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ANALIZA STABILNOSCI OCEN PARAMETROW
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NA RYNKU DNIA NASTEPNEGO!

Streszczenie: Celem pracy jest ocena wrazliwosci wpltywu diugosci proby i wartosci odsta-
jacych na parametry modeli predykcyjnych. Analiza byta prowadzona na indeksie cen energii
IRDN notowanym na Towarowej Gieldzie Energii SA. Biorgc pod uwage charakterystyczne
dla cen energii tzw. piki cenowe, zdecydowano si¢ pordéwnaé¢ wyniki badan dla modeli bu-
dowanych w sposob klasyczny oraz metodami odpornymi. Otrzymane rezultaty pokazaty, ze
wzigcie ok. 600 obserwacji pozwala otrzymac stabilne oceny parametréw modeli i prognozy
punktowe. Zmienno$¢ prognoz dla modeli estymowanych klasycznie i metodami odpornymi
okazaly si¢ poréwnywalne. Réznity si¢ natomiast migdzy soba poziomy wartosci otrzyma-
nych prognoz.

Stowa kluczowe: prognozowanie cen energii, metody odporne, piki cenowe, modele autore-
gresyjne.

1. Wstep

Specyfika handlu energig elektryczng wynika z tego, ze jest ona towarem, ktorego
nie mozna efektywnie przechowywac. Cata wyprodukowana energia jest natych-
miast przesytana do odbiorcy, a niedobory energii nie mogg by¢ zaspokojone zapasa-
mi magazynowymi. Wystgpienie nieoczekiwanej nadwyzki popytu nad podaza (np.
spowodowanej awarig albo gwattownym zalamaniem pogody) powoduje, ze ceny
energii na rynku spot gwattownie rosna, tworzac tzw. piki cenowe, a skala zmian jest
wielokrotnie wyzsza w porownaniu z innymi instrumentami finansowymi. Wyste-
powanie ekstremalnych obserwacji w szeregach czasowych powoduje komplikacje
podczas budowania modeli predykcyjnych.

Inng charakterystyczna cecha szeregdw cen energii jest nakltadanie si¢ sezono-
wosci godzinowej, dziennej i miesigcznej. Do modelowania i prognozowania cen
energii wykorzystywana jest szeroka klasa modeli. Wérod nich znajdziemy metody
liniowe (AR, ARX) i nieliniowe modele szeregow czasowych [Misiorek 2006], me-
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decyzji numer DEC-2011/03/B/HS4/01134.



136 Stawomir Smiech

tody wykorzystujace analize¢ harmoniczng [Geman, Roncoroni 2006] czy modele
przetacznikowe [Janczura, Weron 2010]. Przeglad tych ostatnich w kontekscie wy-
stepowania pikow cenowych znajdziemy w pracy [Janczura i in. 2012]. Czgs$¢ bada-
czy opowiada si¢ za ujeciem obserwacji odstajacych w probie, na podstawie ktorej
szacuje si¢ model. Inni proponuja zastosowanie procedury dwuetapowej. W pierw-
szym kroku filtruje si¢ szeregi czasowe, by po pierwsze wskaza¢ obserwacje odsta-
jace, a nastepnie zastapi¢ je stosownymi warto§ciami. W drugim kroku buduje si¢
modele predykcyjne na przefiltrowanych wczesniej szeregach czasowych.

