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Abstrakt v statnom jazyku

KRAKOVSKY, Stefan: Modely spotovych cien elektrickej energie s prepinanim reZimov
[Diplomova praca], Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky
a informatiky, Katedra aplikovanej matematiky a statistiky; skolitel: Mgr. Martin Harcek,
PhD., Bratislava, 2016, 52 s.

Ciel'om prace bolo skiimanie stochastickych modelov s Markovovym prepinanim rezimov
na simulovanie spotovych cien elektrickej energie kotovanych na slovenskom trhu. Praca
zahfna popis Specifickych vlastnosti spotovych cien, ktorymi sa liSia od cien inych
komodit. Praca taktiez obsahuje zaklady teorie jump-diffusion procesov, mean-reversion
procesov a modelov s Markovovym prepinanim rezimov, ktoré st bezne vyuzivané na
modelovanie spotovych cien v zahrani¢i. Stochasticky komponent ¢asového radu sme
o¢istili od roénej, tyzdennej a dennej sezénnosti pomocou kizavych priemerov a linearnych
modelov. Extrémne vysoké a nizke ceny sme zo stochastického komponentu odstranili na
zdklade ich vzdialenosti od dlhodobého priemeru a modelovali ich exponencidlnym
rozdelenim. Pomocou vyssie uvedenych procesov sme vytvorili tri modely s prepinanim
rezimov, ktoré¢ si vhodné na simulovanie scenarov spotovych cien. Parametre procesov

sme odhadovali metédou maximalnej vierohodnosti.

KPucové slova: spotové ceny elektrickej energie, sezonnost, jump-diffusion, Markovove

prepinanie reZimov



Abstract

KRAKOVSKY, Stefan: Regime switching models for electricity spot prices [Master
Thesis], Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and
Informatics, Department of Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: Mgr. Martin
Harcek, PhD., Bratislava, 2016, 52 p.

The purpose of our study was to investigate the ability of stochastic models with Markov
regime-switching to simulate scenarios of electricity spot prices in Slovakia. The thesis
includes the description of the specific traits of spot prices, by which they differ from the
prices of other commodities. The work also includes the basic theory behind jump-
diffusion processes, mean reversion processes and Markov regime-switching models,
which are commonly used to model spot prices abroad. The stochastic component was
obtained by removing the yearly, weekly and daily seasonality using moving averages and
linear regression models. Extremely high and low prices were filtered from the stochastic
component based on their distance from the long-term mean and were fitted by exponential
distributions. Using these processes, we have formulated three regime switching models,
which are adequate for simulating spot price scenarios. The model parameters were

estimated using maximum likelihood.

Keywords: electricity spot prices, seasonality, jump-diffusion, Markov regime-switching
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Uvod

Vlady vyspelych krajin vykonali v poslednych rokoch na ceste K liberalizacii trhov
s elektrickou energiou azemnym plynom obrovské kroky. Z energetického sektora,
riadené¢ho spravidla spolocnostami v postaveni lokalnych monopolov, sa postupne stava
dynamické odvetvie, riadené zakladnymi trhovymi principmi. Kym zahrani¢énym trhom sa
venuje niekol’ko prac, v pripade Slovenska stadle hovorime o mélo skiimanej tematike.
Preto vznikla iniciativa vytvorit’ tato pracu, ktorej cielom je vytvorenie modelu spotovych
cien elektrickej energie z historickych dat spotovych cien.

Spotové ceny elektrickej energie sa vyznacuju niekolkymi Specifickymi vlastnost’ami,
ktoré stazuji ich modelovanie. Si to napr. vysoka volatilita, ndhle skoky extrémnych
rozmerov spdsobené tazko pozorovatelnymi ¢initePmi, komplexna sezonnost” a prakticky
nemozné uskladnenie elektrickej energie. Zaklad ndsho skimania tvorila bohatd zahrani¢na
odborna literatira, najmi analyzy nemeckej burzy EEX v Lipsku. Tieto prace ponukaju
Siroké spektrum interpretacii a metdd na modelovanie cien. Vo viacerych pracach, vid
napr. [4, 6, 8] dospeli knajlepsim vysledkom pouzitim mean reversion modelov
rozsirenych 0 skokové €leny a rezimy s Markovovym prepinanim. Niektoré prace uvazuju
aj vyuzitie historickych cien forwardovych zmlav alebo viacfaktorové procesy’, tie sme
vSak v naSej praci neaplikovali.

Kym stochasticky komponent ocisteny od trendu a sezonnosti sa vo vicSine Casu
pohybuje v blizkosti dlhodobého priemeru tvoreného marginalnymi nakladmi na vyrobu
jednotky komodity, vyssie spomenuté nahle skoky ho mozu na niekol’ko hodin presunit’ na
extrémne vysoku alebo nizku hladinu. Vzdialenost’ cien od dlhodobého priemeru moze
prekrocit’ aj 10-nasobok Standardnej odchylky stochastického komponentu. Prace [4, 6]
definuji okrem stredného, resp. bezného mean reversion rezimu aj rezimy, v ktorych ma
proces odlisné parametre, dlhodoby priemer vSak ostava rovnaky. Rezimy je mozné
interpretovat’ ako tseky, v ktorych v dosledku vonkajsieho Cinitel'a je dlhodoby priemer
nahradeny extrémne vysokou alebo nizkou cenovou hladinou. Podobny pristup je
aplikovany napr. v praci [8], v ktorej je proces beznych cien v hornom a dolnom rezime
posunuty o nahodna premennu s normalnym rozdelenim. My sme vychadzali z podobnej
myslienky, v naSom pripade je vSak horny a dolny reZim riadeny procesmi nezavislymi od

rezimu beznych cien, pohybujuce sa okolo dlhodobych priemerov generovanych

LVid [1] alebo [22].



z exponencialneho rozdelenia. Kym odborna literatira zahiia mnozstvo prac s podobnou
interpretaciou rezimov, nami odvodené modely stochastického komponentu boli zalozené
najma na tychto troch.

Nasa praca pozostava zo Styroch kapitol. Na zaciatku prvej kapitoly sme vymenovali
rozli¢né pristupy k modelovaniu cien elektrickej energie na vzor prace [8]. V nasledovnych
podkapitolach sme popisali nami sledovany casovy rad a Specifické vlastnosti spotovych
cien elektrickej energie. Cerpali sme najmi z uvodnych kapitol prac [1, 8, 12, 14].

V druhej kapitole sme z ¢asového radu odstranili deterministicky komponent, t.j.
sezénnost’. Té sa v pripade spotovych cien sklada z ro¢nej, tyZzdennej a dennej sezonnosti,
ktort sme v sulade s pracami [1, 8, 14] odhadovali linedrnymi regresnymi modelmi.

V tretej kapitole sme sa sustredili na popis jump-diffusion procesov, modelov
s Markovovym prepinanim reZimov a odvodenim vztahov pre odhady parametrov mean
reversion procesov. Cerpali sme najmd zo zdrojov [7, 9, 13, 21]. V dalSich dvoch
podkapitolach sme na zéklade zahrani¢nych prac odvodili nase tri modely, ktoré sa od seba
lisia charakteristikou horného a dolného rezimu.

Posledna kapitola obsahuje vysledky modelov, odhady parametrov a vyhodnotenie.
Modely sme testovali porovnanim simulovanych scenérov s historickymi cenami pomocou

ukazovatelov MAE a RMSE.



1 Vlastnosti trhu a cien elektrickej energie

V tejto kapitole za¢neme vysvetlenim problematiky a stanovenim cielov, v prvej
podkapitole popiseme ¢asovy rad, s ktorym budeme pracovat, anakoniec vymenujeme
niektoré Specifické vlastnosti spotovych cien elektrickej energie.

Po rokoch postupne;j liberalizacie trhov s elektrickou energiou vo vyspelych krajinach?
sa zaCala veda zaoberat’” modelovanim ich stochastického charakteru.. Rychlo sa ukazalo,
7e tato komodita sa vyznacuje komplexnou sezénnost'ou a vysokou volatilitou. V praxi sa
pouzivaju rézne pristupy na modelovanie cien elektrickej energie, mézeme ich rozlisit’
najmd podla cielov modelovania a interpretacie vplyvov vytvarajucich hladinu cien. Na

zaklade popisu v [8] vymenujeme niektoré z nich.

Fundamentilne modely

V pripade fundamentdlnych modelov je snahou pouzit' vsetky pristupné informacie
ziskané doslednou expertnou analyzou trhu a jeho Strukturdlnych zmien. Medzi sledované
Cinitele je mozné zaradit predpokladané zmeny legislativy, vyvoj dopytu, vyrobné
a prenosové kapacity, technoldgiu, terminy pldnovanych odstavok jednotlivych elektrarni
alebo spravanie dodéavatel'ov. Tento pristup je hlavne vhodny na dlhodobé modelovanie
rozhodovacich procesov ahladiny cien, nie vSak ich komplexného stochastického

charakteru.

Modely rovnovazneho stavu

Tieto modely pouzivaji Uvahy ztedrie hier sledovanim strategického spravania
ucastnikov trhu. Snazia sa simulovat’ kompetitivny charakter ucastnikov a analyzuju
dlhodoby rovnovazny stav trhu na strane spotreby. St vhodné najmi na testovanie

dynamiky roéznych nastaveni trhu a legislativnych opatreni.

Kvantitativne modely a ¢asové rady

Tieto modely st vhodné na simulovanie kratkodobého spravania spotovych cien
aocenovanie derivatov. Obvykle analyzuji volatilitu andhodny charakter cien
odhadovanim parametrov tzv. mean reversion alebo ARMA modelov. Niektoré prace, ako

napr. [1], okrem samotnych historickych cien uvazuji aj ceny implikované tzv.

2 Pre popis liberalizaéného procesu na Slovensku vid’ &lanok [3].
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forwardovymi zmluvami o dodavke, ktorych pouzitie méze za urCitych okolnosti viest

k lepsim vysledkom z pohl'adu dlhodobych simulécii a pripadného ocenovania derivatov.

Ked’ze na Slovensku st modely poslednej kategérie relativne novou tematikou, snazili
sme sa vytvorit’ stochasticky model na vzor bohatej zahrani¢nej literatiry. Nemecka burza
EEX je v dosledku blizkosti, podobnosti z pohl'adu legislativy a rozmanitosti odbornej
literatury idealnym zdrojom napadov. Prace zaoberajuce sa touto burzou, napr. [1, 4, 8], sa
opierali hlavne o linearne modely sezénnosti kombinované jump-diffusion modelmi
S prepinanim rezimov, ktoré¢ sme sa rozhodli skimat’ aj my. Vysledné¢ modely by mali byt

schopné vytvarat’ simulacie stochastického komponentu cien.

