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Um als Stromhändler ein adäquates Risikomana-
gement durchführen zu können, ist es notwendig,
das Preisverhalten an Strombörsen angemessen
zu beschreiben. Da Strompreise Eigenschaften
besitzen, die andere Güter auf Finanzmärkten
nicht aufweisen, können die klassischen Modelle
aus der Finanzwirtschaft teilweise nicht ange-
wendet bzw. müssen angepasst werden. Der
Schwerpunkt dieses Beitrags liegt daher bei der
Berücksichtigung von Saisonalitäten sowie der
stochastischen Modellierung von Strompreisen.
Der abschließende dritte Teil [siehe RISKNEWS
05/2004] erläutert dann verfeinerte Methoden der
Modellierung sowie Ansätze des Risikomanage-
ments in Energiemärkten. 

Die Modellierung von Saisonalitäten 

Im Gegensatz zu anderen an Börsen gehandelten
Assets (z. B. Aktien) unterliegen Strompreise
durch ihre Abhängigkeit von der Nachfrage sai-
sonalen Schwankungen, wie etwa Tages-, Wo-
chen- oder Monatsmustern. Bevor es daher mög-
lich ist, die stochastische Komponente in den
Preisen zu modellieren, sollten alle deterministi-
schen bzw. vorhersagbaren Komponenten wie
Saisonalitäten oder Trends entfernt werden. An-
sonsten fließen bei der Schätzung von stocha-
stischen Modellen auch deterministische Kom-
ponenten mit ein, was zu einer Verzerrung der
Schätzer führt.

Man unterteilt daher zunächst den am Spotmarkt
beobachtbaren „System Price“ Ρt in einen deter-
ministischen Teil ƒ(t), welcher alle saisonalen
Komponenten beinhalten soll, sowie eine rein
stochastische Komponente St. Man erhält den fol-
genden Zusammenhang für Systempreis, deter-
ministische und stochastische Komponente von
Strompreisen:

Ρt = ƒ(t)+St.

Der Terminus Spotpreis bezieht sich daher häufig
auch nicht auf den letztendlich am Markt beo-
bachtbaren Preis, sondern lediglich auf die sto-
chastische Komponente in den Preisen, also auf 

St = Ρt−ƒ(t).

Saisonalitäten in Strompreisen

Wie bereits im ersten Teil der Serie gezeigt wur-
de, spielen saisonale Muster eine entscheidende
Rolle im Verhalten von Strompreisen – die wich-
tigsten Komponenten sind hierbei typische Tages-,
Wochen- oder auch Jahresmuster bzw. länger-
fristige Trends.

Die beobachtbaren Tages- und Wochenmuster
lassen sich weitgehend auf den in Echtzeit statt-
findenden Ausgleich von Angebot und Nach-
frage und die zyklische Aktivität der meisten
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Firmenkunden erklären. Jahresmuster sind durch
wechselnde klimatische Bedingungen wie z. B.
Temperaturen oder Tageslicht bedingt, welche
die Nachfrage nach Elektrizität und daher auch
das Preisverhalten beeinflussen. In unterschied-
lichen Märkten bzw. aufgrund verschiedener geo-
graphischer Gegebenheiten können völlig unter-
schiedliche saisonale Muster vorherrschen. So
ist in Deutschland vor allem während der Winter-
monate ein erhöhtes Preisniveau zu beobachten,
während in einigen Regionen der USA aufgrund
des verstärkten Einsatzes von Klimaanlagen die
Preisspitzen vor allem im Sommer auftreten. 

Im Folgenden werden nun zwei der wichtigsten
Ansätze zur Berücksichtigung von Saisonalitä-
ten vorgestellt – konstante und sinusförmige
Saisonkomponenten. 