Celem pracy jest ocena wrazliwo$ci parametrow liniowych modeli regresyjnych
w zaleznosci od liczebnosci zastosowanej proby. Porownane zostang wiasnosci li-
niowych modeli regresyjnych (modeli autoregresyjnych), ktorych parametry beda
estymowane w sposob klasyczny (metodg najmniejszych kwadratow, w skrocie
mnk) oraz metodami odpornymi, tj. estymatorem momentow (mm) oraz regresja
kwantylowa (qr). Ocena odpornosci modeli estymowanych trzema metodami pole-
ga tutaj na badaniu stabilno$ci ocen parametréw modeli oraz stabilnos$ci uzyskiwa-
nych na ich podstawie prognoz punktowych, przy zalozeniu, ze modele budowane
sa rekursywnie. Idea rekursywnego stosowania modeli jest realizowana w kolejnych
etapach [Osinska 2008, s. 88]. W pierwszym buduje si¢ model na podstawie calej
préby. W drugim kroku i kolejnych z préby eliminowana jest najstarsza obserwacja.
Pozostate ,.$§wiezsze” elementy szeregu pozostaja w probie. W przypadku gdy pomi-
jana obserwacja byla odstajaca (pik cenowy), powinno si¢ zaobserwowa¢ drastycz-
ng zmian¢ ocen parametrow oraz prognoz. Warto zaznaczy¢, ze w kazdym kroku
wyznaczana jest prognoza na ten sam moment. Zmiany ocen parametrow i prognoz
bedg tym wigksze, im ,,mniej odporna” jest zastosowana procedura estymacji. Pro-
wadzona analiza ma wskaza¢ minimalng liczebnos$¢ proby, dla ktorej otrzymane wy-
niki estymacji bedg stabilne. Gtéwna hipoteza badawcza, jaka mozna sformutowac
przy takiej konstrukcji badania, glosi, ze wyniki estymacji parametréw i prognozy
punktowe zbudowane za pomoca metod odpornych sg mniej wrazliwe na wystepo-
wanie obserwacji odstajacych.

Analizie poddany zostanie podstawowy indeks Towarowej Gietdy Energii SA
notowany na rynku dnia nast¢pnego. Indeks ten charakteryzuje wazong wolumenem
dzienng cen¢ energii. Zastosowanie danych dziennych pozwolito na wyeliminowa-
nie godzinowych wahan sezonowych i pozwolito uprosci¢ zastosowane modele.

2. Metodyka badan

Naruszenie zatozenia normalnos$ci rozktadu sktadnika losowego w modelu generu-
jacym dane w przypadku klasycznej metody najmniejszych kwadratow (mnk) nie
powoduje ani obcigzenia, ani braku zgodno$ci estymatora. Jednak w takiej sytuacji
mozna wskaza¢, ze zmniejsza si¢ efektywnos¢ estymatora mnk. Jako rozwigzanie
problemu braku normalnosci klasyczna literatura [Maddala 2002, s. 487] proponuje
albo ustalenie rozktadu sktadnika losowego i stosowng do tego estymacjg, albo takie
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przeksztatcenie zmiennej objasnianej, aby w wyniku otrzymac rozktad normalny.
Innym rozwigzaniem jest zastosowanie estymacji metodami odpornymi.

Ponizej przedstawiono zasady estymacji parametrow rownania regresji w przy-
padku metody mnk oraz dwoch metod odpornych: regresji kwantylowej oraz me-
tody momentéw. Niech Z"={(y,.x,), ... (,.x,)}, gdzie y, R, za$ x, R’
stanowi wektor zmiennych objasniajagcych. W modelu liniowej regresji przewidu-
jemy wartos¢ Y za pomocg kombinacji liniowej X'fS. Reszty modelu oznaczmy
r ( p ) =Y —x,'B. Estymator najmniejszych kwadratow wektora parametrow S uzy-

1

skamy, minimalizujagc wyrazenie:

m}ni[Y—xi'ﬂ]. (1)

W przypadku regresji kwantylowej estymacja parametrow modelu polega na mi-
nimalizacji wyrazenia:

mﬂini[Y—f,(x,- ) )

gdzie: £ (x)=F,!(r) jest kwantylem warunkowym rzedu 7 €[0,1] dla yfx. Jesli

ylx
przyjmiemy 7 = 0,5 otrzymamy regresj¢ medianowa, ktore bedzie wykorzystywa-
na w czesci empirycznej.

Z kolei M estymator (najwigkszej wiarygodnos$ci) otrzymamy przez minimaliza-
cje funkcji celu [Venables, Ripley 2002, s. 156]:

min > p(7(8)), 3)
i=1
gdzie: p(r)= p(-r) 1 p jest funkcjg monotonicznie malejaca dla » > 0.