1.1 Popis ¢asového radu

Nami sledovany interval pokryva trojroéné obdobie cien (01.01.2013-31.12.2015)
elektrickej energie v eurach na slovenskom trhu, vid Obr. 1. KedZze sme pracovali
s hodinovymi datami, ¢asovy rad obsahuje 26 280 bodov. V dioch prechodu na zimny,
resp. letny ¢as sme chybajiicu hodinu doplnili oby€ajnou linedrnou interpolaciou, resp.

zvy$na hodinu z ¢asového radu odstranili. Casovy rad neobsahuje prestupny rok.

spotoya cena

0 5000 10000 15000 20000 25000

tas

hustota
1

[=]
(=1
(=]
[=]

[ T T T 1
-50 0 50 100 150

spotova cena

Obr. 1 Priebeh a histogram historickych spotovych cien elektrickej energie (01.01.2013-
31.12.2015)
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Priebeh dna je v praxi rozdeleny na dve casti, tzv. Peak a Off-Peak. Peak oznacuje
denné hodiny, ked’ v désledku roznych aktivit je spotreba elektrickej energie spravidla
vyrazne vyssia (interval 08:00-20:00), Off-Peak no¢né a ranné hodiny s nizSou spotrebou
(zvysna Cast’ dna). Priemerna cena Vv tychto intervaloch v ramci jedného dna sa tiez niekedy
oznacuje ako Peak a Off-Peak, celodenny priemer nazvom Base (v sulade s terminoldgiu
Z praxe)

V odbornej literature nachadzame rézne pristupy k modelovaniu elektrickej energie.
Niektoré prace, napr. [23] modeluji Base ceny, t.j. denné priemery, iné zase hodinové.
V dosledku toho st v ¢asovych radoch s Base cenami viachodinové vykyvy v ramci
jedného dina zahrnuté do jediného pozorovania.

Dalsim dolezitym rozdielom je pripadnd logaritmizacia ¢asového radu. Stariie prace
s logaritmami cien mohli pracovat’ bez tazkosti, ked’ze zaporné ceny elektrickej energie
Vv niektorych hodinach na trhu neboli mozné. So zapornymi cenami sa prace v pripade
logaritmizacie vysporiadavaju rozne. [8] napr. zdporné ceny nahradzuje hodnotami
blizkymi k nule a do simulovanych cien ich nasledne pridava podla ich intenzity vyskytu
a odpozorovaného bimodalneho rozdelenia. My sme videli mensie zlo v praci s ¢asovym
radom bez logaritmizacie, aj z dovodu, Ze chceme odpozorovat prave extrémny
a nelinearny charakter vyvoja cien.

V Tab. 1 sme zhrnuli zakladné Statistické ukazovatele pre data s dennou a hodinovou
granularitou. Ukazovatele v poslednych troch riadkoch boli vypocitané na zaklade
hodinovych dat v jednotlivych rokoch pozorovaného obdobia. Ako vidime, rok 2013 bol
volatilnejsi s porovnatel'ne vyss§im priemerom cien. Minima a maxima naznacuju, Ze cena
je schopna d’aleko prekrocit’ vzdialenost' dvoj az trojnasobku $tandardnej odchylky od

priemeru. Sikmost’ je kladné pre kazdy rok, takze kladné skoky su vyraznejsie.

Tab. 1 Zakladné Statistiky ¢asového radu

Priemer | Minimum | Maximum étanda’rdné Sikmost’ Spicatost’
odchylka
Base data 34.74 0.86 79.60 10.08 -0.1354 0.5393
Hodinové data 34.74 -55.00 150.00 14.74 0.4890 1.7656
Peak hodiny 39.87 -25.60 150.00 14.89 0.4001 1.6820
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Off-Peak hodiny 29.60 -55.00 130.05 12.65 0.4232 2.7890

Hodinové (2013) 37.20 -55.00 150.00 16.79 0.4041 1.3779
Hodinové (2014) 33.64 -25.60 105.03 13.27 0.3417 1.1668
Hodinové (2015) 33.38 -11.00 121.10 13.59 0.4900 2.1433

Vidime, Ze minimalna cena vo vSetkych ¢asovych radoch s hodinovou granularitou je
zaporna. Tato vlastnost’ je dana zmenami na trhu s elektrickou energiou, kde aktualne
pravidla umoznuji stabilizdciu elektrickej siete v pripade vyrazného prebytku Ccisto
trhovym mechanizmom, eSte pred nasadenim tzv. podpornych sluzieb, kedy sa nédklady na
stabilizaciu fakturuji Gcastnikom trhu. Tym je dana aj minimalna cena, ktora je spravidla

zdola ohrani¢ena nakladmi na vyuzitie podpornych zdrojov.

1.2 Specifické vlastnosti cien elektrickej energie

Povaha spotovych cien elektrickej energie sa znacne lisi nielen od beznych aktiv, ako st
dlhopisy alebo akcie, ale aj od ostatnych komodit. V tejto kapitole st uvedené zakladné
Specifikd, ktoré je potrebné poznat’ pred modelovanim. Podobné informécie su dostupné
napr. v [1, 8, 12], resp. niektoré Specifika slovenského trhu su zverejnené v spravach

0 trhu, vid’ napr. [20] alebo ¢lanok [3].

Problém uskladnenia elektrickej energie

Kym prevaznu vacSinu komodit, resp. aktiv nie je problém dlhodobo skladovat,
Vv pripade elektrickej energie to v stiCasnosti, vzhl'adom na aktualne dostupné technologie,
nie je mozné vo vacSom meradle. Existuju rézne metddy na vytvorenie kratkodobych
ulozisk (batérie, tepelné uloziska a pod.), avSak ich kapacity su v porovnani s dlhodobym
dopytom vel'mi nizke. Preto véacSina elektrickej energie vyrobenej v elektrarnach musi byt

okamzite dodavana spotrebitel'om.

Nizka elasticita dopytu
KedZe spotrebu zdkaznikov mdzu obchodnici a distributori ovplyvnit' iba zmenou

koncovych cien (Co ma velmi pomaly a obmedzeny efekt) a uspokojenie dopytu je
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zarucené reguldtorom, vyrobcovia musia zabezpecit' neustdly chod celodennych aktivit

spotrebitel’'ov stabilnou dodavkou elektrickej energie.

Mean reversion

Pre vacsinu komodit je typické, Ze ich cena sa pohybuje okolo dlhodobého priemeru,
ktory je ur€eny marginalnymi ndkladmi na vyrobu jednotky danej komodity. Kratkodobé
narusenie rovnovahy ponuky a dopytu réznymi faktormi moze cenu docasne zvysit’ alebo
znizit na int hladinu, po Case sa vSak systém spravidla vrati do pdévodného stavu.
Dlhodobé margindlne néklady moze zmenit' napr. prechod na efektivnejSiu technologiu
Cerpania. V pripade elektrickej energie st marginalne naklady tvorené podielom
elektrarne, ktoré vyuzivaju obnovitelné zdroje, t.j. fotovoltaické, vodné, veterné. Potom
nasleduju jadrové a najvysSie naklady si vyzaduju elektrarne vyuzivajuce uhlie a zemny
plyn. Pre blizsie informacie o dopade obnoviteI'nych zdrojov v Nemecku vid’ [15]. Deficit
veternych a slnecnych dni, resp. zvySeny dopyt vyrobcov prirodzene nuti k prechodu na

menej efektivne zdroje.

Sezonnost’

Tieto tri vlastnosti poméhaju pri pochopeni neobycajne komplexnej sezénnosti cien,
ktora ma tri vrstvy. Z celoro¢ného hl'adiska pozorujeme na vicsine trhov rozdiely medzi
rocnymi obdobiami dosledkom zmeny pocasia. Spotrebitelia vSetkych radov st v zimnych
dioch nuteni kurit’, v horucich letnych zapnut’ klimatizaciu. TieZ obnovitel'né zdroje nie su
rovnako pristupné v priebehu celého roka, jesenné mesiace su veternejsie, letné slnecnejsie
a pod.

Tyzdenna sezénnost’ odzrkadluje periodicky charakter I'udskych aktivit v priebehu
tyzdna. V pracovnych dioch sa vyuzije ovela viacSie mnozstvo elektrickej energie, ako
pocas vikendov alebo v ditoch pracovného pokoja.

Poslednou vrstvou je denna sezonnost. Aj vtomto pripade je viditelnd vyrazna
periodickost’. Ako sme spominali v predchadzajicej kapitole, Peak obnaSa ovela vysSiu
mieru I'udskych aktivit ako Off-Peak. Obvykle pozorujeme dve $picky, jednu okolo obeda
ajednu vo vecernych hodinach (19:00 az 21:00), vid’ Obr. 5. Naopak, na no¢né hodiny sa
dopyt spolu s cenou postupne znizi. Tvar dennej krivky ma dokonca rozli¢ny charakter
Vv priebehu roka, ale aj tyzdna. Vecerna Spicka je napr. V lete menej vyrazna (osvetlenie,

domace spotrebice a pod.).
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Tieto tri vrstvy sezénnosti, v dosledku istej periodickosti I'udskych aktivit, ur¢uju vyvoj

dlhodobého priemeru, okolo ktorého sa ceny pohybujt.

Skoky

Elektrickd energia jednoznacne patri medzi najviac volatilné aktiva na komoditnych
trhoch. Ako sme spominali pri nizkej elasticite dopytu, vyrobcovia musia neustale dodavat’
presné mnozstvo elektrickej energie. Ak toto mnozstvo prevysi kapacitu zdrojov s nizkymi
marginalnymi nakladmi, musia prejst na drahSie zdroje. V pripade ndhleho vypadku
niektorej elektrarne alebo zmeny pocasia sa to moze prejavit v obrovskych skokoch
v cenovej hladine. Podobné ,kladné* skoky nahor su typické hlavne v Spickach, ked’ je
dopyt vysoky.

V pripade niektorych elektrarni docasné preruSenie ich ¢innosti je neziaduce v dosledku
toho, ze ich nasledné zapnutie je technicky naroc¢né, resp. nakladné. V hodinach vel'mi
nizkeho dopytu, typicky vnoci alebo skoro rano, sa distribitori snazia zbavit' sa
pripadného nadbytku nakupenej elektrickej energie. Toto sa obvykle prejavi ako ,,zaporny*
skok na vel'mi nizke, dokonca aj zdporné cenové hladiny. V naSom casovom rade sa
vyskytlo 164 hodin so zdpornou cenou, prevazne v nocnych a rannych hodinach.

Pripady cenovych hladin po kladnych alebo zépornych skokoch mézeme interpretovat
ako kratke intervaly extrémnych marginalnych nakladov, ktoré doCasne nahradia dlhodoby

priemer ceny.

2 Sezonnost’

V tejto kapitole sa budeme zaoberat’ vynatim deterministického komponentu ¢asového
radu, ktory je generovany sezonnymi vplyvmi. Na§ postup sa da zjednoduSene vyjadrit

nasledovnym vztahom:

P, = (x; + s3 + s?)st, (1)

kde P, oznacuje realne spotové ceny, x, stochasticky komponent a s} postupne roénu,
tyzdennii a denna vrstvu deterministického komponentu, resp. sezénnosti. Dovody za
vyberom kombindcie aditivnej a multiplikativnej sezonnosti vysvetlime neskor pri popise

jednotlivych vrstiev. NaSim cielom bolo zjednej strany ¢o najlepsie odhadnat
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deterministicky komponent pre simulované data, zdruhej strany odstranit’ trend
a sezonnost’, aby sme ziskali ¢o najlepsie ocCisteny stochasticky komponent ¢asového radu
pre nasu analyzu.