Konstante Saisonkomponenten

Konstante Saisonkomponenten (constant step
functions) bestehen aus Dummy-Variablen für alle
saisonalen Einflüsse. Letztendlich wird für jeden
relevanten deterministischen Faktor, der einen
Erklärungsbeitrag für die beobachteten Preise lie-
fert, eine Dummy-Variable definiert. Schwartz
et al. (2002) verwenden beispielsweise Dummy-
Variablen für Wochentage, Feiertage sowie für die
verschiedene Monate:

wobei gilt:

wenn die Beobachtung tan einem
Dt = Feiertag/Wochenende gemacht wurde

sonst

wenn die Beobachtung t im i-ten 
Mit = Kalendermonat gemacht wurde

sonst

für i= 2,...,12mit konstanten Parameterna,b,bi.

In diesem Modell berücksichtigt also der Para-
meter b die Änderungen im Preisniveau, sofern
die Beobachtung an einem Wochenende oder
Feiertag gemacht wurde, während bi den saiso-
nalen Einfluss der verschiedenen Monate eines
Jahres abbildet. Für den Monat Januar wurde
keine Dummy-Variable definiert, da dieser Monat
als Basispreisniveau vereinbart wurde. 

Selbstverständlich lassen sich beliebig viele wei-
tere Dummy-Variablen hinzufügen, sofern zusätz-
liche Faktoren (z. B. Stundeneffekte im Verlauf
eines Tages etc.) als relevant für die deterministi-

sche Erklärung von saisonalem Verhalten der
Preise angesehen werden. Die Schätzung aller
Parameter geschieht dann simultan über nicht-
lineare Kleinst-Quadrat-Ansätze. Die Abb. 1 und 2
zeigen die für die EEX für den Zeitraum 01.01.-
31.12.2002 erhaltenen Wochen- bzw. Jahresmuster. 

Sinusförmige Funktionen

Ein anderer Ansatz zur Bereinigung von saiso-
nalen Mustern sind sinusförmige bzw. zyklische
Funktionen. Die zyklische Komponente ist meist
intuitiv einsichtig, kann aber über verschiedene
geographische Regionen aufgrund unterschied-
licher klimatischer Gegebenheiten stark variieren.
Schwartz et al (2002) schlagen zur Modellierung
von ƒ(t) eine cosinusförmige Funktion der Gestalt

ƒ(t) = a+bDt+ biMit
12

i=2
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Abb. 1: Tages-Saisonkomponente für die

Strombörse EEX in den Jahren 2001-2002
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Abb. 2: Monats-Saisonkomponente für die

Strombörse EEX in den Jahren 2001-2002
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vor, wobei wiederum Dt als Feiertags- bzw. Wo-
chenend-Dummy-Variable definiert wird. Pilipovic
(1997) schlägt eine ähnliche Funktion mit einer
zusätzlichen halbjährlichen Komponente vor.
Bierbrauer et al. (2004) wiederum verwenden zur
Modellierung des jährlichen Zyklus eine sinus-
förmige Funktion. Als weitere Ansätze zur Er-
kennung zyklischer Muster lassen sich auch die
Spektralanalyse oder Wavelet Decomposition
[siehe z. B. Weron 2004] verwenden. An dieser
Stelle sei aber auf die weiterführende Literatur
verwiesen. 

Trends

Auf einigen Elektrizitätsmärkten konnte man in
den vergangenen Jahren ein steigendes Preisni-
veau beobachten. Ein solcher Trend muss dann
zusätzlich zu anderen Saisonalitäten berücksich-
tigt werden. Die einfachste Methode, längerfri-
stige Trends zu beseitigen, ist die Addition einer
linearen Funktion der Form m .t zu ƒ(t), so dass
man z. B. ein Modell der Form

erhält. Dieser Ansatz lässt sich selbstverständ-
lich auch auf sinusförmige Funktionen anwenden.
So verwenden Weron et al (2004) zur Modellierung
des jährlichen Zyklus eine sinusförmige Funk-
tion mit zusätzlichem linearem Trend der Gestalt

und erzielen damit sehr gute Ergebnisse auf der
Basis von Daten der norwegischen Strombörse
(vgl. Abb. 3). Für die deutsche Strombörse EEX
konnte allerdings in den letzten Jahren keine signi-
fikante Erhöhung bzw. Senkung des Preisniveaus
festgestellt werden, die sich mit einer Trendkom-
ponente modellieren ließe.

