CESKE VYSOKE UCENI TECHNICKE V PRAZE
FAKULTA ELEKTROTECHNICKA
KATEDRA EKONOMIKY, MANAZERSTVI A HUMANITNICH
VED

Modelovani a predpovéd trznich cen elektrické energie

Modelling and forecast of market prices of electricity

DIPLOMOVA PRACE

Studijni program: Elektrotechnika, energetika a management
Studijni obor: Ekonomika a tizeni energetiky
Vedouci prace: doc. RNDr. Katerina Helisova, Ph.D.

Be. Martin Dolensky

Praha, 2018






cvuTt ZADANI DIPLOMOVE PRACE

CESKE VYSOKE
UCENI TECHNICKE
V PRAZE

I. OSOBNI A STUDIJNi UDAJE
e ™
PfFijmeni: Dolensky Jméno: Martin Osobni Cislo: 420288

Fakulta/Ustav: Fakulta elektrotechnicka
Zadavajici katedra/ustav: Katedra ekonomiky, manazerstvi a humanitnich véd

Studijni program: Elektrotechnika, energetika a management

Studijni obor: Ekonomika a fizeni energetiky
\_ J
Il. UDAJE K DIPLOMOVE PRACI
e N

Néazev diplomové prace:

Modelovani a pfredpoveéd trznich cen elektrické energie
Nazev diplomové prace anglicky:

Modelling and forecast of market prices of electricity

Pokyny pro vypracovani:

1. Nastudovani riznych metod statistického modelovani cen elektrické energie na kratkodobém trhu.

2. Zpracovani realnych dat o cenach elektfiny.

3. Aplikace modell a metod pfedpovédi cen elektrické energie na realna data a statistické vyhodnoceni jejich presnosti.
4. \lyvozeni ekonomickych zavéra, vyuzitelnost predpovédi cen elektrické energie v praxi.

Seznam doporucené literatury:

Weron, R.: Modeling and Forecasting Electricity Loads and Prices: A Statistical Approach. John Wiley \& Sons, 2006.
ISBN 13 978-0-470-05753-7.

Jméno a pracovisté vedouci(ho) diplomové prace:
doc. RNDr. Katefina Helisova, Ph.D., katedra matematiky FEL

Jméno a pracovisté druhé(ho) vedouci(ho) nebo konzultanta(ky) diplomové prace:

Datum zadani diplomové prace: 26.01.2018 Termin odevzdani diplomové prace: 25.05.2018

Platnost zadani diplomové prace: 30.09.2019

doc. RNDr. Katefina Helisova, Ph.D. podpis vedouci(ho) Ustavu/katedry prof. Ing. Pavel Ripka, CSc.
podpis vedouci(ho) prace podpis dékana(ky)
(G J
( Diplomant bere na védomi, Ze je povinen vypracovat diplomovou praci samostatné, bez cizi pomoci, s vyjimkou poskytnutych konzultaci. )
Seznam pouzité literatury, jinych prament a jmen konzultantt je tfeba uvést v diplomové praci.
S Datum prevzeti zadani Podpis studenta )

CVUT-CZ-ZDP-2015.1 © CVUT v Praze, Design: CVUT v Praze, VIC






Prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem pfedlozenou praci vypracoval samostatné a zZe jsem uvedl veskeré
pouzité informacni zdroje v souladu s Metodickym pokynem o dodrzovéani etickych prin-
cipu pri pripravé vysokoskolskych zavéreénych praci.

V Praze dne 18. 5. 2018

Podpis autora préace



Podékovani

Timto bych chtél podékovat pani doc. RNDr. Kateriné Helisové, Ph.D., vedouci mé
diplomové prace, za cenné rady a trpélivé vedeni, které mi pomohly praci zdarné dokoncit.
Dale dékuji své rodiné za podporu béhem studia.



Abstrakt

Tato prace se zabyvé kratkodobym predikovanim spotovych cen elektrické energie. Préce
obsahuje piehled pristupt k predikovani cen elektiiny. Jsou zde popsany vybrané metody
z kategorie statistickych pristupi, konkrétné z Boxovy-Jenkinsovy metodologie a metodo-
logie GARCH. Vybrané metody jsou pouzity k aplikaci na realna data, ktera zahrnuji
spotové ceny elektrické energie na dennim trhu OTE za rok 2017. Na zavér byla ovérena
predpovédni schopnost sestrojenych modeli.

Klicova slova: cena elektrické energie, spotova cena, predikce, predpovéd, Box-Jenkins,
GARCH, ARIMA, ARIMA-G

Abstract

The work presented here concerns itself with short—term forecasting of spot electricity
prices in the day—ahead market. This work presents an overview of the approaches used
for forecasting of electricity prices. Moreover, the methods chosen for forecasting are
described, containing approches based on the Box—Jenkins methodology and the GARCH
methodology. The chosen methods are then applied to real-world data which consists of
spot electricity prices in the OTE day-ahead market. In conclusion, the effectiveness of
forecasting models is verified.