W literaturze mozna znalez¢ sporo propozycji szczegdétowych rozwigzan dla
M estymatorow, ktore rdznig sie przyjeciem stosownej funkcji p oraz sposobem mi-
nimalizacji potoZenia i rozrzutu reszt 7, ( p ) W efekcie dostaje si¢ estymatory, ktore
r6znig si¢ odpornoscig na réznego rodzaju punkty odstajace.

Estymacja parametrow w modelach autoregresyjnych (ogdlnie modelach sze-
regow czasowych) jest zagadnieniem wyjatkowo ztozonym. Dzieje si¢ to za spra-
w3 tego, ze obserwacja odstajaca moze wielokrotnie oddziatywaé na warto$ci sza-
cowanych parametrow. Jest to zwigzane z ,,pamiecia” procesu generujgcego dane.
Klasyfikacje rodzajow jednostek odstajacych w przypadku analizy szeregdw czaso-
wych oraz stosowane modele prezentuje w literaturze polskoj¢zycznej Kosiorowski
[2012].
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3. Charakterystyka danych

Do analizy wybrano indeks IRDN notowany na Towarowe] Gieldzie Energii SA.
Jego wartosci to $rednia cena energii [PLN/MWh] wazona wolumenem wszystkich
transakcji na sesji gietdowej, liczac po dacie dostawy dla catej doby. Dane wykorzy-
stane w analizie pochodzg ze strony http://www.tge.pl/pl. Szereg zawierat 1667 dzien-
nych obserwacji z okresu od 1 stycznia 2008 do 8 sierpnia 2012 .
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Rys. 1. Wartos¢ indeksu IRDN, wykresy autokorelacji i autokorelacji czastkowe;j
oraz wykres skrzypcowy

Zrodto: opracowanie wlasne.
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Rysunek 1 przedstawia wartosci indeksu, z ktorych kilka wyraznie odstaje od
poziomu typowego. Najwigksza zmiana cen, o 202%, nastapita w drugim dniu noto-
wan, tj. 2 stycznia 2008 1. Z kolei 28 stycznia 2008 r., 12 listopada 2008 1. 1 1 grudnia
2008 r. warto$¢ indeksu z dnia na dzien wrastata ponad 70%. W wigkszo$ci przy-
padkoéw wysokie ceny wracaty do wczesniejszego poziomu juz nastgpnego dnia.
Wykresy autokorelacji i autokorelacji czgstkowej wskazuja z jednej strony na wia-
sno$¢ powrotu do sredniej (ACF), z drugiej na wystepowanie sezonowosci dzienne;j.
Wykres skrzypcowy? pokazuje natomiast asymetri¢ rozktadu, ktora wynika m.in.
z tego, ze wsrod wartosci odstajacych dominuja ekstremalnie wysokie ceny energii.