Ako sme uz spominali v predchadzajicej kapitole, v porovnani s inymi komoditami ma
cena elektrickej energie vyrazne komplexni sezéonnost. Kym niektoré prace odhaduju
ro¢nt, tyzdennu aj dennu sezénnost jednym modelom, my sme sa ich snazili odstranit’
postupne, podobne ako v [1, 14]. Parametre jednotlivych linearnych modelov sme
odhadovali metédou najmensich stvorcov. Co sa tyka koeficientov asovych radov, d

oznacuje dennt, kym t hodinovu granularitu. Rezidua su zo zépisov modelov vynechané.

2.1 Ro¢na sezonnost’

Hned pri modelovani trendu aro¢nej sezonnosti nardzame na problémy. Roc¢na
sezonnost’ je na vicsine trhov sposobend pocasim, hlavne jeho vplyvom na spotrebu
elektrickej energie a obnovitelné zdroje energie. Aj keby zakomponovanie teploty,
veternosti, slnecnosti, ¢i topenia snehu vyznamne pomohla naSmu modelu, predikcia
budtcich cien by si vyZadovala vytvorenie osobitnych modelov pre tieto vysvetlujuce
premenné. Odborna literatGira zaoberajica sa elektrickou energiou sa o to prirodzene
nepokusa. Praca [1] uvadza jednoduchy linearny model extrémnych teplot v dvoch
nemeckych mestach, vysvetlujicimi premennymi st vSak hodnoty goniometrickych
funkcii Casu.

V grafe Obr. 2 vidime, Ze rofna sezénnost' v slovenskych cenach, podobne ako
Vnemeckych3, je tazko badatelnd. Rozdiely medzi jednotlivymi mesiacmi scasti
spdsobuju aj vplyvy pocasia, vytvorit’ doveryhodny model periodickosti je vSak evidentne
nemozné. Slovensko je mald krajina, silny vplyv preto maju i odstavky elektrarni
(planované ¢i nepldnované), ktoré je nemozné predikovat matematickym modelom.
Rozhodli sme sa preto vytvorit’ linearny model, ktory slizi na simulacie a trend z ¢asového
radu odstranit’ inym spdésobom. [8, 14] naznaCuji odstranenie sezonnosti odcCitanim
mesacnych priemerov, tie vSak sposobuji neprirodzené skoky medzi mesiacmi.
Najidealnej$ou metodou sa ukazal byt centrovany kizavy priemer. Je to metoda bezne

pouzivana v praxi na vyhladenie ¢asovych radov.

SVid [1].
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Obr. 2 Priemerné mesa¢né ceny v rokoch 2013, 2014 a 2015

V Tab. 1 vidime, ze roény priemer cien nie je uplne konstantny. Preto sme na vzor
postupu v pracach [1, 14] namiesto cien modelovali vahy jednotlivych dni v priebehu roka

normalizované priemerom cien V danom roku. Tieto faktory je mozné ziskat’ ako

Bq

)

fzyd = 1
Zd,deyear(d) Bd m

kde B, je Base cena aktualneho dha a K(d) je pocet dni v aktudlnom roku (v nasom
¢asovom rade vzdy 365). Zapis d, d € year(d) predstavuje mnozinu dni d, ktoré patria do
aktualneho roka. Poznamenavame, ze faktory f2y,; maju dennu granularitu. Dummy
premenné pre kazdy jeden dent by predstavovali nezmyselne vela vysvetlujucich
premennych, preto sme pouzili Standardny pristup s goniometrickymi funkciami na odhad

vypocitanych faktorov:
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21 21
f2y; =a+ z b,;cos ( 360 YTd) Z b,;sin (z 360 YTd>

kde YT; oznacuje aktudlny den vroku. Pocet goniometrickych funkcii sme urcili
postupnym pridavanim ¢lenov, az kym parameter posledného ¢lena prestal byt Statisticky
vyznamny. Takto sme prisli k modelu s tromi kosinusovymi a dvomi sinusovymi ¢lenmi,
ktory je vhodny na predikciu trendu pre simulované data. Graf Obr. 3 nam ukazuje
odhadnutu krivku faktorov ro¢nej sezonnosti, ktorou budeme upravovat simulované data.
V pripade, ze mame dostupny expertny odhad na dopad cien v dosledku zmeny pocasia
alebo planovanej odstavky niektorej elektrarne, krivku je mozné na niektorych miestach
zvysit’ alebo znizit’ a upravit’ napriklad exponencidlnym vyhladenim.

Ako sme uz vyssie spomenuli, z asového radu trend odstranime centrovanym kizavym
priemerom. Najlepsie vysledky sme ziskali kizavym priemerom troch tyzdiiov, pricom
hodnoty pre prvych aposlednych desat’ dni sme doplnili prvou a poslednou hodnotou
kizavého priemeru. Nasledne sme kazdy bod &asového radu Base predelili prislichajucim
bodom centrovaného kizavého priemeru, ¢o nam umoznilo pokradovat v modelovani

ostatnych vrstiev sezonnosti.

—— historické f2yd
— linedmy model

15 2.0

f2yd
10

mr'ﬂ'\"dw Jil! Ui i Wlh ’F m H‘"‘ i " ”\"\' \L 'll' HI M J‘|||||

0.0
|

0 200 400 600 800 1000

Cas

Obr. 3 Priebeh historickych faktorov f2yd a linearny model ro¢nej sezénnosti

2.2 TyZzdenna sezonnost’

TyZzdenna sezénnost’, na rozdiel od ro¢nej, je zretel'na aj v naSom ¢asovom rade. Bolo
preto zbyto&né odstrafiovat’ sezonnost’ kizavym priemerom a pouzili sme na to odhadnuty
model. Dalej, vtomto modeli sme uZ nepotrebovali vysvetlovat' faktory zavisiace od
celotyzdiového priemeru (ako v pripade roénej sezonnosti), ked’ze kizavé priemery dasovy

rad dostato¢ne vyrovnali. Preto tento komponent sezénnosti sme odstranili aditivnym
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sposobom. NavySe pri modelovani ocisteného stochastického komponentu sme
potrebovali, aby bol dlhodoby priemer Vv blizkosti nuly.
Ako vysvetlujuce premenné sme pouzili dummy premenné jednotlivych dni v tyzdni.

Nas model ma na vzor postupu v [1] nasledovny tvar:

6
dey; =c+ z d;D;,
i=1

kde dey,; oznatuje denné data ocistené od ro¢nej sezénnosti odhadnutym kizavymi
priemermi, a D; dummy premenné pre dni utorok az nedel'a. [1] zahffia dni pracovného
pokoja do jednej kategérie s nedelou, tento pristup ma vSak tendenciu nadhodnotit
prislusné parametre. Rozhodli sme sa ich v ramci tohto modelu nechat’ medzi pracovnymi
dnami aV simulaciach im priradit parametre pre sobotu. K problému dni pracovného
pokoja sa vratime pri modelovani dennej sezénnosti.

Alternativou je jedina premenna, ktora obsahuje informaciu o aktualnom dni Vv tyzdni
(nadobtda hodnoty 0 az 6). Vysledkom tohto odhadu je tyZzdenna sezénnost' v tvare
linearnej krivky, s najvy$Sou hodnotou v pondelok a najnizSou v nedel'u. Takyto pristup
vS8ak nie je postacujuci, ked’ze podhodnocuje ostatné pracovné dni.

Po odhadnuti tyZzdennej sezonnosti moéZzeme odstranit’ rona aj tyZdennu sezonnost’
z hodinovych dat. Kazdu hodinu najprv vydelime faktorom f2y, z centrovaného kizavého
priemeru, potom od¢itame dey, odhadnuty modelom pre tyzdennt sezénnost’ (v oboch
krokoch pouZijeme hodnotu pre prisluchajuci den). Vysledkom je casovy rad dew;

s hodinovymi datami bez ro¢nej a tyzdennej sezonnosti:

P
dew, = —-+— — 2
Wi =1 Sd,d=day(t)"
Sd,d=day(t)

Podobne ako v (1), Sé,d:day(t) oznaduje krivku centrovaného kizavého priemeru
faktorov f2y,. Zapis d,d = day(t) vracia den d pre aktualnu hodinu t. Krivka sé'dzday(t)
predstavuje odhad deyq q-gay(r) @ J€ Z pohl'adu ¢asového radu s hodinovou granularitou

schodovita funkcia (t.j. po Castiach konstantna).
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Jej od¢itanie moéze spdsobit’ ,.trhliny* medzi niektorymi dnami (vid® graf Obr. 15).
Alternativnym modelom na tyzdenni sezonnost moéze byt tzv. posunutd absolutna

sinusova funkcia navrhnuta napr. pracami [8, 14] vo forme:

[
dey, = ¢ |sin 1_68(t — <p)]|,
kde ¢ je koeficient posunu, ktory zabezpecuje zhodu medzi minimom absollitnej sinusovej
funkcie a hodiny s minimalnou priemernou cenou v priebehu tyzdia. Podobne ako v [8], aj
Vv naSom ¢asovom rade to je siedma hodina nedele, a ked’ze nas ¢asovy rad zacina prvou
hodinou 1.1.2013 (¢o bol utorok), ¢ = —41. Ako vidime na grafe Obr. 4, tento model
odhaduje tvar tyzdennej sezonnosti ,.kopéekom®, ktory najvysSie ceny prirad’uje strede
tyzdia. Preto kym tento pristup zabezpecuje spojity prechod medzi jednotlivymi diiami,

nespravne odhaduje ceny v priebehu tyzdna. Rozhodli sme sa ostat’ pri povodnom modeli.

dey s hodinovou frekvenciou
— — - posunuta absolitna sinusova funkcia

100
1

80

dey

40
|
=
)
=
—
7:
0

Obr. 4 Spotové ceny bez ro¢nej sezonnosti a model posunutou absolitnou sinusovou
funkciou

2.3 Denna sezonnost’

Na rozdiel od tyZzdennej sezonnosti sa dennéd sezéonnost’ v priebehu roka postupne ment,
vid Obr. 5. Dobrym prikladom je vecerna Spicka, ktora je vyraznejSia v zimnych
mesiacoch. Ako vidime na grafe Obr. 6, priebeh pracovnych dni je viac-menej rovnaky, az
na niz$iu cenovl hladinu v rannych hodinach pondelka a vecernych hodinach piatku
v dosledku prechodu z vikendu na pracovné dni a naopak. Co sa tyka vikendov, nedel'a mé
vyznamne nizke ceny aj v porovnani so sobotou. [8] navrhuje vypocet priemernych 24-

hodinovych kriviek pre 12 kategorii ur€enych podla ro¢ného obdobia: Styri pre vsetky
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pracovné dni spolu, Styri pre sobotu a Styri pre nedel’u. [1] odhaduje parametre dvadsiatich

linearnych modelov, pricom hodiny rozdeluje podla mesiacov, vid® Tab. 2. Soboty

anedele tiez rozliSuje na zaklade ro¢ného obdobia, pracovné dni podl'a mesiaca. I ked’

druhy sposob pracuje s ovela vysSim poCtom parametrov, rozlicné tvary priemernych

priebehov dennych cien v jednotlivych mesiacoch viditeI'ny na grafe Obr. 5 nas presvedcil

vybrat’ si tento postup.