Nach Bereinigung der Daten der Zeitreihen um
auftretende Saisonalitäten bzw. Trends sollte die
verbleibende Komponente den „zufälligen“ bzw.
stochastischen Anteil der Preispfade wiedergeben. 

Stochastische Prozesse zur 
Spotpreismodellierung

Wie bereits erwähnt, weisen Spotpreise an Strom-
märkten ein deutlich anderes Verhalten als etwa
Aktienkurse auf. Hervorzuheben sind hier vor
allem die Mean-Reversion-Eigenschaft sowie
häufig auftretende Sprünge in den Preisen bzw.
kurze Phasen mit sehr hoher Volatilität. Daher
sind die klassischen Modelle aus der Finanzma-
thematik anzupassen, bevor Sie zur Beschreibung

des Verhaltens von Strompreisen verwendet
werden können. Andernfalls könnte das Risiko
für die Markteilnehmer unterschätzt werden.

Die geometrisch Brownsche Bewegung

Nachdem Methoden illustriert wurden, die Saiso-
nalitäten und langfristige Trends aus den Daten
beseitigen können, werden im Folgenden die be-
reits desaisonalisierten Preise betrachtet, d. h.
es wird unterstellt, dass alle saisonalen Schwan-
kungen – soweit möglich – bereits bereinigt
wurden. Es geht daher also nur noch um die 
Modellierung der stochastischen Komponente St.

Seit der Pionierarbeit von Louis Bachelier (1900)
stellt die folgende stochastische Differential-
gleichung den Standardansatz bei der Modellie-
rung von kontinuierlichen Preisprozessen dar: 

dSt = µ(S,t)dt+ σ(S,t)dBt

wobei µ(S,t) der Driftkomponente, σ(S,t) der
Volatilität und dBt einer Standard Brownschen
Bewegung entsprechen. 

Die geometrisch Brownsche Bewegung (GBM)
ist der wohl bekannteste Vertreter aus dieser
Familie der Diffusionsprozesse. Mit µ(S,t)= µSt
und σ(s,t)= σSt erhält man

dSt = µStdt+ σStdBt.

Die GBM wurde durch Samuelson (1965) in das
Finanzwesen eingeführt. Es ist das Standardver-
fahren zur Modellierung von Aktienpreisprozes-
sen und unter anderem die Basis für die Black-
Scholes-Formel zur Optionspreisbewertung. 69RISKNEWS 04/04
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ƒ(t) = a+bDt+ biMit+ m .t
12

i=2
Σ

ƒ(t) = a .sin((2π /365)(t+B))+c .t

Abb. 3: Modellierung des jährlichen Zyklus

inkl. eines langfristigen Trends 1997 – 2002
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Trotzdem haben viele empirische Arbeiten ge-
zeigt, dass die GBM für die Modellierung von
Strompreisen nur bedingt geeignet ist [vgl. etwa
Johnson/Barz 1999]. Strompreise weisen starke
Preisspitzen und hohe Werte für Schiefe und Kur-
tosis auf, was mit den normalverteilten Zuwäch-
sen der GBM nicht ausreichend berücksichtigt
oder modelliert werden kann. Dies verdeutlicht
z. B. auch Abb. 4, bei der die in den Jahren
2002-2003 empirisch an der Strombörse beob-
achteten Returns gegen deren Anpassung mit
einer Normalverteilung geplottet wurden. Man
sieht deutlich, dass der Fit der Normalverteilung
keineswegs optimal ist, so wird vor allem die
Kurtosis, aber auch die Wahrscheinlichkeit für
extreme Preissprünge deutlich unterschätzt. 
Weiterhin hat die GBM die Eigenschaft, dass die

Varianz linear mit der Zeit anwächst und kein
langfristiger Mittelwert der Preise existiert. Wie
in Teil I der Serie gezeigt wurde, weisen Strom-
preise jedoch häufig Schwankungen um ein mit-
tleres Preisniveau auf und auch ein Anstieg der
Varianz mit der Zeit ist nicht empirisch zu beob-
achten. Im Folgenden werden daher Modelle vor-
gestellt, die solche Besonderheiten von Strom-
preisen berücksichtigen.