4. Analiza modeli predykcyjnych

Jako ze celem pracy jest analiza stabilnosci ocen parametrow oraz prognoz w zalez-
nosci od dlugosci proby, nalezalo wskaza¢ zestaw zmiennych objasniajacych w mo-
delu, ktore reprezentujg stochastyczne wihasciwosci szeregu czasowego. Kierujac
si¢ przejrzystoscig, zadecydowano, aby wykorzysta¢ prosty model autoregresyjny
i dotaczy¢ do niego deterministyczne zmienne wskazujace na sezonowos¢ dzienng.
Zastosowanie procedury rekurencyjnej wykluczylo mozliwosci wskazania jednego,
optymalnego modelu ze wzgledu na wykorzystywane powszechnie kryteria infor-
macyjne. Okazato si¢, ze w zaleznosci od dlugosci wykorzystywanej proby kryteria
wskazywaty rézne ,,optymalne” specyfikacje. W zwigzku z tym zadecydowano, aby
zbudowac i ocenia¢ model mozliwie skromnie sparametryzowany, ktory jednak za-
wiera najwazniejsze ze wzgledu na strukture stochastyczng szeregu zmienne®. Ry-
sunki 2.a-b przedstawiaja, jak zmienia si¢ warto$¢ R? i skorygowanego R* (adjusted
R"2) w zaleznosci od liczby parametrow modelu (ilustracja dla najwigkszej moz-
liwej proby). Rysunek 2.a pokazuje, ze dopasowanie modeli przestaje si¢ znacznie
poprawia¢ po dodaniu kolejnej zmiennej, jesli w modelu znajduje si¢ co najmnigj
5 zmiennych objasniajacych. Z kolei rysunek 2.b wskazuje na zmienne, ktore wyste-
puja w najlepszych, tj. maksymalizujgcych R?, modelach, przy zadanej liczebnosci
zmiennych objasniajacych. Przyktadowo zmienne objasniajace najlepszego modelu
z trzema parametrami to: stata (intercept), lag 7, lag 13. Wspolczynnik determina-
cji w takim modelu jest na poziomie 68%. Ze wzgledu na przejrzystos¢ rysunku
zilustrowano najlepsze podzbiory zmiennych przy zatozeniu, ze ich liczba nie prze-
kroczy 13. Do zmiennych, ktore sa wigczane do optymalnych modeli w pierwszej
kolejnosci, nalezg te, ktore reprezentuja sezonowosc¢, tj. lag7 (zmienna opdzniona
o 7 okresow), lag6, lagl3, oraz s6 (zmienna zero-jedynkowa wskazujaca sobote).
Ostatecznie zdecydowano si¢ estymowa¢ model zawierajacy 9 parametrow:

V=B A BY st BYiat BYie T Bt BsYiot By s +55ds +5,dg + &,

2 Wykres skrzypcowy jest efektywnym potaczeniem wykresu pudetkowego oraz wykresu gestosci.
3 Wsrod potencjalnych zmiennych objasniajacych znalazty si¢ wszystkie opdznienia do 13 wiacz-
nie oraz zmienne zero-jedynkowe wskazujgce na kolejne dni tygodnia.
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gdzie: d; to zmienna wskazujaca na i-ty dzien tygodnia, ¢, za$ oznacza sktadnik lo-
sowy*
y*
Po ustaleniu postaci modelu rekurencyjnie estymowano i zapisywano jego pa-
rametry oraz kazdorazowo wyznaczano prognoze punktowa na jeden okres, tj. na
dzien 9 sierpnia 2012 r. W ten sposdb mozna bylo zobaczy¢, jaki jest wptyw zmian

ocen parametréw modeli na przewidywang cen¢ energii.
Lacznie zbudowano 1580 modeli. Pierwszy z nich byt estymowany na prébie
liczacej 1667 obserwacji, ostatni wykorzystywat jedynie 87 najnowszych wartosci

szeregu.
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Rys. 2a. Zmiana warto$ci R?na skutek zmiany Rys. 2b. Zmienne ujete w optymalnych
liczby zmiennych objasniajacych w modelu modelach liczacych okreslong liczbe regresorow

Zrodto: opracowanie wlasne.

Oceny wybranych parametrow modeli oraz ich rozktady zostaty zaprezentowane
narys. 3. a-b. Wykres na rysunkach 3.a wskazuje szereg ocen danego parametru, kto-
re zostaty wyznaczone w kolejnych krokach procedury dla trzech metod estymacji.

Ze wzgledu na czytelno$¢ wykresy nie pokazujg ocen parametrow dla kazdej
proby, a jedynie te, ktore zostaty wyznaczone dla danych zaczynajacych sie od 600
i kolejnych obserwacji’. Zatem punkty z lewej strony wykresu pokazuja, jaka jest
ocena wartosci danego parametru modelu przy estymacji na podstawie proby skta-
dajgcej si¢ z obserwacji (Y, ---» V,,)- PUnkty z prawej strony oznaczajg oceng
dokonang na podstawie proby (v i ---» V) Wykres z prawe;j strony ilustruje roz-
ktad warto$ci parametrow dla poszczegolnych metod estymacji. Przedstawione wy-