Tab. 2 Rozdelenie dni v tyzdni do 20 kategorii

Jan Feb Mar Apr M4j Jan Jul Aug Sep Okt Nov | Dec
PD 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Sob 13 13 14 14 14 15 15 15 16 16 16 13
Ned 17 17 18 18 18 19 19 19 20 20 20 17

Obr. 5 Priemerné spotové ceny v niektorych mesiacoch roku 2014
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Obr. 6 Priemerné spotové ceny dni v tyzdni
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Obr. 7 Porovnanie priemerného priebehu sviatkov, soboty a nedele
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Obr. 8 Priebeh troch sviatkov v roku 2014

Samotné linearne modely s podobné, ako v pripade tyzdennej sezonnosti:
23
dewf = e* + Zfi"Hik,
i=1

kde Hf st dummy premenné pre hodiny i = 1,...,23 (nuly vo vetkych premennych
oznacuju prvi hodinu) a jednotlivé modely k = 1, ..., 20. Podobné vysledky by sme ziskali
aj obyc¢ajnymi priemermi, ako je to napr. v praci [8].

Dalsi problém predstavovali dni pracovného pokoja, ktoré predstavuju 36 pozorovani.
Ako vidime na grafe Obr. 7, priemerna krivka dna pracovného pokoja lezi medzi krivkami
soboty a nedele. Ich zahrnutie pod soboty by spdsobilo relativne podhodnotenie vsetkych
sobdt, odhad nediel’ by naopak zvysovali. Na grafe Obr. 8 vidime, Ze aj jednotlivé sviatky
maju odlisné priebehy a mozu sa dokonca menit’ z roka na rok. Preto sme sa rozhodli, Ze
pri zostavovani modelu ich nechdme medzi pracovnymi diami. V pripade simulovanych
dat je ich mozné nahradit odhadmi pre soboty ¢i nedele alebo dokonca priemernym

priebehom konkrétneho sviatku na zéklade dat z uplynulych rokov. Postupny rast casového
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horizontu a nové data mozno spristupnia dostatok informacii na presnejsiu predikciu dni
pracovného pokoja.
Odc¢itanim odhadu dennej sezonnosti sme ziskali stochasticky komponent ocisteny od

deterministickych Cinitel'ov:

23

= k,k=category(t) ;;k,k=category(t
St3 = gkk=category(t) 4 Zf; gory( )Hi gory( )'

=1
ded, = dew, — s3,

kde ded; oznaCuje x; zo vztahu (1) azapis k,k = category(t) vracia kategoriu

linedrneho modelu podla Tab. 2 pre aktualnu hodinu t.

3 Modely spotovych cien

V tejto kapitole sa snazime vytvorit modely na simulovanie stochastickej Ccasti
spotovych cien. Zakladom nasich myslienok tvorili jump-diffusion procesy s Markovovym
prepinanim rezimu. Za¢neme popisom teoretickych zakladov potrebnych Kk nasim

modelom a nakoniec popiseme nami odvodené modely.

3.1 Teoreticky zaklad modelov

V nasledovnych podkapitolach vysvetlime zakladni teériu za naSimi modelmi.
Popiseme niektoré poznatky o afinnych jump-diffusion procesoch, modeloch

s Markovovym prepinanim reZimov a odhadovani parametrov mean reversion procesov.

3.1.1. Afinny jump-diffusion proces

Definujme filtrovany pravdepodobnostny priestor (2, F, P) s filtraciou F = {F}re(0,00)
a F -merateny jednorozmerny stochasticky proces X7, ktory je rieSenim stochastickej

diferencialnej rovnice
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dXx{ = u(X¢, t)de + o (X}, t)dW,, )

kde na vzor klasického znaéenia je u(:,t) drift, o(-,t) > 0 volatilita a dW, inkrement
Wienerovho procesu s normalnym rozdelenim. Je to proces spojity v Case, ktory sa pouziva
napr. na modelovanie cien akcii. Casto vsak v stochastickych procesoch pozorujeme nahle
skoky, ktoré naruSaji ich spojitost. [10] tento zapis medzi prvymi rozsiril o ,,skokovy

¢len®
dX¢ = p(X¢, t)dt + o(XZ, t)dW, + J(X¢, t)dq,. 3)
Clen dg; je Poissonov proces, pre ktory plati:

1 s pravdepodobnostou A.dt

dq: = { 0 s pravdepodobnostou 1 — A.dt’

(4)

nezavisly od dW, a J(X,,t) oznaduje velkost skoku v zavislosti od hodnoty X? a ¢asu.
Index t v zapise A; naznaduje, ze intenzita vyskytu skokov moéze byt vyjadrena aj ako
funkcia ¢asu. Proces X? sa oznacuje ndzvom afinny jump-diffusion proces. Samotny nazov
~jump-diffusion® sa tyka kombindacie ,,difizneho* ¢lena dW, a ,,skokového* ¢lena dg;.
V pripade konS$tantného driftu a konS$tantnej volatility, tj. u(t) =u a o(,t) =g,
hodnotu procesu X? v porovnani s Brownovym pohybom X} vase t >0 modZzeme

vyjadrit’ ako

N(D)

X2 =Xi+ ) J(XEy, t®),
i=1

kde N(t) oznacuje pocet skokov, ktoré nastali na intervale (0,t]* a t(i) je Cas i-teho

skoku. [11] naznadil aj analogiu Itovej lemy pre jump-diffusion procesy v tvare:

0
dYt = _f + :u(th—l t)

af 1 0?2 af
dt dx

ZA2(y2 7 2 —
+20 (Xf_,t) 1 dt + o(Xf_, t) dxdW‘ )

+IFXE +JXE 0,0 — f(X2, D] dqy,

* Ide 0 nahodnu premennii z Poissonovho rozdelenia s parametrom A.
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kde Y, = f(X2,t) a X2 je limita zlava pre proces X?. Ulohou limity zlava je oSetrit
nespojitost’ X? v pripade skoku. Jedinou zmenou oproti zapisu Itdvej lemy pre stochastické
procesy bez skokov je posledny scitanec, t.j. zmena v hodnote funkcie sposobenéd skokom

v XZ. Pre podrobny popis tedrie za stochastickymi procesmi bez skokov odporti¢ame [9].

3.1.2. Markovove prepinanie rezimov

Vela stochastickych procesov mé tendenciu menit’ svoje chovanie vplyvom roéznych
¢initel'ov. Cielom modelov s prepinanim rezimov je definovat’ (obvykle) kone¢ny pocet
rezimov, v ktorych mé proces charakteristické spravanie. Prepinanie medzi jednotlivymi
rezimami moze riadit’ jedna, resp. vektor premennych. V pripade modelov s Markovovym
prepinanim rezimov (angl. Markov regime switching), ktoré opisal [5], je riadiacou
,.skryta“ premenna §(t) s kone¢nym poctom moznych hodnét §(t) € {1,2,...,m} =M

s Markovovou vlastnost'ou

PO()=it|6(t—1) =it_1,6(t —2) =it_p,...,6(0) = ip)
=P(6(t) = it|6(t —1) = i),

pre kazdé t a vSetky stavy i;_q,...,i; € M, priCom ¢as t je diskrétny. Preto hodnota &(t)
v Case t zavisi iba (resp. nanajvy$) od hodnoty v case t —1. &(t) je tzv. diskrétny
Markovov retazec a je skrytda v zmysle, Ze ju nevieme priamo pozorovat. Hodnoty &(t)
moézeme oznacovat nazvami stav alebo rezim. Pravdepodobnosti prechodu sa obvykle

oznacuju

P(8(t) = jlI6(t — 1) = i) = py;.
resp.

P(8(t) = jl6(t — 1) = i) = pjj,

Poznamenavame, ze t v pitj u nas oznacuje, ze pravdepodobnosti prechodu nemusia byt

konstantné v ¢ase. Hodnoty pitj mdzeme postupne ulozit’ do matice prechodu P¢, t.j.
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Pre presnejsi popis a dalSie vlastnosti Markovovych retazcov a matic prechodu

odporucame [7].

3.1.3. Odhad parametrov mean reversion procesov

Pri modelovani spotovych cien sme sa zamerali na dve najpouZzivanejSie varianty mean
reversion modelu Chan-Karolyi-Longstaff-Sanders (CKLS) vyvinuty pre kratkodobé
urokové miery v praci [2]. Jeho zapis v stlade so stochastickou diferencialnou rovnicou (2)

pre u(X, ) = k(6 — X)) a o(X,, t) = oX/ je
dX, = k(0 — X,)dt + oX] dW,, (6)

kde y = 0 oznacuje exponent a plati tiez k > 0, 0 > 0 a obvykle aj 6 > 0. Parameter 6 sa
zvykne oznacovat’ ako dlhodoby priemer ax ako rychlost (alebo miera) ndvratu. Drift
tohto tvaru nadobuda zaporné hodnoty pre X; > 6 akladné hodnoty pre X, < 6. Toto
zabezpeCuje tendenciu X; znizovat jeho vzdialenost’ od dlhodobého priemeru 6, pricom
absolttna hodnota o¢akavanej hodnoty dX; Vv Case t je priamo imerna absolttnej hodnote
vzdialenosti |6 — X,| a rychlosti navratu k. Ako vidime, velkost’ volatility ovplyviiuje aj
aktualna hladina procesu v zavislosti od parametra y. Tento parameter byva nastaveny tak,
aby premenna X; nemohla klesnut’ pod nulu.

Spominané dve varianty su Vasickov model, pre ktory y = 0 a Cox-Ingersoll-Ross
(CIR) model, kde y = 1/2. Vo Vasickovom modeli je volatilita konstantna, kym v CIR
modeli priblizenim premennej X, zhora k nule sa volatilita tiez priblizuje k nule. Tato
vlastnost’ volatility CIR modelu v kombinacii so spojitostou procesu zabraiiuje X

nadobudnut’ zaporné hodnoty. Navyse ak pre parametre plati vztah

2K60 > o2, (7)
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proces nadobtida kladné hodnoty s pravdepodobnost'ou 1, pre odvodenie vid’ napr. [2, 21].

