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Streszczenie: W artykule zaprezentowano analizg szeregéw czasowych z Rynku Dnia Na-
stgpnego (RDN) Towarowej Gieldy Energii SA. Celem pracy jest aplikacja liniowych i nie-
liniowych modeli autoregresyjnych na szeregi czasowe z RDN. Analizg przeprowadzono na
szeregach czasowych RDN notowanych w okresie 30.03.2003-25.10.2003 (5039 obserwa-
cji). Bazujac na wynikach dopasowania omawianych modeli do szeregow czasowych z rynku
energii elektrycznej, oceniono charakter zmiennosci tych szeregow.
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1. Wstep

Towarowa Gielda Energii SA fizycznie zaistniata na polskim rynku w lipcu 2000 r.
Pierwsze transakcje zrealizowano na Rynku Dnia Nastgpnego (RDN). Cena 1 MWh
energii elektrycznej ustalana jest na RDN odregbnie dla kazdej godziny dzien przed
realizacja dostawy. Jest to cena rownowagi ztozonych ofert kupna i sprzedazy. Przez
pierwszy rok dziatalno$ci RDN ceny energii elektrycznej w ciagu doby charakte-
ryzowaly si¢ niewielkim zréznicowaniem. Od momentu powstania Rynku Bilan-
sujacego (RB), ktory rownowazy popyt i podaz na energi¢ elektryczna w kazdej
godzinie, na RDN zaréwno cena, jak i wolumen obrotu charakteryzuja si¢ wyrazna
zmiennos$cia oraz cyklicznoscia. W lipcu 2002 r. RB wprowadzit dodatkowe ceny:
ceng rozliczeniowa odchylen sprzedazy (CROs) oraz ceng rozliczeniowa odchylen
zakupu (CROz), co spowodowalo wyrazny wzrost obrotow na RDN. Zaleta RDN
jest to, ze producenci i odbiorcy energii elektrycznej moga sktada¢ oferty zarowno
kupna, jak i sprzedazy.

W analizie szeregdw czasowych na rynkach finansowych i towarowych czg-
sto wykorzystuje si¢ modele zmiany cen w czasie. W tym celu rozpatruje si¢ m.in.
modele matematyczne opierajace si¢ btadzeniu losowym (w przypadku czasu dys-
kretnego) oraz ruchu Browna (w przypadku czasu ciaglego), w ktorych zaktada sie,
Ze stopy zwrotu sa niezaleznymi zmiennymi losowymi o jednakowych rozktadach.

" Praca wykonana w ramach projektu badawczego nr N111 033 32/0262 finansowanego przez
Ministerstwo Nauki i Szkolnictwa WyzZszego.
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W wielu pracach empirycznych wykazano, ze zalozenia te czgsto sa niespelnione
[Weron, Weron 1998; Piontek 2000; Welfe 2003; Ganczarek 2004; Akgii, Sayyan
2005; Osinska 2006]. Modele uwzgledniajace zaleznos¢ zwrotow od przesztych no-
towan mozna ogdlnie podzieli¢ na modele liniowe i modele nieliniowe. Losowos¢
tych modeli jest reprezentowana przez ciag ¢, nazywany szumem, bedacy ciagiem
niezaleznych zmiennych losowych o jednakowym rozktadzie z zerowa wartoscia
oczekiwana i1 skonczona wariancja.

W pracy do opisania szeregéw czasowych na RDN wykorzystano powszechnie
znane modele uwzgledniajace autoregresyjny charakter wartos$ci oczekiwanej oraz
wariancji. Wérdd rozwazanych na rynku energii szeregéw czasowych ceny energii
elektrycznej, szeregow czasowych wolumenu obrotu energia elektryczng oraz sze-
regdw czasowych wzglednych zmian cen i wolumenu w pracy poddano analizie
szereg logarytmicznych stop zwrotu cen energii elektrycznej notowanych na RDN

Towarowej Gieldy Energii SA:
P
z =In| — |, 1
s 0

gdzie: P, —cena 1 MWh energii elektrycznej w godzinie ¢,
P cena | MWh energii elektrycznej w godzinie ¢ — 1.

