekt

Grenzkosten je MWh

EE-Anlagen Kernkraft Braunkohle Steinkohle Gas Angebotene Leistung

- J

—— Einflussfaktoren auf den Strompreis ——

Brennstoffkosten
Ol Ga Kohle CO,-Zertifikate

Strombinnenmarkt Eme

ey Stromverbrauch

EE-Einspeisung

Kraftwerks-

verfligbarkeiten
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Analyse (3/3)
Ableitung von Handelsstrategien

Entscheidung im Stromhandel

Kauf/Verkauf von Strom in beiden Markten moglich

Gewinnerzielung durch Nutzung von Preisbewegungen
innerhalb des OTC-Marktes oder Preisdifferenz zwischen
den Markten

Eingehen einer Position im OTC-Handel, schlieRen an der
EEX moglich

Gewinnmaximierung durch finden von optimalen
Handelszeitpunkten

Eingehen optimaler Positionen erfordert Prognose des
Strompreises

Erlernen der Zusammenhange innerhalb historischer
Daten durch RL

~— Handelsentscheidungen ———

Long
Position

Kaufen Kaufen

Verkaufen Verkaufen

Short
Position

Keine

Position

Kaufen Verkaufen
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Modellbildung (1/2)
Mathematische Modellierung des Reinforcement Learning

Aktion A; beeinflusst Umwelt und Generierung des
nachsten Umweltzustands

Nach Durchfiihrung der Aktion Erzeugung Reward R;, ¢
Ziel: Maximierung der Summe der Rewards (Gewinn)

Agent bewertet Aktionen und wahlt auf Basis einer
Policy die vielversprechendste Aktion aus

Verbesserung der Aktionsauswahl durch Anpassung der
Policy-Funktion (Policy-basiert), der
Bewertungsfunktion (Wertebasiert) oder Anpassung
beider Funktionen (Actor-Critic)

RL erlernt Zustande und Auswirkungen der Aktionen
durch Interaktionen mit der Umwelt (Trial-and-Error)

Policy-Funktion und/oder Bewertungsfunktion wird
durch Kiinstliche Neuronale Netze (KNN) modelliert

~— Kreislauf des Reinforcement Learning —\

Prognosen: EE-

Einspeisung, Last, ... bewertet und wahlt
— > Agent —

A
Anpassung der

Aktionsauswahl
\ 4
Umwelt- Reward
Zustand S; Riiq
A A

erzeugt

. 4—
m beeinflusst
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Modellbildung (2/2)
Modellierung der Umwelt und des Agenten

-

o

Agent ~N/ Umwelt
= Vereinfachungen: = Ausfuhrung der Handelsaktionen des Agenten
= Eingehen einer Position nur mit einer " Berechnung des Rewards:
festen Menge = Ausnutzung der Preisdifferenz zwischen OTC-
= Betrachtungen von Lieferungen fiir den Markt und Strombdrse: Ermittlung durch
gesamten Handelstag (Base) Differenz zwischen beiden Preisen und
= Aktionen: Long Position, Short Position und eingegangener Position
keine Position " Mehreren Handelsschritte im OTC-Markt:
= Verschiedene Verfahren zur Anpassung der gegebenenfalls Reward-Engineering
Aktionsauswahl vorhanden erforderlich (Credit-Assignment-Problem)
= Berlcksichtigung weiterer Nebenbedingungen
moglich
N\
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Verfahren

Verfahrensaufbau
Datenvor- . Training/ Handels-
. Parametrierung .
verarbeitung Test strategie
~—— Datenvorverarbeitung - Parametrierung N Training/Test
© Fehlende Daten = Vor:r;]tersuchung mit ausgewahlten RL- n Auft(;‘-_\llung in Trainings- und
SISE @ Fohlerhafte Daten Verfahren Testdatensatz
un
S = Verwendung eines Tools zur » Handelsstrategie zur Anwendung auf
automatisierten Parametrierung Testdatensatz
® Anpassung der
Normali- GrofBenordnung = Vorgabe von Suchbereichen fur alle
sierun @ Standardisierung Parameter (Netzstrukturparameter des Training mit
8 i Trainingsdatensatz
KNN und Parameter des Algorithmus)
Trainings
© Nominale/Ordinale = Qutput: Parametersets mit Bewertung
Transfor- Attribute Durchlauf durch
MUWN @ Erstellung von Merkmale —> Bestimmung optimaler Trainings- und Testdatensatz
Netzstrukturparameter der KNN
/ Ilterationen
N\ AN