Vasickov model sa da vyriesit’ pomocou klasickej Itovej lemy pre stochastické procesy
bez skokov (vid’ (5), resp. [9]). Volatilitu budeme zatial uvadzat vo forme oX;. Nech
Y, = f(X,, t) = X,e*t, potom

dY, = d(X.e*t) = kfe*tdt + oX] e*tdW,,

&o po integrovani od t po t + 1 a prenasobeni e *(t*1) dava

t+1
Xev1 = Xee ™+ 0(1—e7™™) + ge*HD J XYe®s dw.
t

Prvé dva momenty podmieneného rozdelenia X;,, 0d X; sa daju vyjadrit’ ako

EXey1lXe) = Xte_Kt +6(1—e7"),

t+1
2

o
E(Xp4q|X) = o2e 2Dy ar f XYes dw; | = T (1—e™), (8)

t

kde sa v poslednej rovnosti pouzije Itdva izometria @ X; = 1. Tieto vztahy s vSeobecne
zname asu odvodené napr. v [9, 21]. Pomocou Fokker-Planckovej rovnosti je v [21]
odvodené tiez, ze podmienené rozdelenie X;,; 0d X; ma normalne rozdelenie s vyssie

uvedenymi parametrami. Preto X;,, sa da simulovat’ iterovanim vzt'ahu
t+1

0-2
Xt+1 =Xt€_Kt+9(1 _e_K) + ﬂ(l_e_zx)zt, (9)

kde Z,~N(0,1). Parametre k, 8 a o0 mdzeme zistit metddou maximalnej vierohodnosti
alebo aj metdodou najmensich Stvorcov po prepise vztahu na linedrny model. My sme
pouzili metédu maximalnej vierohodnosti. Logaritmicka vierohodnostna funkcia pre

asovy rad dizky n + 1 ma tvar
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[Xip1— XieT+0(1 — e )]?
2v2 ’

L(x,0,0) = —gln(ZH) — %Z In(v2) + (10)

2
kde v2 = % (1 — e7%%) a po derivovani podla jednotlivych parametrov dostaneme odhady

Y (X —0)(X; - 0)

}3 - _ln N ) (ll)
?:1(Xi - 9)2
R no(X... —X.eK
0 = 21-11(ld+i e—ﬁl)e ) (12)
1 n
V= EZ[XLM —Xie™* +0(1- e_}?)]z' (13)
i=1

Zo vztahov (11), (12), (13) ktoré st pouzité napr. v praci [8] a aj odvodené na stranke [19]
moézeme ziskat odhady pre parametre Vasickovho modelu analyticky. Prvy séitanec na
pravej strane (10) je pre tento postup zbyto¢ny a odteraz ho budeme zo zapisu vynechavat'.

Podobny postup v pripade CIR modelu je problematicky. Pre modely CKLS v (8)
v integrali vystupuje aj ¢len X/, ktory pre y # 0 uz nie je konstantny. V CIR modeli ma
premenna X;,; podmienena podl'a X; gamma rozdelenie, vid’ [21]. Na odhad parametrov
sme preto pouzili Nowmanov pristup, ktory je popisany v [21] a povodne v [13]. Hlavnou
ideou tohto pristupu je, e pre kazdé s € [t,t + 1) predpokladame konstantné X! = X/.

(8) sa zmeni na

t+1
a2 Xx?Y
E(Xp4q|Xy) = 02 2D X yqr f e S aw, | = 2;; (1-e72%), (14

t

a podmienené rozdelenie X;,, je znovu normalne. Na simulovanie novych bodov je mézné

pouzit’

2y2Y

o
Xt+1 = Xte_Kt + 6(1 - B_K) +\/ ZK‘t (1 - B_ZK)Zt
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alebo spitnu Eulerovu diskretizaciu
Xep1 = Xe +1(0 — X,) + 0X] Z,.
Na zabezpecenie nezapornosti X, [18] navrhuje napr. obmenu
Xey1 = |Xe + (0 — X) + 0X! Z,|. (15)

Absolutnu hodnotu sme mohli pouzit’ aj v pripade Vasickovho modelu, jedinym rozdielom
je vplyv X[, tj. vyssia volatilita pri vysokych hodnotach X,. Taktto vlastnost by mohli
mat’ aj spotové ceny elektrickej energie, ked’ze v obdobiach s extrémnymi cenami by sme

¢akali vyssiu volatilitu.

3.2 Odvodenie skokovych modelov s prepinanim reZimov

Ako vidime na grafe Obr. 16 stochasticky komponent ¢asto nadobtida extrémne
hodnoty. Potvrdit’ pritomnost’ skokov v procese mozeme overit’ napr. analyzou kizavej
volatility cien, vid [1]. Graf Obr. 9 znazoriiuje kizava $tandardnd odchylku 168
pozorovani pre sledované obdobie. Ako vidime, volatilita je v istych Usekoch docasne
narus$ena, ma vSak tendenciu vratit’ sa k svojej dlhodobej hladine. Ked’ze vi¢sina ,,kopcov*

v grafe ma dizku priblizne 168 bodov, mézeme predpokladat’, Ze st sposobené skokmi.

15 20

kizav4 volatilita 504 hodin
10

0 5000 10000 15000 20000 25000

tas

Obr. 9 Kizava volatilita stochastistického komponentu s priemerom tri tyzdne

Ako ukéazeme neskor, extrémne vysoké ceny sa liSia od extrémne nizkych okrem

priemernej vzdialenosti od dlhodobého priemeru aj intenzitou vyskytu. Prace ako [1]
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modeluji stavové premenné ziskané analyzou hlavnych komponentov zo spotovych
a forwardovych cien Kalmanovym a Kimovym filtrom s velmi dobrymi vysledkami.
Beznejsie su vSak jednoduché kombinacie mean reversion a skokovych procesov v ramci
modelov s Markovovym prepinanim rezimov, napr. [4, 6, 12]. Niektoré prace skumaju
viacero modelov, pricom charakter procesov a rezimov zavisi od subjektivnej interpretacie
chovania spotovych cien. Skoky v spominanych pracach su najcastejSie modelované
Vasickovym modelom so skokmi, t.j. procesom typu (3) s driftom u(X;, t) = k(60 — X;)
avolatilitou o(X;,t) = 0. Skoky maji charakter Poissonovych, resp. zdruzenych
Poissonovych procesov. Vo viacerych pracach sa vyskytuje napr. jump-diffusion proces so

zapisom

Nt

dX, = k(0 — X,_)dt + odW, + Z Y, (16)

=1

kde Y; ; st nezavislé rovnako rozdelené¢ ndhodné premenné, obvykle z rozdelenia N(u, o),
N;~Pois(4). Rychlost navratu a volatilita méze byt v jednotlivych rezimoch odlisna.
Parametre takéhoto procesu je mozné odhadnut’” metédou maximalnej vierohodnosti (vid’
[6]), resp. v pripade modelov s prepinanim rezimov metodou Markov Chain Monte Carlo
(MCMC), vid’ [4]. Prace [2] a [17] dokonca pouZivaji dva skokové Cleny pre modelovanie
kladnych a zapornych skokov. Pre presnu definiciu a popis Poissonovho rozdelenia
a Poissonovych procesov vid’ [7]. Velkost' skokov J(X;,t) je vo vdéSine prac nahodna
premennd s normdlnym alebo lognormalnym rozdelenim, resp. je vyjadreny ako sucet
takychto nahodnych premennych, vid’ napr. (16).

Pri modelovani dat s dennou granularitou je kombinacia mean reversion procesu so
skokmi problematicky, lebo névrat k dlhodobému priemeru v tychto procesoch je pomalsi,
nez v realite. Extrémne vysoké alebo nizke cenové hladiny zriedkavo trvaju dlhsie ako dei.

Preto [23] pouziva model vo forme
pr =S+ eXt+ledae (17)

kde p; je spotova cena, S; deterministicky komponent a X; je oby¢ajny mean reversion
proces (6) s y = 0. V takomto procese st skoky v stochastickom komponente spotovych

cien nezéavislé od mean reversion procesu. Clen J,dq, ma efekt iba v ase t av ¢ase t + 1
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sa p, okamzite vrati k dlhodobej hladine S, + e*t. Proces X, je v (17) uvedeny ako
argument exponencialnej funkcie, ked’ze [23] pracuje s logaritmickou transformaciou cien.

My sme pracovali s podobnym procesom, priCom okamzitému navratu k priemeru sme
zabranili prepnutim rezimu po skoku. Pridali sme navySe dalsi skokovy clen, ktory
oznacuje skok nadol, podobne ako vo vysSie spominanych pracach [2] a [17]. Takyto
pristup ulah¢uje odhad parametrov, simulovanie novych bodov aumoziiuje osobitni

analyzu kladnych a zapornych skokov:
Xe = Xe + J¢dat +J2dqf, (18)
dXt = K(9 - Xt)dt + O-th, (19)

kde dg¥~Pois(p,) a dq?~Pois(p,) na vzor (4), P(dq¥ = 1,dqf = 1) = 0 pre kazdé t.
Tato interpretdcia je podobna ako Vpraci [8], avSak vtej stochasticky komponent
v hornom a dolnom rezime predstavuje stredny rezim charakterizovany ARIMA procesom
posunutym 0 ndhodnti premennd s normdlnym rozdelenim. V inych sa obvykle meni iba
rychlost’ navratu a volatilita procesu, parameter 6 je vsak rovnaky pre vsetky rezimy.
V naSom pripade bude ocakdvana hodnota na zaciatku Useku dolného alebo horného
rezimu tvorena prvou hodnotou po skoku. Zameriame sa pritom na velkost” extrémnych

cien, nie na ich zmeny.

3.2.1. Stredny rezim

Nasa interpretacia rezimov bola nasledovna. Ako sme spominali v 1.2 Specifické
vlastnosti cien elektrickej energie, ne¢akané vypadky alebo zmeny pocasia mézu sposobit’
extrémne vysoké, nadbytocnéd vyroba elektriny extrémne nizke cenové hladiny. Podobné
situacie obvykle trvaju niekolko hodin acena sa po nich vrati k dlhodobému priemeru.
Hladinu cien v tychto kratkych intervaloch, resp. Gsekoch sme povazovali za docasny
priemer, ked’ze v dosledku tazko sledovatelného javu sa narusil prirodzeny poriadok trhu.
Definujeme preto horny adolny rezim, Vktorych sa cena pohybuje okolo nového,
extrémne vysokého alebo nizkeho priemeru. Extrémne ceny sme na vzor [8, 12] definovali
ako ceny, ktorych vzdialenost’ od dlhodobého priemeru (v pripade nasich ocistenych cien

s dlhodobym priemerom v blizkosti nuly) prevySuje hranicu nasobku Standardnej odchylky
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cien sd. Tieto ceny sme odstranovali iterativne, az kym sme neziskali filtrovany ¢asovy
rad, v ktorom sa kazdy bod nachadza v ramci takto stanovenych medzi. Rezim, ktory
predstavuje tieto filtrované (bezné) hodnoty oznac¢ime ako stredny rezim. Zlou vlastnost'ou
takéhoto iterativneho procesu je ,,prerusovany“ charakter vysledného casového radu.

Odborna literatira uvadza rozne rieSenia, [4, 8, 12] ich uvadzaja niekol’ko:

e generovanie novych hodnét z normélneho rozdelenia

e nahradenie hornou, resp. dolnou hranicou tvorenou nasobkom Standardnej
odchylky

e Markov Chain Monte Carlo (MCMC)

e linearna interpolacia.