-1

Modele adaptowano z rynku finansowego na szeregi czasowe RDN w okresie
od 30.03.2003 r. do 25.10.2003 r. (5039 obserwacji). Bazujac na wynikach dopaso-
wania omawianych modeli do szeregéw czasowych z rynku energii elektrycznej,
oceniono charakter zmiennosci tych szeregéw. Celem pracy jest: opis szeregow
czasowych wzglednych zmian cen energii elektrycznej na Rynku Dnia Nastepnego
Towarowej Gietdy Energii SA za pomoca modeli autoregresyjnych, wykorzystanie
modeli liniowych oraz nieliniowych do oceny autoregresji szeregéw czasowych,
wybor modeli autoregresyjnych najlepiej opisujacych szeregi empiryczne na RDN.

2. Modele autoregresyjne

Modele liniowe szeregdéw czasowych na rynkach finansowych czgsto charakteryzuja
si¢ autokorelacja sktadnika losowego. Autokorelacja moze by¢ efektem liniowej za-
leznosci rozpatrywanych zmiennych lub ich sezonowos$ci. Wérod liniowych modeli

autoregresyjnych na RDN adaptowano [Brockwell, Davis 1996]:
— szereg autoregresyjny (Autoregression) rzedu p AR(p):

D
Zl :M+Zl¢lzl*1 +8” (2)

— szereg sredniej ruchomej (Moving Average) rzedu q MA(q):
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q
Z=p+e -0z, (3)
=

— szereg autoregresji i Sredniej ruchomej (Autoregressive Moving Average) rzedu
(p.q) ARMA (p,q):

D q
Z=p+) br e -2 07, “4)
izl I=]

— zintegrowany sezonowo szereg autoregresji i Sredniej ruchomej SARIMA (Sea-
sonal Auto-Regressive Integrated Moving Average) (p,d,q) x (P, D, Q) z okre-
sem s:

Alz =(1-B)'(1- Bz, 6

gdzie: u, ¢, 0, — parametry modelu szacowane MNW,
g, ~N(0,0) —biaty szum,

z, — szereg Czasowy,

Bz =z — operator opOznienia.

Szereg (5) jest szeregiem ARMA zdefiniowanym nastgpujaco:

H(B)D(B')Az, = O(B)O(B")e,,

gdzie: #(B)=1- Z¢,—Bl» d(B)=1- zq)iBl’
i=1 i=1

q Q
6(B)=1-> 6B, ©(B)=1-> OB
i=1 i=1

Na podstawie wielu doswiadczen empirycznych na rynkach finansowych udo-
wodniono, ze szeregi czasowe notowanych stop zwrotu cen nie zaleza jedynie od
pierwszego momentu rozpatrywanych danych. Rozkladom szeregow czasowych
stop zwrotu towarzysza: efekt skupiania zmiennos$ci (volatility clustering), efekt
leptokurtozy (the leptokurtic distribution) 1 grubych ogondw (the fat-tailed), efekt
sko$nosci rozktadow (skewness), efekt autokorelacji stop zwrotu (tzw. efekt dzwigni
(leverage effects)), autokorelacja kwadratow stop zwrotu (efekt dlugiej pamigci (the
long memory processes)) [Weron, Weron 1998; Piontek 2000; Welfe 2003; Akgii,
Sayyan 2005; Osinska 2006].

Jednym z modeli autoregresyjnych uwzgledniajacym wymienione efekty to-
warzyszace czg¢sto szeregom czasowym notowanym z duza czestotliwosciom jest
zaproponowany w 1982 r. przez Engele’a model ARCH (Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity):
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z = u+he, (6)

z warunkowa wariancja:

q
h=c,+ Zciztz—i' (7
s

W kolejnych latach powstawaty jego modyfikacje, ktore wykorzystywano przede
wszystkim do opisu szeregdw czasowych rynkéw finansowych. W niniejszej pracy
do opisania nieliniowej autokorelacji szeregow czasowych na dobowo-godzinnym
rynku energii elektrycznej Towarowej Gietdy Energii wykorzystano:

— model GARCH (p,q) (Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasti-

city) (6) z warunkowa wariancja [Engle, Bollerslev 1986]:

h=c,+ Zq: czl, + Zp:bl.h,_i, (8)
i=1 i=1

— model IGARCH (p,q) (Integrated Generalized Autoregressive Conditional Hete-
roscedasticity) o postaci [Engle, Bollerslev 1986]:

