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1. Wstep

W Polsce efektem zmian zachodzacych w branzy elektroenergetyczne;j jest libe-
ralizacja handlu energia. Jedna z pierwszych wprowadzonych form rynkowego ob-
rotu energia elektryczna byla gielda energii.

W Polsce funkcjonuje jedna gielda energii elektrycznej — Towarowa Gielda Energii SA
(TGE). Pierwsza uruchomiona na niej forma obrotu byl rynek dnia nastgpnego (RDN).
Rynek ten prowadzony jest dzien przed doba, w ktérej nastapi fizyczna dostawa energii
i sklada si¢ z 24 notowan, na ktérych cena ustalana jest systemem FIXING. Podstawa de-
cyzji o liczbie ofert i cenie oferty zakupu energii skladanej przez uczestnikéw TGE na
RDN powinna by¢ m.in. prognoza jej cen, sporzadzana z wyprzedzeniem dobowym.

Prognozowanie cen energii na gieldzie jest zagadnieniern nowym. Nie ma jeszcze zbyt
wielu prac poswigconych tej tematyce. Przedstawiane sa m.in. propozycje wykorzystania
sztucznych sieci neuronowych, modeli ARIMA czy modeli GARCH do prognozowania
cen energii [Conteras i in. 2003]. Autorzy w niniejszym artykule proponuja zastosowanie
wielowymiarowych modeli ARIMA (MARIMA - nudtivariate autoregressive integrated
moving average) do analizy i prognozowania cen energii notowanych na TGE. W artykule
przeprowadzono analize ksztaltowania si¢ cen energii elektrycznej na TGE oraz podjeto
prébe wyznaczenia prognozy ceny energii z uwzglednieniem wolumenu obrotu.

2. Modele MARIMA dla ceny energii elektrycznej

Model MARIMA dla dwéch stacjonarnych szeregéw czasowych Y i X sklada
si¢ z funkcji przenoszenia TF (transfer function) i modelu szumu N, (noise model)
[DeLurgio 1998]. Mozna go zapisa¢ réwnaniem [Liu, Hudak 2000]:

" Artykut zostat opracowany w ramach pracy wiasnej W/WZ/03/02 finansowanej ze $rodkéw KBN.
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(B)
Y,=C+ X,+N,, (D
J(B)
gdzie: 6(B)=1-8B-6,B* ~...-6,B’,
@(B)=(a,-@B-w,B’-...-0,B*)B’,
— operator przesunig¢cia wstecz,
— zmienna wyjsciowa (objasniana),
— zmienna wejsciowa (objasniajaca),
— stala,
— model szumu; przy czym jest to model ARIMA(p.d.q)(P,D,Q) dla
zmiennej Y, zawierajacy faczny efekt innych czynnikéw oddziatywu-
jacych na zmienna prognozowana.

Model opisany wzorem (1) mozna tez przedstawi¢ w postaci zlinearyzowane;j
{(Liu, Hudak 2000]:

ZaOX~xW

Y, =C+v(B)X,+N,, )
gdzie:v(B)=v, +v,B+v,B*...+v,B".

W artykule podjeto probe opracowania modelu MARIMA dla ceny energii, w kt6-
rym cena jest funkcja swoich poprzednich wartosci i ilosci energii sprzedawanej na TGE
(wolumenu). Model opracowano za pomoca programu SCA Statistical System.

Do budowy modelu wybrano najnowsze dostepne dane: od 1 sierpnia 2003 r. do
31 lipca 2004 r. Analiza objgto pelny rok — sezon zaréwno letni, jak i zimowy — czyli
okresy o niskim i wysokim zapotrzebowaniu na energi¢. Zdaniem autoréw, pozwala to
na bardziej obiektywna oceng jakosci modelu.

Na rysunkach 1 i 2 pokazano ksztaltowanie si¢ ceny oraz wolumenu w wybranym
okresie.