Mean-Reversion Prozesse

Ein kontinuierlicher geometrischer Mean-Rever-
ting-Prozess für St genügt der stochastischen
Differentialgleichung:

dSt = α(µ − St)dt+ σStdBt.

Eine solche Gleichung wird häufig auch als so
genannter Ornstein-Uhlenbeck-Prozess bezeich-
net, wobei α die so genannte „speed of reversion“
bezeichnet, also die Geschwindigkeit, mit der
sich der Prozess wieder auf das durchschnittliche
Preisniveau µ zu bewegt, bzw. α wiederum die
Volatilität der Preise. Mean-Reversion bedeutet,
dass die Driftgröße negativ bzw. positiv ist, wenn
der Spotpreis höher bzw. niedriger als der Mittel-
wert des durchschnittlichen Preisniveaus ist. Es
wird also angenommen, dass die Preise um den
langfristigen Mittelwert µ schwanken. Dieser
Modelltyp wurde ursprünglich von Vasicek (1977)
aufgestellt, um die Dynamik von Zinsraten zu
beschreiben. 

Mean-Reverting-Prozesse sind besser als die
GBM dazu geeignet, Elektrizitätspreise zu be-
schreiben. Obwohl die Mean-Reverting-Spezifi-
kation gut für Wirtschaftsgüter wie Öl und Gas
funktioniert [vgl. Pindyck 1999], arbeiten reine
Mean-Reversion-Modelle in Verbindung mit den
Strompreisen wesentlich schlechter. Dies kommt
nicht zuletzt durch weitere Besonderheiten wie
Preissprünge und -spitzen zustande, welche in
einem solchen Modell noch nicht berücksichtigt
werden. 

Die Anpassung eines reinen Mean-Reversion-
Modells auf empirische Strompreise führt zu
Schätzern mit unrealistisch hoher Volatilität und
zu hoher Mean-Reversion-Geschwindigkeit. Die
Erklärung hierfür liegt auf der Hand: werden
Preissprünge oder Spikes nicht als solche cha-
rakterisiert, fließen sie als normale Datenpunkte
in die Schätzung mit ein und führen zu sehr ho-
hen Volatilitäten im Modell. Weiterhin kehren
die Preise nach einem – z. B. durch die Störung
eines Kraftwerks verursachten – Preis-Spike wie-
der sofort auf ihr ursprüngliches Niveau zurück,
was vom Modell lediglich durch eine sehr hohe
„reversion speed“ berücksichtigt werden kann.
Die Mean-Reversion-Modelle können aber den-
noch als entscheidender Bestandteil der Model-
lierung von Dynamiken von Elektrizitätspreisen
angesehen werden [vgl. z. B. Pilipovic 1998 oder
de Jong/Huisman 2001]. Im folgenden Abschnitt
werden nun Möglichkeiten zur zusätzlichen Be-
rücksichtigung von Preis-Spikes vorgestellt. 

Jump-Diffusion Modelle

Um zusätzlich auftretende Preissprünge in einem
Modell zu berücksichtigen, muss dem Mean-
Reversion-Prozess eine Sprungkomponente hin-
zufügt werden. Dadurch erhält man einen so
genannten Jump-Diffusion-Prozess. Eine beliebte
Methode, um Preissprünge in einem Modell zu

Abb. 4: EEX-Tagesreturns empirisch und

Anpassung mit einer Normalverteilung
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berücksichtigen, ist es, der stochastischen Diffe-
rentialgleichung zusätzlich einen Poisson-Prozess
hinzuzufügen:

dSt = dXt+qdNt

wobei dXt einen stochastischen Prozess, wie er
in den vorhergehenden Abschnitten beschrieben
wurde (also z. B. eine GBM oder einen Mean-
Reversion Prozess) darstellt und qdNt den Sprung-
prozess. Kurzlebige extreme Sprünge können mit
der Sprungkomponente qdNt berücksichtigt wer-
den, wobei q die Sprunggröße und dNt die An-
zahl der Sprünge innerhalb einer bestimmten
Zeitperiode bezeichnet. Für die Sprunggröße q
nimmt man normalerweise eine Log-Normal-
bzw. eine Normalverteilung an. Zusammen bildet
qdNt dann einen so genannten „compound Pois-
son-Prozess“, wobei für die Anzahl der Sprünge
in einem Zeitintervall noch die Intensitätsrate κ
geschätzt werden muss. 