[1-¢B)](1-B)z?=c,+[1-b(B)] v, )

ktorego bezwarunkowa wariancja nie istnieje, ale sam model jest stacjonarny w szer-

q P
szym sensie: Y ¢+ > b, =1,

i=1 i=1

gdzie: z, — logarytmiczne stopy zwrotu z warunkowym rozkladem
N, h),
u — warto$¢ oczekiwana stop zwrotu,
h, — warunkowa wariancja,
c,b, — wspolezynniki modelu
Cp Cpp bp > 0, a pozostate wspotczynniki sa nieujemne,
q P

jezeli z:ci + Z:bi <1, to szereg czasowy z jest stacjonarny w szerszym sensie,
i=1 i=1

¢,~N(0,1) — szum.

Rozktady szeregow czasowych notowanych na rynkach finansowych charakte-
ryzuja si¢ czgsto grubymi ogonami. W zwigzku z tym w analizach tych rozktadow
wykorzystywany jest rozktad t-Studenta, a ze wzgledu na leptokurtyczno$¢ rozkta-
déw empirycznych — rozktad GED (uogolniony rozktad btedu) [Piontek 2000; Akgii,
Sayyan 2005; Osinska 2006]. W niniejszej pracy losowos¢ modeli autoregresyjnych
opisujacych szeregi czasowe na RDN reprezentowana przez ciag ¢, niezaleznych
zmiennych losowych o jednakowym rozkladzie z zerowa warto$cia oczekiwana
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i skonczona wariancja zostata opisana za pomoca rozktadu: normalnego — N(0,1),
t-Studenta — t-St(0, 1, v,) oraz GED (General Error Distribution) — GED(0, 1, v ).
W pracy do estymacji modeli nieliniowych wykorzystano metode najwigkszej wia-
rygodnosci (MNW). W zaleznos$ci od rozktadu szeregu logarytmy funkcji najwigk-
szej wiarygodno$ci maja postac:

— dla rozktadu normalnego ¢, [Engle 1982]:

2
1&Gz

T 1
InL, =——In27——>» Inh —— ) -,
Y2 2; ' 2;@ (10)

— dla rozkfadu t-Studenta ¢, [Nelson 1991]:

T
InL, =~ In(z(v, - 2))+ TinT| Y] —Tlnr(ﬁ)—lZm@
2 2 2 ) 25

(i 2 ) "
2 )T (vg —2)h

1

— dla rozktadu GED ¢, [Bollerslev 1987]:

VG

Z,

L =YY tinr |1 Y 2 L3 ns - Ly (12)
¢ =1 G VG VG 2 =1 ' 2 t=1 ﬂ’(z\/h_t ’
gdzie: z, ...z,  —empiryczne stopy zwrotu,
A Gl, Vg, V; — parametry rozkladow,
I'(x) — funkcja gamma?’.

W literaturze przedmiotu sa stosowane rézne kryteria oceny efektywnosci mode-
1i heteroskedastycznych. Wigkszo$¢ z nich opiera si¢ na minimalizacji pewnej funk-
cji straty. Jednym z takich kryteriow jest kryterium Akaikego dane formuta [ Akaike
1973]:

AIC =-2InL + 2k, (13)
gdzie k jest liczba parametréw modelu.
Czgsto stosowane jest rowniez kryterium Schwarza [Schwarz 1978]:
BIC = -2InL + 2KInT, (14)

gdzie T jest rozmiarem proby.

IGhH 2
2%,
G

2 T(x)= |[*'e'dr
0
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Wymienione kryteria — (13) oraz (14) — wykorzystywane sa do ustalenia rzgdu
opoznien modeli autoregresyjnych. Wartosci funkcji AIC lub BIC sa najmniejsze dla
modeli z optymalna liczba op6znien.

W celu sprawdzenia dopasowania modelu do danych empirycznych moze by¢
wykorzystana analiza szeregu:

“ETT (15)

ZANEVAN
gdzie h,, u sa oszacowanymi charakterystykami modelu (6).