150F

sl

SOk . —

1 ™m 1441 21851 2881 3601 4321 5041 5761 8481 7200 92 8641

Rys. 1. Ksztaltowanie sig ceny energii w okresie od 1 sierpnia 2003 r. do 31 lipca 2004 r.
Zré6dto: opracowanie wlasne przy wykorzystaniu pakietu SCA.
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Rys. 2. Ksztaltowanie si¢ wolumenu energii w okresie od 1sierpnia 2003 r. do 31 lipca 2004 .
Zrédto: opracowanie wtasne przy wykorzystaniu pakietu SCA.

Analiza graficznej prezentacji danych pozwala zauwazy¢ podobienstwa pomig-
dzy szeregami. Oba szeregi charakteryzuja si¢ wysoka czestotliwoscia oraz okre-
sowoscia: dobowa i tygodniowa, przy czym wartosci wolumenu wykazuja znacznie
wieksze wahania losowe.

Istniejacq okresowos¢ lepiej ilustruja miesigczne wykresy ksztattowania si¢ cen
energii i wolumenu obrotu (rys. 3 i 4).
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Rys. 3. Ksztattowanie si¢ ceny energii elektrycznej w lipcu 2004 r.
Zrédto: opracowanie wiasne przy wykorzystaniu pakietu SCA.
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_Rys. 4. Ksztaltowanie si¢ wolumenu obrotu w lipcu 2004 r.
Zrédlo: opracowanie wlasne przy wykorzystaniu pakietu SCA.

Na podstawie dokonanej wizualizacji danych mozna zauwazy¢, ze najnizsze ce-
ny energii notowane sa w weekendy. W kazdej dobie energia jest najdrozsza po-
mi¢dzy godz. 7 a 13 oraz 19 a 22.

Szeregi zaréwno cen, jak i wolumenu sg niestacjoname, co potwierdzaja wyliczone
funkcje autokorelacji przedstawione na rys. 5 i 6. Metodyka budowy modelu MARIMA
wymaga doprowadzenia szeregéw do postaci stacjonarnej [DeLurgio 1998; Liu, Hudak
2000]. W celu eliminacji niestacjonamosci zastosowano rézmicowanie z opéznieniem
1-godzinnym oraz sezonowe z opdzmieniem 24-godzinnym.
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. Rys. 5. ACF dla ceny energii . Rys. 6. ACF dla wolumenu obrotu energia

Zrédlo: opracowanie whasne przy wykorzystaniu  Zrodio: opracowanie wiasne przy wykorzystaniu

programu SCA. programu SCA.

Rozwazano takze mozliwos$é réznicowania z opdznieniem 168, tak by usunaé
sezonowos¢ tygodniowa. Jednak stwierdzono, ze ta operacja nie wptywa istotnie na
jakos¢ ostatecznego modelu. Sezonowos¢ dobowa jest znacznie silniejsza niz tygo-
dniowa (szczegblnie w przypadku wolumenu), a wprowadzenie dodatkowo (lub
zamiast réznicowania dobowego) réznicowania z opéznieniem 168 utrudnia iden-
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tyfikacje i wydtuza proces estymacji parametréw ze wzgledu na bardziej skompli-
kowana postaé modelu i jednoczesnie nie wptywa na jego lepsze dopasowanie.

Po oddzielnym rozpatrzeniu stacjonarnych szeregédw cen i wolumenu stwier-
dzono, ze mozna by zbudowaé¢ dla nich podobne sezonowe modele ARI-
MA(1.1,1)(0,1,1),,. Mimo to, nie istnieje znaczna korelacja migdzy nimi (wsp6t-
czynnik korelacji liniowej Pearsona wynosi 0,38). Sprébowano zatem opisac za-
lezno$¢ pomiedzy szeregami, korzystajac z modelu funkceji przenoszenia.