4 Wykonano rowniez obliczenia dla innych specyfikacji — bogatszych oraz ubozszych, co nie zmie-

nito ogdlnych wnioskow.
3 Oceny uzyskane dla dtuzszych prob byly stabilne.
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Rys. 3. a-b. Oceny wybranych parametrow dla 500 ostatnich modeli estymowanych
metoda mnk, mm, qr oraz ich rozktady poroéwnane za pomocg wykreséw skrzypcowych

Zrbdto: opracowanie wiasne.
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Rys. 4. Prognozy punktowe dla 1000 ,,ostatnich” modeli estymowanych metoda mnk, mm, qq oraz ich
rozktady porownane za pomoca wykresow skrzypcowych

Zrodto: opracowanie wilasne.

niki pozwalajg zauwazy¢ nastepujace prawidtowosci. Wraz ze zmniejszaniem si¢
liczebno$ci proby zmiennos$¢ ocen parametrow rosnie. Szczegdlnie jest to widoczne
w przypadku oceny stalej w modelu. Dla prob obejmujacych co najmniej 300 naj-
$wiezszych obserwacji oceny sg stabilne 1 wynosza w zaleznosci od zastosowanej
metody estymacji od 14 do 24.

W przypadku zmniejszenia liczebno$ci proby wartosci ocen statej modelu ro-
sng gwaltownie, przekraczajac warto§¢ 100 dla wszystkich metod estymacji. Nakta-
daja si¢ tutaj zapewne dwie wlasnoséci. Pierwsza to wzrost wariancji estymatorow
w przypadku coraz mniej licznej proby. Druga to wptyw obserwacji odstajacych.

Wykresy skrzypcowe pozwalaja poczyni¢ dwie dodatkowe uwagi. Po pierwsze,
nie wida¢, aby metoda mnk dawata oceny parametrow charakteryzujace si¢ wicksza
zmienno$cia. Zakres uzyskanych wartosci dla tej metody estymacji jest poroéwny-
walny z wynikami otrzymanymi metodami odpornymi. Po drugie, wyniki otrzymane
metodg mnk sg przesunigte w stosunku do dwoch pozostatych. Dowodzi to wigksze-
go wplywu wartos$ci odstajacych na oceny mnk, ktore stajg si¢ przez to obcigzone.

Z kolei rys. 4 pokazuje, jak zachowujg si¢ prognozy otrzymywane rekurencyjnie
za pomocg poszczegolnych metod. Wykresy prognoz nalezy interpretowaé tak samo
jak wykresy dla parametrow modeli. Na lewym wykresie pokazano szereg prognoz
na dzien 9 sierpnia przy zatozeniu, ze proba, na podstawie ktorej wyznaczany jest
model predykcyjny, zaczyna si¢ od obserwacji zaznaczonej na osi poziomej. Podob-
nie jak w przypadku ocen parametrow modeli nie ma podstaw do twierdzenia, ze
estymator mnk generuje prognozy z wicksza zmienno$cig. Mozna natomiast zauwa-
zy¢, ze wykres prognoz uzyskanych modelami szacowanymi mnk ma wigcej duzych
zataman niz modele szacowane metodg momentow. Ponadto prognozy uzyskane
metodg mnk sg z reguly wyzsze niz te otrzymane pozostatymi metodami. Potwier-
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dzaja to wykresy skrzypcowe. Mediana, kwartyle i warto$ci minimum i maksimum
rozktadu prognoz dla metody mnk znajduja si¢ na wykresie powyzej odpowiednich
warto$ci dla pozostatych rozkladéow. Dowodzi to wptywu obserwacji odstajacych
— pikéw cen, ktore skutkujg obcigzeniem parametrow modeli 1 zawyzeniem (w sto-
sunku do metod odpornych) prognoz.