Na mocy tego kryterium o dobrym dopasowaniu modelu do danych empirycz-

nych mozna mowi¢, gdy szereg reszt & ma w zalezno$ci od wyjsciowych zalozen
modelu odpowiednio rozktad N(0,1), t-St(0, 1, vy) lub GED(0, 1, v,). W celu oce-
nienia dopasowania oszacowanych rozktadow do danych empirycznych wykorzy-
stano:

» statystyke Kotmogorowa:

K =max|F,(2)-F(2)], (16)
* statystyke Andersona-Darlinga:

AD =max LE@F@I
= JF(2)(1-F(2))

gdzie: F (z) — dystrybuanta rozktadu empirycznego,
F(z) — dystrybuanta rozktadu teoretycznego.

(17)

3. Estymacja autoregresyjnych modeli szeregow czasowych
na rynku dobowym

W tej czgsci pracy poddano analizie szereg czasowy godzinnych logarytmicznych
stop zwrotu cen energii elektrycznej z, notowanej w okresie 30.03.2003-25.10.2003
(5039 obserwacji)’.

Na rysunku 1 zaprezentowano funkcjg autokorelacji ACF szeregu z,, anarys. 2
— funkcjg autokorelacji czastkowej PACF szeregu z,,.

3 Notowania RDN sa dostgpne na stronach Centrum Informacji o Rynku Energii CIRE: http://
www.cire.pl/.
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Funkcja autokorelacji AFC

1 +,261 ,0141 342,6 0,000

5 -,133 ,0141 493,1 0,000

9 -,088 ,0141 1157, 0,000

13 +,055 ,0141 1407, 0,000

14 -,185 ,0141 1753, 0,000

21 -,021 ,0141 2056, 0,000
m—

25 +,284 ,0140 22 5052, 0,000

29 -,123 ,0140 5173, 0,000

33 -,091 ,0140 ? A 5717, 0,000

|%
37 +,061 ,0140 é 5970, 0,000

41 -,178 ,0140 6280, 0,000

45 -,032 ,0140 6585, 0,000
0 0 --- P.ufnosci
-10 -0.5 00 05 1.0

Rys. 1. Funkcja autokorelacji ACF szeregu czasowego stop zwrotu cen notowanych na RDN
w okresie 30.03.2003-25.10.2003

Zrodto: obliczenia wlasne.

Funkcja autokorelacji czastkowej PACF

Zpt
1 +,261 ,0141 48
5 -,111 ,0141 44
9 -,080 ,0141 40
13 -,112 ,0141 36
17 -,191 ,0141 32
21 -,261 ,0141 e 28
|
24
25  +,061 ,0141 i
1
29 +,025 ,0141 :E 20
1
33 -,034 ,0141 @é, 16
il
37 +,002 ,0141 IF 12
'
‘
41 -,004 ,0141 I 8
'
45  -,108 ,0141 %I 4
0 0 --- P.ufosci
-10 -05 0.0 05 10

Rys. 2. Funkcja autokorelacji czastkowej PACF szeregu czasowego stop zwrotu cen notowanych
na RDN w okresie 30.03.2003-25.10.2003

Zrodto: obliczenia wlasne.
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Dla 48 opdznien funkcji autokorelacji (zaprezentowanych na rys. 1) wyraznie
widoczna jest dzienna sezonowo$¢ cen energii elektrycznej. RoOwniez na podstawie
funkcji autokorelacji czastkowej (rys. 2) widoczne sa wysokie oceny wspotczynni-
koéw autokorelacji wynikajacych z sezonowego charakteru ksztattowania sig szere-
gbw czasowych stop zwrotu cen energii elektryczne;j.

Zewzgledunasezonowos$¢ ceny energii elektrycznej wartosci funkcjiautokorelacji
orazautokorelacjiczastkowejniezmierzajadozerawrazze wzrostemrzgduopoznienia.
W takim razie nie jest mozliwe wyznaczenie skonczonej wielkosci rzedu opoznien
autoregresji p 1 $redniej ruchomej q. Dlatego w pracy zaprezentowano jedynie wy-
niki estymacji sezonowego model SARIMA (5). Na podstawie obserwacji szeregu
ustalony zostal parametr op6znienia sezonowego s = 24. Dodatkowo w celu wy-
eliminowania trendu dokonano réznicowania szeregu d(1) = 1. Aby wyeliminowac
sezonowos¢ wystepujaca ciagu dnia, dokonano réznicowania szeregu D(24) = 1.
Pozostale parametry modelu szacowano za pomoca wbudowanej przyblizonej meto-
dy McLeoda i Salesa?, dobierajac odpowiednio rzad p, P, q, Q na podstawie warto-
sci funkcji ACF oraz PACF. Uzyskano w ten sposob model SARIMA(1,1,2)(1,1,1)
z opdznieniem sezonowym s = 24:

(1-0,86B)(1-0,138*)(1- B)(1- B*)z, = (1-1,938+0,94B)(1- 0,858 )e,.
W tabeli 1. przedstawiono wyniki estymacji parametréw modelu (5).