Na podstawie przestanek, wynikajacych z teorii budowy modeli MARIMA, a
takze wyprébowujac rézne modele do danych, uzyskano modeli kilka o podobne;j
jakosci. Ostatecznie zdecydowano si¢ na model zawierajacy najmniej parametrow:

(1- 0,888™)(1+0,12B")

(1-B)(1-B*)C, =(0,002B*)(1- B)(1- B* )W, + (170.135)

a, (3)

gdzie: C, — cena w okresie ¢,
W, — wolumen w okresie ¢,
a, —zaburzenia losowe.

Diagnostyka zbudowanego modelu obejmuje wizualng ocen¢ jego reszt i
sprawdzenie ich autokorelacji. Poprawny model powinien charakteryzowaé si¢
brakiem autokorelacji reszt, a takze brakiem korelacji pomiedzy resztami modelu a
stacjonarng zmienna objasniajaca [Liu, Hudak 2000].

Reszty poprawnego modelu powinny oscylowaé wokét zera, miec¢ stala wariancj¢
w czasie oraz rozklad normalny [DeLurgio 1998]. Reszty przedstawionego modelu (rys. 7)
oscyluja wokét zera, lecz mozna zauwazy¢ pewne grupowanie si¢ w czasie ich wariancji.
Sporzadzony histogram reszt modelu nie wskazywal, aby reszty nie miaty rozkiadu nor-
malnego. Korzystajac z programu SCA, nie mozna zastosowac testow statystycznych do
weryfikacji hipotez o zgodnosci z rozktadem normalnym.
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] Rys. 7. Reszty modelu
Zrédlo: opracowanie wiasne przy wykorzystaniu programu SCA.
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. Rys. 8. ACF reszt modelu
Zrédlo: opracowanie wlasne przy wykorzystaniu programu SCA.

Przy badaniu funkcji autokorelacji mozna spostrzec, ze dla kilku pierwszych opdz-
nien jej wartosci okazaly si¢ statystycznie istotne. Oznacza to, ze w szeregu reszt wyste-
puje autokorelacja. Jednak nalezy pamigtac, ze bardzo duza liczba obserwacji w szeregu
powoduje, ze przy. poziomie ufnosci 95% przedzial ufnosci jest bardzo maty (30,02)
(rys. 8). Podjete préby wprowadzenia dodatkowych parametréw w modelu nie przynosi-
ty istotnej poprawy jego jakosci. Wobec tego zdecydowano si¢ zaakceptowac model (3)
do dalszej analizy.

Sprawdzenie zaloZzenia o niezaleznosci miedzy stacjonarng zmienna objasniajaca
a resztami modelu polega na obliczeniu wartosci funkcji korelacji krzyzowej (CCF) mig-
dzy resztami jednowymiarowego modelu ARIMA dla zmiennej objasniajacej a resztami
modelu MARIMA. W analizowanych danych funkcja CCF ma jedna znaczng wartosé,
wynoszaca 0,2 dla opéznienia 0. Oznacza to, ze w analizowanych danych jest wzajemna,
nieopézniona zaleznos¢ pomigdzy ceng a wolumenem.

Zgodnie z zalozeniami, model nie powinien zawiera¢ nieopéznionej zmiennej obja-
sniajacej. Po pierwsze dlatego, ze wlasciwie modele MARIMA stosyje sie, gdy zalez-
nos¢ pomigdzy zmienna objasniana a objasniajacy jest jednokierunkowa. Warunek ten
nie przekresla catkowicie mozliwosci wyprébowania modeli MARIMA. Nalezy wéw-
czas raczej uzy¢ ,,zredukowanego” modelu MARIMA, czyli takiego, w ktérym nie wy-
stepuje nieopézniona zmienna objasniajaca |Liu, Hudak 2000]. Kolejnym powodem by-
laby trudnos¢ wykorzystania takiego modelu w praktyce. Na TGE oferta cenowa jest
skladana wraz z wolumenem, czyli na okres, na ktéry budowana jest prognoza cen, wo-
lumen takze nie jest znany. W takiej sytuacji opracowanie prognozy cen poprzedzac by
musiata prognoza wolumenu.