Diese Klasse von Modellen mit einer Sprungkom-
ponente wird bereits seit der Pionierarbeit von
Merton (1976) auch für Anwendungen in der Fi-
nanzwirtschaft genutzt. Merton benutzte aller-
dings eine GBM für den stochastischen Prozess
dXt, wobei in den meisten vorgeschlagenen Model-
len für Elektrizitätspreise eher eine Mean-Rever-
sion-Bewegung verwendet wird, also insgesamt
ein Prozess der Gestalt

dSt = α(µ − St)dt+ σStdBt+qdNt

zur Anwendung kommt. Die Popularität solcher
Modelle in Energiemärkten ist auf die besondere
Beschaffenheit der Waren zurückzuführen. Jump-
Diffusion-Prozesse stellen die Preissprünge der
Strompreis-Verteilung besser dar als reine Diffu-
sionsmodelle ohne Sprungkomponente. Die Tren-
nung des Mean-Reverting-Teils vom Sprungpro-
zess ist die wesentliche Verbesserung im Ver-
gleich zu reinen Mean-Reverting-Modellen.

Dennoch gibt es auch bei solchen Modellen
Nachteile. Aufgrund der Tatsache, dass Strom-

preise im Gegensatz zu Aktienkursen normaler-
weise kurz nach auftretenden Preisspitzen auf
das ursprüngliche Preisniveau zurückfallen, sind
die Jump-Diffusion-Modelle zur Darstellung die-
ses Sachverhalts nicht geeignet. Wird ein
Sprung durch einen Poisson-Prozess dNt ausge-
löst, ist in solch einem Modell der Mean-Rever-
sion-Prozess dafür verantwortlich, diesen wie-
der auf das normale Level zu senken. Dies kann
aber zu einer fehlerhaften Schätzung des
eigentlichen Mean-Reversion-Prozess führen, z. B.
zu einer überbewerteten Anpassungsgeschwin-
digkeit α. Weron et al (2004) begegnen diesem
Problem mit der Modellanpassung, dass nach
einem Sprung des Preisniveaus am nächsten Tag
ein sofortiger Sprung in die entgegengesetzte
Richtung auf das ursprüngliche Preisniveau zu-
rück erfolgt. Bei einem solchen Ansatz besteht
aber die Schwierigkeit, ab wann eine größere
Preisänderung als Sprung bzw. noch als „normale“
Preisbewegung des zugrunde liegenden stocha-
stischen Prozesses identifiziert werden kann. 

Die im nächsten Teil der Serie [siehe RISKNEWS
05/2004] vorgestellten Regime-Switching-Modelle
umgehen diese Schwierigkeit, indem sie einen
Markov-Prozess verwenden, der den Übergang
zwischen normalem Preisniveau und Phasen hö-
heren Preisniveaus bzw. höherer Volatilität regelt. 

Fazit

Die hier vorgestellten deterministischen sowie
stochastischen Modelle sind die in der Lage, die
Besonderheiten von Strompreisen zu berücksich-
tigen. Es wurde klar, dass die Ware Strom auf-
grund ihrer speziellen Eigenschaften nicht ohne
weiteres mit anderen Assets aus dem Bereich
der Finanzwirtschaft zu vergleichen ist. Entspre-
chende Anpassungen ermöglichen jedoch zumin-
dest weitgehend eine Modellierung der wichtig-
sten Eigenschaften. Im letzten Teil der Serie werden
noch fortgeschrittene Methoden der Modellie-
rung von Strompreisen vorgestellt, sowie das
Energie-Risikomanagement mit Derivaten bzw.
Value-at-Risk-Ansätzen erläutert.
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