5. Podsumowanie

W przypadku liniowych modeli autoregresyjnych, ale takze wszystkich innych mo-
deli szeregow czasowych, jednym z podstawowych problemow, jaki nalezy rozwig-
zaé, jest wybdr dhugosci proby. Ma to znaczenie zarowno dla towarowych rynkow
energii o dlugiej historii, gdzie wykorzystywanie wszystkich dostgpnych historycz-
nych obserwacji nie ma sensu, jak i rynkow dopiero co si¢ ksztattujacych. W ciagu
lat zmieniaty si¢ przeciez regulacje rynkowe, struktura pozyskiwania energii czy
technologia, a uczestnicy uczyli si¢ swoich rol.

Trescig niniejszej pracy byta ocena wrazliwosci ocen punktowych parametrow
modeli w zaleznosci od dtugosci wykorzystanej w badaniu proby. Dodatkowym pro-
blemem w przypadku prognozowania cen energii jest powszechne wystepowanie
pikow cenowych, ktore potrafig skutecznie znieksztatci¢ badang probe. W zwigzku
z tym parametry modeli byly szacowane klasycznie, tj. metoda najmniejszych kwa-
dratow oraz metodami odpornymi — metodag momentow oraz regresja medianowa.
Modele dawaty wyniki, ktore byty wrazliwe na dtugos$¢ proby. Okazaty sie rowniez
wrazliwe na warto$ci odstajace. Nie mozna precyzyjnie okresli¢c minimalnej liczeb-
nosci proby, ktéra zagwarantuje stabilno§¢ wynikow. Niemniej jednak zaprezento-
wane symulacje pokazuja, ze juz przy wykorzystywaniu ok. 600 obserwacji rozni-
ce w ocenach parametréw modeli i w konsekwencji w prognozach nie r6znig si¢
znaczgco przy niewielkim skracaniu lub wydtuzaniu proby. Przy stosowaniu mniej
licznych préb rosnie ryzyko, ze wskutek wlaczenia obserwacji odstajgcej prognoza
bedzie wyzsza lub nizsza nawet o kilka ztotych za MWh.

Kolejnym zagadnieniem podjetym w pracy bylo poroéwnanie zréznicowania
otrzymywanych wynikéw w zaleznosci od zastosowanej metody estymacji. Spo-
dziewano si¢ w szczeg6lnosci, ze wykorzystanie metod odpornych pozwoli gene-
rowaé bardziej stabilne prognozy. Zaprezentowane symulacje pokazaty, ze tak nie
jest. Zmiennos¢ rozktadu empirycznego prognoz uzyskanych mnk byta co najwyzej
taka jak w wypadku metod odpornych. Z drugiej strony metody odporne dawaty
przecietnie nizsze prognozy, co moze przemawiac¢ na ich korzy$¢. W analizowanym
szeregu przewazaty bowiem dodatnie piki cenowe, co — jak si¢ wydaje — sztucznie
podnosito prognozy uzyskane mnk.

Przeprowadzone badanie stanowi pierwszy krok analizy prognoz cen na towa-
rowej gietdzie energii. Drugi krok bedzie si¢ odnosit bezposrednio do trafnosci pro-
gnoz, co jest z pewnoscig tematem znacznie wazniejszym z punktu widzenia uczest-
nikow rynku energii.
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ANALYSIS OF THE STABILITY OF PARAMETERS ESTIMATES
AND FORECASTS IN THE NEXT-DAY ELECTRICITY PRICES

Summary: The purpose of this paper is to investigate the sensitivity of the length of a sample
and the impact of outliers on the parameters of predictive models. The analysis was conducted
on IRDN, an index of energy prices, which is the general index of the Polish Power Exchange.
Taking into account extreme observations, known as electricity price spikes, it was decided
to compare the results of tests for models built in the classical way and robust methods. The
analysis indicates that taking approximately 600 observations allow to obtain stable parameter
estimates and forecasts. Volatility of forecasts obtained by different methods were compa-
rable. At the same time the levels of the values of forecasts in robust and classical methods
differed one from another.

Keywords: electricity price forecasting, robust modelling, price spike, autoregression models.