Tabela 1. Istotne parametry modelu SARIMA(1,1,2)(1,1,1) szeregu stop zwrotu cen na RDN
w okresie 30.03.2003-25.03.2003

Rzad modelu Ocena parametru | Btad standardowy t-Stat Wartos¢ p
p(1) 0,86 0,01 76,27 0,00
q() 1,93 0,01 366,86 0,00
q(2) -0,94 0,01 177,61 0,00
Ps(1) 0,13 0,02 7,49 0,00
Qs(1) 0,85 0,01 101,91 0,00

D(1)=1,D(24)=1,s =24,

Zrodto: obliczenia wlasne.

Wszystkie parametry otrzymanego modelu sg istotnie rozne od zera. Natomiast
niewielkie oceny parametréw funkcji ACF (rys. 3) oraz PACF (rys. 4) reszt oszaco-
wanego modelu SARIMA(1,1,2)(1,1,1) w wigkszosci przypadkdw sa istotnie rozne
od zera na poziomie 0,05.

4 Przyblizona metoda McLeoda i Salesa jest jedna z wbudowanych metod szacowania parame-
trow modelu SARIMA w pakiecie Statistica.
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Funkcja autokorelacji ACF
Zpt 1 ARIMA(1,1,2)(1,1.1)

1 +,009 ,0141 ;38 ,5396

5 -,022 ,0141 7,50 ,1858
9  +,035 ,0141 28,04 ,0009
13 -,021 ,0141 41,66 ,0001
17 +,018 ,0141 49,94 ,0000
21 +,038 ,0141 71,27 ,0000
25 +,007 ,0141 79,29 ,0000
29  -,032 ,0141 90,51 ,0000
33 +,007 ,0141 95,72 , 0000
37 -,008 ,0141 99,33 , 0000
41 +,028 ,0141 104, 6 ,0000

45 -,009 ,0141 107, 6 ,0000

0 0
-005 003 -0,01 0,01 0,03 0,05 --~ P.ufosci
-004 -002 000 0,02 0,04

Rys. 3. Funkcja autokorelacji ACF modelu SARIMA(1,1,2)(1,1,1) stop zwrotu cen notowanych
na RDN w okresie 30.03.2003-25.10.2003

Zrodto: obliczenia wlasne.

Funkcja autokorelacji czastkowej PACF
Ze ARIMA{1.1.2)(1.1.1)

1 +,009 ,0141 48
5 -,021 ,0141 44
9 +,033 ,0141 40
13 -,019 ,0141 36
17 +,017 ,0141 32
21 +,035 ,0141 28
25 +,013 ,0141 24
29 -,033 ,0141 20
33 +,007 ,0141 186
37 -,006 ,0141 12
41 +,022 ,0141 8
45  -,006 ,0141 4
0 0

-0,05 -0,03 -0,01 0,01 0,03 005 --- P ufmosc

-0.04 -0,02 0,00 0,02 0,04

Rys. 4. Funkcja autokorelacji czastkowej PACF modelu SARIMA(1,1,2)(1,1,1) stop zwrotu cen
notowanych na RDN w okresie 30.03.2003-25.10.2003

Zrodto: obliczenia wlasne.
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Zwigkszenie rz¢du opoznien parametrow modelu SARIMA nie poprawiato pre-
cyzji dopasowania modeli do szeregu empirycznego. Ponadto rozktad reszt modeli
SARIMA(1,1,2)(1,1,1) nie jest zgodny z rozktadem normalnym, charakteryzuje si¢
wyrazna leptokutryczno$cia oraz grubymi ogonami oraz autokorelacja.

Korzystajac z wynikow klasyfikacji zmiennych [Ganczarek 2003], w celu eli-
minacji sezonowosci wystepujacej w ciagu dnia wybrano z badanego okresu trzy
szeregi zmiennych notowanych odpowiednio w godzinach {1-6}, {7-19}, {20-24}.
W tabelach 2-4 przedstawiono wyniki estymacji modeli klasy GARCH(1,1) zestan-
daryzowanych stop zwrotu ceny energii elektrycznej’.