Generovanie ndhodnych hodnét z normélneho rozdelenia méze do ¢asového radu pridat
neprirodzene vel'ké skoky, ¢o by zvySovalo Standardnii odchylku zmien. Nahradenie
hrani¢nou hodnotou naopak prirad’uje kratke useky z konStantnou cenou, t.j. s nulovymi
zmenami. Ked’Ze tieto useky ani v jednom pripade netrvali dlhSie nez 24 hodin, hamiesto
MCMC metoédy pouzitej v [4] sme sa rozhodli pre linearnu interpolaciu. V pripade
extrémnych hodnot na zaciatku alebo konci ¢asového radu sme prvy, resp. posledny bod
nahradili dlhodobym priemerom, ¢o ndm umoznilo interpolaciu zvySnych bodov. Toto ndm
zabezpeci kratke useky postupného prechodu medzi dvojicami beznych hodnét. Na grafe
Obr. 11 sme znazornili hranice, ktoré sme ziskali 2,5-, resp. 3-nasobkom sd. Ako vidime,
3-nasobok sd (3x7,40 2) nevystihol dostato¢ne izky pas pre bezné ceny, preto sme sa
rozhodli pre 2,5-nasobok sd (2,5%x6,937 9). Ziskali sme 530 vysokych pozorovani
v hornom, a 630 nizkych v dolnom rezime. Na grafoch Obr. 10 vidime spojené useky
tychto hodnét. Kym ceny v dolnom rezime su prirodzene zaporné, pre lepSiu vizualizaciu
a pre ucely analyzy zndzoriiujeme a pouzijeme ich absolitne hodnoty. V tomto pomaha, Ze
dlhodoby priemer ¢asového radu sme v kapitole 2.2 Tyzdenna sezonnost posunuli blizko

k nule.
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Obr. 10 Spojené tseky stochastického komponentu v hornom a dolnom rezime
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Obr. 11 Hranice tvorené 2,5- a 3-nasobkom S$tandardnej odchylky stochastického

komponentu

3.2.2. Horny a dolny rezim

Na zéklade grafu Obr. 10 sme predpokladali, ze pravdepodobnostné rozdelenia takto

ziskanych hodndt vysokych a nizkych cien sa okrem nulovej pravdepodobnosti hodnot

menSich nez 2,5-nasobok sd> vyznacuju aj tazkym chvostom. NajlepSimi kandidatmi preto

>V pripade posunutych cien mensich ne 0, ako vidime na grafe Obr. 10.
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boli y2-rozdelenie a exponencialne rozdelenie. Na odhad parametrov oboch teoretickych
rozdeleni sme na vysoké aj nizke ceny pouzili funkciu fitdistr z balicka MASS. Tato
funkcia pre oba teoretické rozdelenia pouziva odhad maximalnou vierohodnostou.
V pripade exponencidlneho rozdelenia ziskava presny odhad analyticky a pre y?2-
rozdelenie pouziva optimalizaciu pomocou metédy limited-memory BFGS, vid’ [16]. Aby
sme mohli odhadovat parametre centrovanych rozdeleni, od vysokych a absolatnych
hodnot nizkych cien sme odcitali hornu, resp. dolnt hranicu 2,5-nasobku sd.

Vysledky su uvedené v Tab. 3. Presnost’ tychto odhadov sme overili vizualne pomocou
histogramov a Q-Q grafov a Kolmogorov-Smirnov testom sme porovnali teoretické
rozdelenia s empirickymi rozdeleniami vysokych a nizkych cien. Exponencialne rozdelenie
ma z kazdého hladiska lepsie vysledky, histogram a Q-Q graf sme uviedli v Obr. 12.
V pripade prvych hodnét vsetkych tsekov extrémnych cien, ktoré v naSich modeloch
predstavuju do¢asné priemerné cenové hladiny, sme tiez ziskali postacujuce p-hodnoty a
grafy, vid Tab. 3 a graf Obr. 13. Tieto vysledky svedéia 0tom, Ze exponencialne
rozdelenia s prislusnymi parametrami A3 a A4, st vhodnymi kandidatmi na simulovanie
docasnych priemerov cenovej hladiny. Horny rezim oznaéime indexmi u a d a analogicky

aj parametre A, a 1,.

Tab. 3 Odhady fitovaného exponencialneho rozdelenia hodnoét stochastického komponentu
v usekoch v hornom a dolnom reZime a prvych hodnot tsekov. P-hodnoty oznacuju
vysledky Kolmogorov-Smirnov testu.

parameter odhad p-hodnota
df, 4.8059 2.20E-16
af, 4.427 3 2.87E-13
Aq 0.128 5 0.033 2
Ay 0.154 2 0.2527
A3 (4,) 0.1118 0.856 9
A4 (Ag) 0.1304 0.094 2
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3.2.3. Matica prechodu

KedZe hranica 2,5-nasobku sd jednoznacne urcila, do ktorého rezimu jednotlivé
hodnoty patria, mohli sme odhadnat pravdepodobnosti prechodu v matici P. Na vzor
postupu uvedeného v [7, kapitola 4.1] a pouzitého napr. v [8] sme pravdepodobnosti
prechodu p;; odhadovali z pocetnosti pozorovanych prechodov medzi jednotlivymi
rezimami. V naSom pripade indexy u (up), b (base) a d (down) oznacuju postupne dolny,
stredny a horny rezim. Pripominame, Ze ide o0 mnozinu moznych hodnét skrytej premennej
5(t) z podkapitoly 3.1.2 Markovove prepinanie rezimov. Hodnota n;; oznacuje pocetnost’

pozorovanych prechodov z reZimu i do rezimu j. Odhady pravdepodobnosti p;; st preto

kde n; = 2}11 n;;. V pripade, Zze n; = 0, sme polozili p;; = 0. Ako zjednoduSenie pre
vietky odhady pouzivame oznalenie p;;.

Ako sme spominali v kapitole (vlastnosti cien), pravdepodobnosti skokov v priebehu
diia nemusia byt homogénne. Vytvorili sme preto 24 matic P* h = 1,2, ..., 24, v ktorych
Pihj je pravdepodobnost’, ze v hodine h je proces v rezime i a v hodine h + 1 bude v rezime
j (samozrejme Vv pripade h = 24 polozime h + 1 = 1). Simulovanie tymito maticami by
nebolo vhodné kvoli nizkemu poctu vyskytu v hornom, resp. dolnom rezime v pripade
niektorych hodin. Napriklad n33 = 8, kym nZ3 = 0, v dosledku ¢oho p33 = 1. Na zaklade
tychto hodnoét sme sa nakoniec rozhodli vytvorit' tri matice prechodu. P! pre $picky, t.].
h € {11,12,13,14,19,20,21,22}, P? pre no¢né hodiny, t.j. h € {1,2,3,4,5,6,7,23,24} a P3
pre zvySok. Vysledné pocetnosti a pravdepodobnosti prechodu su v Tab. 4. Ako vidime,
pravdepodobnost’ vyskytu v hornom rezime je najvyssia pre maticu P!, pravdepodobnost’
vyskytu v dolnom rezime v P? ahodnoty P® lezia medzi hodnotami matic P! a IP2.
MoZeme si vS§imnut, ze pravdepodobnosti prechodu medzi hornym a dolnym rezimom st

nulové v oboch smeroch.

Tab. 4 Pocetnosti prechodov medzi rezimami a odhady pravdepodobnosti prechodov

Poc¢. Ngq Ngp L Npq Ny Ny L% Ny L

1 136 62 0 53 8112 110 0 114 173
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2 176 46 0 63 9514 14 0 31 10

3 173 37 0 28 7135 90 0 69 133

Pravd. Pad Pap Pau Pbd Pbb Pbu Pud Pub Puu

1| 06869 | 03131 | 0.0000| 0.0064 | 0.9803 | 0.0133 | 0.0000| 0.3972 | 0.6028

2| 07928 | 0.2072| 0.0000| 0.0066 | 0.9920 | 0.0015| 0.0000 | 0.7561 | 0.2439

3| 08238 | 0.1762 | 0.0000| 0.0039| 09837 | 0.0124| 0.0000 | 0.3416 | 0.6584

Odborna literatira pouziva aj alternativne metddy na odhad tychto pravdepodobnosti.
[23] napr. uvadza algoritmus expectation-maximization. Kym tato metoda je rigordzna,
Vv pripade viacerych matic prechodu je ju tazké pouzit, preto najvyssiu pridanti hodnotu

vidime v nami zvolenom postupe.

3.3 Tri modely s prepinanim reZzimov

V tejto kapitole uvadzame nase tri modely stochastického komponentu x;, postavené na
zaklade vysSie uvedenej teorie. Stredny rezim Vv kazdom pripade predstavuje proces (18),
resp. (19), kedze skokové éleny dg¥, dq? okamzite prepnii rezim do horného, resp.
dolného rezimu. Na zaklade vysledkov z 3.2.3 Horny a dolny rezim zmenime zapis procesu

(18) nasledovnym sposobom:
x; = X + (12,5sd — x| + J)dq + (1-2,5sd — x| — J#)dqg, (20)

kde Ji~Exp(4,), J2~Exp(Ay), dqi~Pois(pf,), dq?~Pois(p},). Parametre A, 14 sme
urcili v podkapitole 3.2.2 Horny a dolny rezim a parametre pis, p5; st uréené podla

odhadov pravdepodobnosti prechodu v podkapitole 3.2.3 Matica prechodu:

t _ _kk=category(t) .t _ _kk=category(t)
Ppu = pbu yPba = pbd ’

kde k, k = category(t) v tomto pripade vracia informéciu, ktora z matic P¥ k € {1,2,3}
ma byt vcase t pouzitd. Prepinanie rezimov v naSich modeloch moéze pripominat
tzv. threshold (prahové) modely, v ktorych prepinanie riadi prekroenie tzv. prahove;j

hodnoty pozorovanou premennou (tu by to bola vyska x;), avSak tento jav je stale riadeny
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skrytou premennou 6(t) € {1,2,3}, ktora ma Markovovu vlastnost. Dokonca vysledna
cena v case t+ 1 po skoku nezavisi od vysky ceny v Case t. Proces stochastického

© na zaklade aktualneho rezimu.

komponentu budeme odteraz oznacovat’ xf

Bezny rezim tym padom predstavuje proces (20), ked dg¥ =0, dqf = 0 aplati
dx? = dX,, 5(t) = b. Ak nastane skok nahor, t.j. dg¥ = 1, hodnota procesu sa najprv
zvysi na extrémnu hladinu (]2,5sd — x| + Ji*) aproces prepne do horného rezimu xj,
6(t) = u. Navrat je riadeny rozdelenim v tretom riadku aktudlnej matice prechodu.
V hornom rezime nie je mozné presunit’ sa do dolného, ¢o plati aj naopak. Ak v beznom
rezime nastane skok nadol, tj. dg® = 1, hodnota procesu sa najprv zniZi na extrémnu
hladinu (|—2,5sd — x;| — J&) a proces prepne do dolného rezimu x¢, 5(t) = d. Névrat je
riadeny rozdelenim v prvom riadku aktualnej matice prechodu. Postupny presun vysky
stochastického komponentu x? k dlhodobému priemeru po skon¢eni horného alebo
dolného rezimu ovplyviiuje iba spravanie mean reversion procesu x?.

Na odhad parametrov stredného rezimu pouzijeme vztahy (11), (12), (13) a nové

hodnoty budeme simulovat’ pomocou (9).

Model 1

ReZimy extrémnych cien budu v tomto modeli opisané martingalmi, t.j.
dxi = a*dW,,
dx2 = c*dW,.