Pomimo niespetnienia w 100% wszystkich zatozen formalnych. model okazat si¢ do-
brze dopasowany do danych. Ocen¢ dopasowania przeprowadzono na podstawie analizy
wartosci najpopulamiejszych miar trafnosci, takich jak: btad sredni (ME — mean error),
pierwiastek Sredniego bledu kwadratowego (RMSE - root mean square error), sredni
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bezwzgledny procento

czynnika determinacji R” (tab. 1).
Tabela. 1. Wartosci bigdéw modelu

btad (MAPE — mean absolute percentage error) oraz wspot-

Miara Warto$é
ME —0,004
RMSE 482
MAPE 2,771%
R’ 0,85

Zrédlo: opracowanie wiasne przy wykorzystaniu programu SCA.

Na podstawie oszacowanych bledéw mozna stwierdzi¢, ze wybrany model dobrze
odzwierciedla zmiany wartosci szeregu. Model ten ani systematycznie nie doszacowuje,
ani nie przeszacowuje wartosci prognoz, na co wskazuje wartos¢ biedu sredniego. Prze-
cigtne odchyleniach prognoz od wartosci rzeczywistych wynosza tylko 4,82 zt. Réwniez
miary procentowe wskazuja na dobre dopasowanie modelu do danych rzeczywistych
(MAPE wynosi tylko 2,7% wartoéci rzeczywistej, a— R* 85%)

Korzystajac z oszacowanego modelu, obliczono prognoz¢ dla kolejnych déb pierw-
szego tygodnia sierpnia 2004 r. Uzyskane wyniki poréwnano z rzeczywista wartoscia
cen. Wyniki analizy przedstawiono wizualnie na rys. 9 oraz numerycznie w tab. 2.
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Rys. 9. Ceny energii w sierpniu 2004 r. oraz prognoza wyznaczona za pomocg modelu MARIMA
Zrédio: opracowanie wiasne przy wykorzystaniu programu SCA.

Tabela 2. Wartosci blgdéw wyznaczonej prognozy

Blad Wartos¢
ME 1,08
RMSE 9,07
MAPE 6,97%

Zrédto: opracowanie wiasne przy wykorzystaniu programu SCA.

Wartosci bledéw wyznaczone)j prognozy sa znacznie wyZzsze niz w ocenie mo-
delu. Mimo ze model byl dobrze dopasowany, prognoza nie jest zadowalajaca.
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W badanym okresie model zwykle nie doszacowuje wartosci prognozowanej
zmiennej.

3. Podsumowanie

Modele MARIMA sa dos¢ uniwersalnym narzedziem modelowania i progno-
zowania. Przedstawiajgq zalemos¢ w postaci latwej do interpretacji i pozwalaja
uwzgledni¢ wptyw innych czynnikéw na badana zmienna. Jednak, jak dowiodia
przeprowadzona analiza, opracowanie modelu nie jest proste. W praktyce spelnie-
nie wszystkich zalozen modelu moze okazaé si¢ ktopotliwe.

W rozpatrywanym zagadnieniu prognozowania cen energii na TGE autorom nie
udato si¢ osiagnaé zadowalajacych wynikéw. Ich zdaniem, nie przekresla to moz-
liwosci zastosowania modeli MARIMA w innej sytuacji prognostycznej.

Autorzy zamierzaja kontynuowa¢ badania i sprawdzi¢ modele MARIMA dla
innych zestawéw zmiennych objasniajacych (np. pogody), mogacych mie¢ wptyw
na ksztattowanie si¢ ceny energii elektrycznej na gietdzie energii.
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MARIMA MODELS FOR ENERGY PRICE FORECASTING
AT THE POWER EXCHANGE IN POLAND

Summary

The paper discusses application of Multivariate AutoRegressive Integrated Mov-
ing Average models for energy prices forecasting at the Day-Ahead Market at The
Power Exchange in Poland. The analysis of energy prices has been carried out and at
the same time there has been made an attempt to find a relation between price and its
volume. On the basis of available data, a MARIMA model has been proposed which
describes price as a function of its previous values and energy volume.
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