Tabela 2. Warto$ci funkcji straty modeli klasy GARCH szeregu stop zwrotu cen na RDN notowanych
w godzinach {1-6 }w okresie 30.03.2003-25.10.2003

T=1254 GARCH(1,1) EGARCH(1,1) IGARCH(1,1) FGARCH(1,1)
InL, ~1315,659 ~1122,252 ~1315,661 ~1151,830
AIC 2635318 2252,504 2635,322 2309,660
BIC 2659,854 2301,577 2659,858 2346,465
InL, ~1113,862 ~1147,358 ~1113,862 ~1022,562
AIC 2233,724 2304,716 2233,724 2053,124
BIC 2270,529 2366,057 2270,529 2102,197
InL,,, ~1140,326 ~1035,660 ~1140,327 ~1039,935
AIC 2286,652 2081,320 2286,654 2087,870
BIC 2323,457 2142,661 2323,459 2136,943

Zrodo: obliczenia wlasne.

Tabela 3. Warto$ci funkcji straty modeli klasy GARCH szeregu stop zwrotu cen na RDN notowanych
w godzinach {7-19 }w okresie 30.03.2003-25.10.2003

T=2717 GARCH(1,1) EGARCH(1,1) IGARCH(1,1) FGARCH(1,1)
InL, ~3576,961 ~2777,153 ~3576,966 —2821,321
AIC 7157,922 5562,306 7157,932 5648,642
BIC 7185,551 5617,564 7185,561 5690,086
In L ~2716,863 —3125,737 ~2716,864 ~2497,773
AIC 5439,726 6261,474 5439,728 5003,546
BIC 5481,170 6330,547 5481,172 5058,804
InL,, —2874,021 -2630,163 —2874,023 ~2607,153
AIC 5754,042 5270,326 5754,046 5222,306
BIC 5795,486 5339,399 5795,490 5277,564

Zrodto: obliczenia wlasne.

’ Estymacji dokonano za pomoca pakietu Laurenta i Petersa G@RCH 4.0 napisanego w jezyku
Ox Dwornika i Oomsa (www.egss.ulg.ac.be/garch). Formuly pakietu wymagaja danych w postaci ze-
standaryzowanych szeregdw czasowych. Parametry oszacowanych modeli sa statystycznie istotne na
poziomie istotnosci 0,01.
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Tabela 4. Wartoéci funkcji straty modeli klasy GARCH szeregu stop zwrotu cen na RDN notowanych
w godzinach {20-24 }w okresie 30.03.2003-25.10.2003

T=1025 GARCH(1,1) EGARCH(1,1) IGARCH(1,1) FGARCH(1,1)
InL, ~1390,453 ~1334,326 ~1390,454 ~1334,229
AIC 2784,906 2676,652 2784,908 2674,458
BIC 2808,713 2724,266 2808,715 2710,169
InL ~1214,431 ~1197,855 ~1214,432 ~1171,493
AIC 2434,862 2405,710 2434,864 2350,986
BIC 2470,573 2465228 2470,575 2398,600
InL, ~1188,305 ~1152,805 1188305 ~1156,936
AIC 2382,610 2315,610 2382,610 2321,872
BIC 2418,321 2375,128 2418,321 2369,486

Zrodto: obliczenia wlasne.

Modele z wyzszym rzedem opdznien nie osiagngly zbieznosci. Podsumowu-
jac wyniki oszacowanych modeli (tab. 2-4) na podstawie kryterium Akaikego (13)
i kryterium Schwarza (14), mozemy powiedzie¢, ze modele klasy GARCH z resz-
tami o rozktadzie normalnym sa najstabiej dopasowane do szeregoéw empirycznych
w porownaniu z rozktadem t-Studenta oraz rozktadem GED.