Vlastnosti martingdlov si  popisané napr. v [9] aVvpraxi predstavuji jeden
Z najjednoduchsich moZnosti na popis stochastickych procesov. Ako sme spominali vysSie,
prvy bod useku, ktory sa riadi hornym alebo dolnym reZimom, je generovany ndhodnou
premennou J#* alebo J&. Hodnoty parametrov %, 6% sme uréovali na tych pozorovanych
usekoch extrémnych cien nasSho casového radu, ktoré trvali aspont dve hodiny. To
znamend, e na kazdom tseku dizku n > 1 vstupuje do odhadu n — 1 zmien. Po spojeni
vSetkych tsekov v oboch reZzimoch extrémnych cien by odhady parametrov zohl'adnili aj
zmeny medzi poslednymi a prvymi bodmi po sebe nasledujticich tisekov. Podobny pristup

sme pouzili aj v pripade ostatnych modelov.
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Model 2
Rezimy extrémnych cien buda v tomto modeli opisané Vasickovym modelom, podobne,

ako stredny rezim:
dxit = k(0% — x)dt + a*dW,,
dxl = k(6% — x{)dt + a*dW,.

Pre odhad parametrov v tomto modeli sme pouzili obmenu logaritmickej vierohodnostnej
funkcie (10). Ako sme spomenuli vysSie, spojenie vSetkych tsekov v hornom, resp.
dolnom rezime by sposobilo nespravne odhady parametrov. Logaritmick4 vierohodnostna
funkcia (10) by v takomto pripade interpretovala ¢asovy rad spojenych usekov horného
rezimu znazorneny na grafe Obr. 10 ako proces, ktory sa pohybuje okolo kladnej hodnoty
6" na kazdom useku a parametre k%, o“ by odhadovala analogicky. Preto je dolezité
zohladnit’ iba tseky dizky aspoii dve hodiny, ado sumy v zipise logaritmickej
vierohodnostnej funkcie ich pridavat’ postupne. Parameter 6“ sme neodhadovali, vzdy bola

rovna prvej hodnote daného useku:

n mj—1

u U, —KYt u P
1 Z In(w?) + [xtj+i+1 Xt;+i€ +xt,-(1 e )] e
i=0

L 'Ll’ uy —
Jj=1

uy2 u . , , .- '~
kde v? = ((;—u)(l — e ), n je pocet pozorovanych usekov v hornom rezime s dlzkou
aspoit dve hodiny, m; je poCet pozorovani v useku j € {1,2,...,n} a ¢; je Cas prvého bodu
useku j. Odhadovali sme iba parametre k%, o¥, t.j. jednotny volatilny charakter horného

rezimu nezavisle od cenovej hladiny. Parametre k%, 6% dolného rezimu sme odhadovali

analogicky.

Model 3

Rezimy extrému st v tomto modeli opisané CIR modelom:

dxl = k*(6% — x¥)dt + o%(x} — 2,55d)Y dW,,
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dxg = k(0 — x)dt + o%|xg + 2,5s5d|"dw,,

tj. y = 1/2. Postupovali sme podobne ako v pripade Modelu 2, pouzili sme vsak

Nowmanov pristup a na zaklade variancie (14) polozili

2y
COAE
vE = ’(Cutﬁl) (1—e2").

Najprv sme maximalizovali funkciu L(kx%,a"), apotom sme sa pokusili odhadnut’ aj
parameter y* vo funkcii L(k% o% y%*). Cielom bolo zistit, ¢i ma cenova hladina
vyznamny vplyv na volatilitu procesu. Analogicky sme postupovali aj v pripade dolného
rezimu. Na simulovanie tychto rezimov sme pouzili vztah (15). Proces s parametrom

y = 1 je skimany napr. v praci [ 14].

4 Vysledky a vyhodnotenie modelov

Na grafoch Obr. 14, Obr. 15 a Obr. 16 vidime ¢asovy rad v jednotlivych fazach tpravy
sezonnosti. Vydelenie roénej sezénnosti kizavymi priemermi faktorov f2y,; ho vyrovnal
a odc¢itanie kriviek odhadnutych linearnymi modelmi postupne odstranil tyZdenn(l a dennt
sezonnost. Na grafoch Obr. 15 a Obr. 16 vidime autokorelatné funkcie cien po
jednotlivych krokoch odstranenia sezonnosti. Kazdy krok tuspeSne zniZzil periodicky
charakter, az kym sezénnost’ z dat skoro uplne zmizla. Koeficienty modelov st zhrnuté
v Tab. 5. Co sa tyka dennej sezonnosti, Tab. 6 obsahuje vysledky dvadsiatich linearnych
modelov (vid’ Tab. 2) v kontexte poctu Statisticky vyznamnych premennych a koeficientu
determinacie. Ako vidime, v niektorych modeloch sa zna¢ny pocet premennych neukazal
byt Statisticky vyznamnym, ale pre dodrzanie konzistencie sme ponechali vSetky modely.
Podobny vysledok bol pozorovany aj v [1].

Odhady parametrov modelov stochastického komponentu sme zhrnuli v Tab. 5. Ako
vidime, horny rezim sa vSeobecne vyznacCuje vysSSou volatilitou a nizSou rychlost'ou
navratu k dlhodobému priemeru. Stipec CKLS (u) oznauje vysledky maximalizaciou
funkcii L(x% o% y*) a L(k%c%y%). Odhady parametrov y*, y% ziskané tymto
sposobom naznacuju, ze y = 1/2 v Modeli 3 vysoko nadhodnocuje vplyv hladiny cien na

volatilitu procesu. Navyse neplati ani vzt'ah (7).
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Na kontrolu kvality simulécii sme na vzor [1, 8] vypocitali priemerné hodnoty
ukazovatelov MAE (angl. mean absolute error) a RMSE (angl. root-means-square-error)

N = 1 000 simulacii pre vSetky tri modeli®:

N T
11 )
MAE =35 ) 7 ) P Pid

N
1 1
RMSE = § - E (P, — P52,

k=1 t=1

v ktorych P;, oznaduje odhad ceny zo simulacie k pre ¢as t. Valida¢nou vzorkou P; st
ceny z intervalu 01.01.2016-28.02.2016 (T = 1 416). Ked'ze vyskyt skokov je nahodny,
ukazovatele sme na vzor [8] vypocitali aj pre data zoradené podla vysky cien, tzv. PDC
(angl. price duration curve). Vysledky sme zhrnuli v Tab. 8. Ako vidime, hodnoty
ukazovatelov su relativne vysoké. Dovodom je nizka priemernd cena v tychto dvoch
mesiacoch, rovna 27,77. Na zéklade cien v predoslych rokoch linedrny model pouzity na
simulovanie ro¢nej sezonnosti predpokladal jemny narast, vid’ Obr. 3. Vyskuasali sme preto
odstranit’ trend z validacnej vzorky kizavym priemerom, (podobne ako v kapitole 2.1
Rocna sezénnost) a porovnat’ ju so simulovanymi cenami bez ro¢nej sezonnosti. Hodnoty
ukazovatelov v Tab. 9. po odstraneni rocnej sezonnosti, resp. trendu st ovela lepsie,
hlavne v pripade zoradenych dat. Toto je viditené aj na grafe Obr. 17. Ako sme spominali
aj v kapitole 2.1 Rocnd sezonnost, odhadovat’ roént sezénnost’ stochastickym modelom je
problematické, vhodnym postupom by preto mohlo byt simulovanie cien bez trendu
a doplnit’ ho na zaklade pristupnych informacii o trhu a expertnych odhadov.

Co sa tyka kvality modelov, z pohl'adu odhadov parametrov funkciami £(x%, o%,y*) a
L(k% 0% y?) ahodnoty ukazovatefov MAE a RMSE bez roénej sezénnosti Model 1
a Model 2 vykazali relativne lepSiu schopnost’ simulovat” spotové ceny, ako Model 3.
Moze to byt aj v dosledku toho, Ze prvé dva modely nechaji cenu vol'ne prekrocit’ hranicu
2,5-nasobku sd. Na grafe Obr. 18 vidime simulovany scenar Modelu 1 spolu

S historickymi datami.

® Sezénnost’ sme pridali podla vztahu (1).
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Obr. 15 Spotové ceny bez ro¢nej sezonnosti s krivkou linearneho modelu 6 dummy
premennych a spotové ceny po odstraneni tyzdennej sezénnosti
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Tab. 5 Vysledky linearnych modelov ro¢nej a tyzdennej sezoénnosti

Parameter Odhad St. chyba t-Statistika p-hodnota
a 1.000 1 0.008 3 121.1330 <2e-16
b4 0.047 8 0.0117 4.098 0 4.48E-05
by, -0.0349 0.0117 -2.990 0 0.0029
bi; -0.048 3 0.0117 -4.138 0 3.78E-05
b,q -0.0700 0.0117 -5.991 0 2.82E-09
b,, 0.0437 0.0117 3.7410 0.000 2
c 37.414 3 0.504 8 74.1200 <2e-16
d, 1.8353 0.7127 25750 0.0102
d, 1.5520 0.7127 21770 0.029 7
d; 1.0575 0.7127 1.4840 0.138 2
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d, -0.342 8 0.7139 -0.480 0 0.6312
ds -8.0955 0.7139 -11.3400 <2e-16
de -15.7451 0.7139 -22.056 0 <2e-16

Tab. 6 Vysledky linearnych modelov dennej sezonnosti

Model Popis modelu R? | Potet 3tat. vyznamnych parametrov
1 | Pracovny den Jan 0.4976 21
2 | Pracovny den Feb 0.6730 21
3 | Pracovny den Mar 0.6271 21
4 | Pracovny den Apr 0.4714 22
5 | Pracovny den M4j 0.4905 24
6 | Pracovny den Jun 0.6143 24
7 | Pracovny den Jul 0.3771 22
8 | Pracovny den Aug 0.3789 22
9 | Pracovny den Sep 0.6216 21

10 | Pracovny den Okt 0.5423 20
11 | Pracovny deit Nov 0.6737 19
12 | Pracovny den Dec 0.3797 18
13 | Sobota Zima 0.3519 15
14 | Sobota Jar 0.3193 16
15 | Sobota Leto 0.3746 18
16 | Sobota Jesenl 0.3879 17
17 | Nedela Zima 0.4799 22
18 | Nedela Jar 0.4833 16
19 | Nedela Leto 0.4865 22
20 | Nederla Jesen 0.4600 18
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Tab. 7 Odhady parametrov modelov stochastického komponentu

Stredny reZim

0 0.009 8
K 0.1292
o 3.967 2

Model 1 (u) Model 2 (u) Model 3 (u) CKLS (u)
K" 0.364 1 0.3819 0.3535
ot 8.082 6 11.944 4 6.764 6 10.060 5
y 0.093 1

Model 1 (d) Model 2 (d) Model 3 (d) CKLS (a)
K? 0.167 1 0.195 4 0.162 9
o 4.2805 6.108 8 5.1197 49051
e 0.1180

Tab. 8 Priemer a §tandardna odchylka pre hodnoty ukazovatelov MAE a RMSE 1 000
simulacii cien jednotlivych modelov. Posledné tri riadky obsahuji hodnoty pre data
zoradené podla vysky cien, t.j. PDC

MAE $t. odch. MAE RMSE |  st. odch. RMSE
Model 1 13.848 4 0.8271 17.421 3 1.0421
Model 2 13.844 2 0.840 4 17.465 4 1.059 6
Model 3 13.0235 0.803 8 16.453 7 1.0281
Model 1 (PDC) 8.1014 1.086 3 8.866 8 1.0785
Model 2 (PDC) 8.090 9 11256 8.846 8 11101
Model 3 (PDC) 7.3433 11199 8.0305 11195