J
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Exemplarische Untersuchungen (1/2)
Datengrundlage
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Prognosen von EE-Anlagen, Temperatur, Einspeisung Kernkraft und Verbrauch
Kraftwerksverfligbarkeiten, Brennstoffkosten, Kosten Zertifikate, Datum, Klassifikation des Tages
Historische Daten im Zeitraum vom 01.05.2013 bis 31.05.2020

m  Untersuchungszeitraum: 01.01.2018 — 31.05.2020 (877 Tage) aufgrund der
Gebotszonentrennung Deutschland/Osterreich

Testzeitraum: Zufallige Auswahl von 20% aller Handelstage (175 Tage)
Transformation stiindlicher Daten zu einem einzigen Datenpunkt flir den gesamten Handelstag

Unterschiedliche Anzahl an OTC-Preisen fur Base-Lieferungen wahrend den Handelszeiten der Borse
pro Handelstag

Vereinfachung: Beschrankung auf einen einzigen OTC-Preis pro Tag

Ausnutzung der Preisdifferenzen zwischen beiden Markten



Exemplarische Untersuchungen (2/2)
Validierung des Verfahrens

m Parametrierung des Modells fiir PPO?, Bewertung anhand des Trainingsrewards
» Schnellerer Anstieg des Trainingsgewinns im parametrierten Zustand

» Hohe Volatilitat des Testgewinns

» Spitzenwerte des Testgewinns lberschreiten Gewinn des Random Forest Modells

> Die Ergebnisse zeigen eine grundsatzliche Eignung des Verfahrens zur Ableitung von
Handelsstrategien in Elektrizitatsmarkten

~— Vergleich der unterschiedlichen RL-Verfahren —

e oo ~— Vergleich der Gewinne fiir Referenzstrategien —
E o0 wi ]w.‘ L5 S Trainingsdatensatz | Testdatensatz
< . l{ W” wl i oo = OTC-Kaufen -35,34€ 22,86€
2 400 - | ' £ OTC-Verkaufen 11,34€ -28,57€
2 | [ @ Maximal moglicher Gewinn | 922,22€ 248,44€
I — wamng [° & || Random Forest Modell 689,31€ 90,84€
F 0+ — Test | s \Anzahl Tage 702 175 )
Lll lﬂllt] 2[}IID 3[5[] zmlu 5IZI]D
\_ Trainingsepochen )
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IProximal Policy Optimization: On Policy Aktor-Kritik Verfahren



Zusammenfassung & Ausblick
Zusammenfassung & weiterer Forschungsbedarf

Motivation und Forschungsfrage

Zunehmende Volatilitat der Strompreise durch zunehmende Dargebotsabhangigkeit und neuartige
Verbraucher

Automatisierte Handelssysteme hoheres Potential zur Gewinnerzielung
Vielfaltige Einflussfaktoren erschweren Quantifizierung des Strompreises

Untersuchung des Reinforcement Learning zur Ableitung von Handelsstrategien in
Elektrizitatsmarkten

Exemplarische Untersuchungen

Grundsatzliche Eignung des Verfahrens, jedoch hohe Volatilitat des Testgewinns

Weitergehende Fragestellungen

Wie lasst sich die hohe Volatilitat des Testgewinns reduzieren?

Lasst sich dieses Verfahren zur Gewinnerzielung durch Preisbewegungen im OTC-Markt einsetzen?
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Kontakt

M.Sc. Philipp Reuber

Tel.: +49 241 — 997857 148
philipp.reuber@fgh-ma.de

Forschungsgemeinschatft fur Elektrische Anlagen und

Stromwirtschaft e. V.

Roermonder Stralle 199
52072 Aachen

www.fgh-ma.de
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