A
Tabela 5. Parametry rozkladow reszt &, modeli GARCH

Godziny | Rozktady | Srednia Odchylenie Kurtoza | Skosno$¢ | Licznik K AD
standardowe
normalny 0,01 1,12 12,41 0,84 1252 | 0,061634 | 151607,5
{1-6} t-Studenta | 0,02 1,14 15,55 1,34 1252 | 0,128368 | 0,259234
GED 0,01 1,12 13,73 1,12 1252 | 0,168157 | 4,240772
normalny | —0,11 1,09 14,46 -1,32 2715 | 0,121293 | 0,245692
{7-19} |t-Studenta | —0,03 0,83 1,82 0,3 2715 | 0,075497 | 0,222841
GED -0,03 0,84 1,68 0,31 2715 | 0,057607 | 0,166011
normalny 0,01 1,01 18,61 1,21 1043 | 0,104614 | 90993,54
{20-24} |t-Studenta | 0,01 1,02 20,17 1,35 1043 | 0,176486 | 0,371063
GED 0,01 1,01 19,42 1,28 1043 | 0,129159 | 1,021173

Zrodto: obliczenia wlasne.

W tabeli 5 zaprezentowano parametry rozktadow reszt oraz wyniki testow zgod-
nosci (15), (16) rozktadéw reszt modeli GARCH(1,1) z rozktadem normalnym,
t-Studenta oraz GED. Dla poszczego6lnych rozkladow empirycznych pogrubiona
czcionka zaznaczono najmniejsza warto$¢ statystyk (15) i (16). W okolicy mediany
rozktadow reszt (analizujac wartos$ci statystyki K) najlepiej dopasowany jest rozktad
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normalny, w ogonach rozktadow reszt (analizujac wartosci statystyki AD) — rozktad
t-Studenta oraz GED.

4. Analiza porownawcza wynikow empirycznych
modeli autoregresyjnych

Na podstawie wynikow estymacji autoregresyjnych modeli liniowych na RDN moz-
na stwierdzi¢, ze szeregi czasowe stop zwrotu cen energii elektrycznej charakteryzu-
ja sig¢ autokorelacja wartos$ci oczekiwanej szeregu. Istotne na poziomie 0,05 wartosci
wspotezynnikéw autokorelacji oraz autokorelacji czastkowej uzyskanego modelu
SARIMA(1,1,2)(1,1,1) moga by¢ efektem nieliniowosci szeregu czasowego, czyli
efektem autokorelacji wariancji szeregu.

Wsrod modeli opisujacych heteroskedastyczny charakter szeregow czasowych
na rynku energii elektrycznej do danych empirycznych najlepiej dopasowuja sig
modele z resztami o rozktadzie t-Studenta oraz rozktadzie GED, ktérych ogony sa
grubsze od ogondw rozktadu normalnego.

W pracy do analizy autokorelacji szeregdw czasowych na RDN wykorzystano
podstawowe modele z szerokiej klasy modeli GARCH. Mozna je stosowac do opisu
autokorelacyjnego charakteru zmian na rynku energii elektrycznej, a w szczegol-
no$ci do prognozowania wartosci oczekiwanej ceny energii elektrycznej, jak row-
niez prognozowania zmiennosci ceny energii elektrycznej. Wyniki estymacji modeli
prognoz zmiennos$ci ceny mozna wykorzysta¢ do oceny ryzyka zmiany ceny przy
ustalonym horyzoncie czasu inwestycji na rynku energii elektrycznej.

Analizujac parametry rozktadow reszt zamieszczone w tabeli 5 wskazujace
na asymetri¢ oraz leptokurtycznos¢, zauwaza sig potrzebg dalszego poszukiwania
rozwigzan zaréwno wsrod postaci modeli, jak i wsrdd rozktadow reszt biatego
szumu.
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THE AUTOREGRESSIVE MODELS
ON THE DAY AHEAD MARKET
OF THE POLISH ENERGY EXCHANGE

Summary: In this paper an analysis of the time series on the Day Ahead Market (DAM) of
the Polish Power Exchange is presented. The Polish Energy Exchange was established in July
2000. The DAM was the first market which was established on the Polish Energy Exchange.
This whole-day market consists of the twenty-four separate, independent markets associated
with each hours, where participants may freely buy and sell electricity. The advantage of the
Exchange is that all the participants of the market can buy and sell electric energy, irrespective
of whether they are producers or receivers.

The aim of this article is to apply certain autoregressive models to the Polish energy
market including linear as well as nonlinear ones. The analysis is based on the data from
30.03.2003 to0 25.10.2003 (5039 data points). The main thesis of this article states that the time
series of rates of return on DAM are dependent on the first and second moment of the data.
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