Tab. 9 Priemer a Standardna odchylka pre hodnoty ukazovatelov MAE a RMSE 1 000
simuldcii cien bez ro¢nej sezénnosti jednotlivych modelov. Posledné tri riadky obsahuju
hodnoty pre data zoradené podl'a vysky cien, t.j. PDC

MAE

§t. odch. MAE

RMSE

$t. odch. RMSE

Model 1

11.2827

0.666 8

14.622 4

0.894 3
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Model 2 11.2909 0.689 5 14.683 4 0.9295
Model 3 11.598 2 0.6907 15.476 3 1.0650
Model 1 (PDC) 29175 0.858 9 3.4829 0.906 0
Model 2 (PDC) 2.903 2 0.8774 3.480 8 0.929 2
Model 3 (PDC) 3.617 3 0.9891 4.234 5 1.089 8
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Obr. 17 Priemerné PDC jednotlivych modelov a PDC valida¢nej vzorky (Hore); Priemerné

PDC jednotlivych modelov a PDC validaénej vzorky bez rocnej sezonnosti (Dole)
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Zaver

V tejto diplomovej praci sme sa venovali spotovym cenam elektrickej energie. Prva
podkapitola, 1.2 Specifické viastnosti cien elektrickej energie, zhrnula niektoré dolezité
vlastnosti spotovych cien, ktorymi sa liSia od cien inych komodit. Ststredili sme sa hlavne
na problém uskladnenia elektrickej energie, na nizku elasticitu dopytu, na tendenciu cien
pohybovat’ sa v blizkosti dlhodobého priemeru, na dovody za komplexnou sezénnost'ou
ana nahle skoky v cenovej hladine. Popisali sme ich na zaklade uvodnych kapitol
niektorych prac venujucich sa nemeckému trhu, napr. [1, 8, 14].

V druhej kapitole sme sa zamerali na ocCistenie stochastického komponentu ¢asového
radu od trendu a sezonnosti. V podkapitole 2.1 Rocnd sezonnost sme objavili, ze ro¢na
sezonnost’ v slovenskych spotovych cenach, na rozdiel od niektorych zahraniénych trhov,
je tazko badatelna, vid’ Obr. 2. Rozhodli sme sa preto odhadnt’ linearny regresny model
pre ucely buducich odhadov, ktory na vzor postupu prace [1] ako vysvetlujuce premenné
pouziva goniometrické funkcie casu. Nasledne sme trend odstranili pomocou centrovaného
kizavého priemeru 21 dni, ¢im sme Easovy rad dostatone vyrovnali. V pripade tyzdennej
sezonnosti sme znovu pouzili jednu z metod navrhnutych v praci [1] a tento komponent
sme modelovali linedrnym modelom Siestich dummy premennych jednotlivych dni v
tyZzdni. Dennu sezonnost' sme modelovali podobne pomocou 23 dummy premennych,
pricom sme, opat’ na vzor prace [1], rozdelili rok na 20 kategorii (vid’ Tab. 2). Odstranenie
ro¢ného trendu anasledne aj tyzdennej a dennej sezonnosti podla vztahu (1) postupne
znizil periodicky charakter casového radu, ¢o vidime aj na autokorelaénych funkcidch na
Obr. 15 a Obr. 16. Ziskali sme tym padom stochasticky komponent pre d’al$iu analyzu.
Parametre sme odhadovali metoédou najmensich Stvorcov.

NajrozsiahlejSou kapitolou bola tretia. V podkapitole 3.1 Teoreticky zdklad modelov
sme postupne zhrnuli tedriu za jump-diffusion procesmi, mean reversion procesmi
a modelmi s Markovovym prepinanim rezimov. Cerpali sme najmi z prac [7, 9, 10, 13,
21]. V podkapitole 33.1.3 Odhad parametrov mean reversion procesov sme odvodili bezne
pouzivané analytické vztahy pre odhad parametrov VaSickovho modelu pomocou
maximalnej vierohodnosti. V pripade parametrov CIR modelu sme si zvolili Nowmanov
pristup, vid’ (10) a (14).

Pokracovali sme odvodenim skokovych modelov na zaklade vysSie uvedenej tedrie
a postupov V niektorych zahrani¢nych pracach. Odborna literatira najviac pouziva mean

reversion procesy so skokmi. Dalej sme budovali najmé na myslienkach uvedenych napr.
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v pracach [4, 6, 8, 17, 22, 23]. Podobne, ako autori [8], extrémne vysoké a nizke cenové
hladiny trvajuce niekol’ko hodin sme interpretovali ako hladiny, ktoré docasne nahradia
dlhodoby priemer cien tvoreny marginalnymi nakladmi na vyrobu jednotky elektrickej
energie. Na vzor prac [8, 12] sme z ¢asového radu iterativne vyfiltrovali ceny, ktoré
prekrocili vzdialenost’ 2,5-nasobku Standardnej odchylky cien od dlhodobého priemeru
a doplnili ich linearnou interpolaciou. Filtrovany Casovy rad sme oznacili ako stredny
rezim, vysoké anizke ceny ako horny, resp. dolny rezim. Na rozdiel od inych prac,
namiesto zmien sme sa zamerali na rozdelenie samotnych cien v hornom a dolnom rezime
a v podkapitole 33.2.2 Horny adolny rezim sme zistili, Ze ich je mozné simulovat
exponencialnym rozdelenim. Podobne je to aj v praci [8], tam sa v§ak v hornom a dolnom
rezime iba pripocCitava, resp. odc¢itava ndhodnda premenna z normalneho rozdelenia
od procesu stredného rezimu. Na vzor prac [17, 22] aprocesu (17) z prace [23] sme
k mean reversion procesu pridali dva nezavislé skokové ¢leny pre skoky nahor a nadol,
¢im sme ziskali proces pre stredny rezim (18). Skokové ¢Eleny predstavuju prechod do
horného a dolného rezimu, pricom vySka skoku nezévisi od aktualnej hladiny ceny
Vv strednom rezime pred skokom, iba posunie cenu na novt extrémnu hladinu generovant
z exponencialneho rozdelenia. Navratu k dlhodobému priemeru zabranuju parametre
horného, resp. dolného rezimu, v ktorych novy priemer je rovny prvej hodnote po skoku,
t.j. hodnote z exponencialneho rozdelenia. Tato upravu stredného rezimu (18) sme
vyjadrili vztahom (20). Intenzitu vyskytu skokov nahor a nadol sme odhadovali na zaklade
pocetnosti prechodov medzi rezimami a vytvorili sme tri matice prechodu pre rézne hodiny
v kapitole 33.2.3 Matica prechodu. Tieto odhady sme vypocitali na zaklade postupu v [4].
V podkapitole 3.3 Tri modely s prepinanim rezimov sme popisali tri verzie horné¢ho
a dolného rezimu. V Modeli 1 sme tieto rezimy vyjadrili ako martingdly. Tym padom
oc¢akavana hodnota na zaciatku useku je rovna prvej hodnote tseku. Volatilitu procesov
sme odhadovali na intervaloch, ktoré trvali aspon dve hodiny. Bolo to z dovodu, zZe zmeny
medzi poslednymi a prvymi hodnotami tsekov by mohli neprirodzene zvysit odhad
volatility. Podobne sme postupovali aj v pripade zvySnych dvoch modelov. V Modeli 2 sa
horny adolny rezim riadia VaSickovymi modelmi. Obmenou logaritmicke;j
vierohodnostnej funkcie (10) sme ziskali funkciu (21). Ako sme spominali vysSie, do¢asny
priemer predstavuje prva cena aktuidlneho useku. Odhadovali sme tym padom iba
parametre rychlost’ navratu a volatilita, ktoré boli 0sobitne pre horny a dolny rezim
odhadnuté pre celé sledované obdobie. Podobne sme postupovali v pripade Modelu 3,

v ktorom rezimy predstavovali CIR modely. Odmocnina vo volatilite zabranili tomu, aby
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ceny Vv rezimoch prekrocili hranicu 2,5-nasobku Standardnej odchylky. Rozhodli sme sa
spravit’ osobitny odhad, do ktorého sme zahrnuli aj parameter y.

V poslednej kapitole sme vyhodnotili vysledky modelov sezénnosti a stochastického
komponentu. Vysledky linedarnych modelov ro¢nej, tyzdennej a dennej sezénnosti sme
zhrnuli v Tab. 5 a Tab. 6, resp. na grafoch Obr. 15, Obr. 16. Parametre Modelov 1 az 3
ziskané metédou maximalnej vierohodnosti sme zhrnuli v Tab. 7. Stredny rezim ma
volatilny a vykazuje nizSiu tendenciu ostat’ v blizkosti doCasného priemeru tvoreného
prvou hodnotou tuseku v rezime. Odhad parametra y naznacil, Ze vplyv vzdialenosti
stochastického komponentu od dlhodobého priemeru nie je vyznamny. Aby sme porovnali
kvalitu simulovanych scenarov tychto modelov, pre vSetky tri sme spustili 1 000 scenarov
pre obdobie 01.01.2016-28.02.2016 a vypocitali priemer ukazovatelov MAE a RMSE
S realnymi cenami. Poznamenavame, ze kym ro¢ny trend sme z ¢asového radu odstranili
pomocou kizavého priemeru, pre simulacie sme pouzili linearny model goniometrickych
funkcii Casu. Zistili sme, Ze linedrny model ro¢nej sezénnosti mé skutocne problém
predpovedat’ periodickost vramci roka. Kedze prvé dva mesiace roku 2016 sa
vyznacovali porovnatelne niz§imi priemermi ako nas ¢asovy rad, modely cenovua hladinu
nadhodnotili. Odstranenim trendu z historickych pozorovani validagnej vzorky kizavym
priemerom sme ziskali porovnatelne lepsie vysledky, vid’ Tab. 8 a Tab. 9. Dospeli sme
k zaveru, ze medziro¢ny trend je na Slovensku t'azké modelovat’ linearnym modelom. Na
druhej strane expertny odhad trendu buducich spotovych cien ziskanych z externych
informacii moéze v kombinacii S modelmi stochastickej zlozky, tyzdennej a dennej
sezoénnosti vytvorit’ doveryhodné simuldcie. Testy nepreukédzali vyznamny rozdiel medzi
nasimi tromi modelmi, i ked Model 3 vykazal relativne slabsie vysledky.

Hlavny prinos naSej prace je otvorenie tematiky modelovania slovenskych spotovych
cien elektrickej energie a dokladna analyza ich sezonnosti a stochastického komponentu.
Na rozdiel od inych prac, horny a dolny reZzim sme interpretovali ako do¢asné nahradenie
dlhodobého priemeru hodnotou z exponencialneho rozdelenia. Velkosti tychto priemerov
sme pritom modelovali samotnymi cenami namiesto ich zmien. Ziskali sme modely, ktoré
bez medzirocného trendu vytvaraji kvalitné simulacie scenarov budtcich cien.

Buduce vyskumy sa moéZu zamerat na vytvorenie komplexnejSich modelov, ktoré
uvazuji napr. aj ceny forwardovych zmlav, resp. pouzivaji viacfaktorové modely
a Kalmanove filtre. Tieto metody mozno dokézu prispiet’ k presnejSim simulaciam

a lepsim odhadom medziro¢ného trendu spotovych cien elektrickej energie.
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