Keywords: electricity price, spot electricity price, forecast, forecasting, Box-Jenkins,
GARCH, ARIMA, ARIMA-G
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Kapitola 1

Uvod

Téma predikovani cen elektrické energie je spojeno s procesem liberalizace trhi s elek-
tFinou, ktery zasadnim zpusobem zménil tvar a fungovani energetickych systémi mnoha
statli po celém svété. Liberalizace trhi s elektfinou je komplexni pfeména majetkovych a
obchodnich vazeb v elektriza¢ni soustavé. Energetické systémy na celém svété byly diive
zpravidla tvoreny vertikdlné integrovanymi monopoly, které byly zcela vlastnény a bez
vétsiho omezeni regulovany piislusnymi staty. Proces liberalizace, ktery byl dovrsen jiz
ve znacné Casti svéta, znamena predevsim privatizaci statnich energetickych monopoli,
rozdéleni jednotlivych ¢lankt vertikalné integrovaného monopolu a zavedeni instituci ,,ob-
chodnika s elektfinou® a ,velkoobchodniho trhu s elektfinou“. Jedna se tedy o zavedeni
trznich principtu do dfive centralné planovaného odvétvi. [10]

V Evropé, stejné jako v Americe, zacal proces liberalizace v 90. letech 20. stoleti. [17, 21|
Velka Britanie pristoupila k liberalizaci trhu s elektiinou v roce 1990 a samotny proces
zahrnoval mimo jiné rozdéleni monopolni spole¢nosti dominujici vyrobé a prenosu elek-
tfiny na vice samostatnych konkurenénich subjektti (horizontalni separace) dezintegraci
oblasti vyroby a prenosu elekttiny (vertikalni separace). Proces liberalizace je ve Velké
Britanii povazovan za zavrSeny od roku 1996. Ve Skandinavii byl velkoobchodni trh
s elektrinou otevien v Norsku v roce 1992, pozdéji se pridalo Svédsko, Finsko a Dénsko.
Austrélie oteviela sviij narodni trh s elektfinou v roce 1998. Ve stejném obdobi probihal
proces liberalizace i v USA, v roce 1998 byl otevien trh v Kalifornii. [21] V Ceské repub-
lice 1ze povazovat proces liberalizace za zavrseny od roku 2006. [10]

Duvodem potieby liberalizace trhu s elektfinou byl fakt, Ze obstarédvani elektrizacni sous-
tavy systémem statné—monopolnich firem jiz neodpovidalo stupni dosazeného védécko—
technického vyvoje a prekazelo rozvoji obchodu s energii. [1, 18] Zavedeni ,trzni ceny
elektfiny” s sebou mimo jiné pfineslo potiebu predikovani jeji vyse.

AZ na relativné malo vyjimek nevychézely do roku 2000 zadné védecké publikace na

17



18 KAPITOLA 1. UVOD

téma predikovani trznich cen elektrické energie. |12, 20| Po zvySeném poctu ro¢né pub-
likovanych védeckych praci po prelomu tisicileti nasledoval velky nartst v letech 2005 a
2006, ve kterych oproti roku 2004 doslo nejprve ke zdvojnésobeni v roce 2005 a v roce 2006
byl poc¢et publikovanych ¢lankt oproti roku 2004 jiz trojnasobny. Tento zvySeny zajem
o téma predikovéani cen elektrické energie nasledovaly velké prirtustky roéné publikovanych
praci v letech 2009 a 2016. Vyvoj publika¢ni ¢innosti na toto téma je znazornén na Obr.
1.1 a Obr. 1.2.
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Mumber of WoS-indexed publications Mumber of Scopus-indexed publications

Obréazek 1.1: Pocty a druhy védeckych praci publikovanych na téma predikovani cen
elektrické energie v letech 2000 az 2016. [12]

V soucasné dobé existuje rozsahly soubor etablovanych metodologii, viz Kapitola 3.1.
Novym nastupujicim trendem je pak pravdépodobnostni zpiisob predpovidani cen elek-
tfiny (probablisitic electricity price forecasting, dale jen PEPF). Ten stoji mj. i za zvyse-
nym poctem publikovanych védeckych praci v letech 2014 az 2016. Ackoliv je védeckymi
autoritami metodologii PEFP prisuzovan velky potencial, zdrahaji se ji zatim oznacovat
za etablovanou a provéfenou. [12] Védeckeé ¢lanky publikované v poslednich letech se vak
netykaji pouze PEPF. Zna¢nou mérou je konstituuji i ¢lanky, v nichz figuruji pristupy
bez PEFP — mimo jiné i analyza casovych rad.

Tato prace se zaméruje na predpovidani spotovych cen elektrické energie metodologii
z kategorie statistickych pristupti. Jmenovité se jedn& o autoregresni analyzu casovych
fad v ramci Boxovy—Jenkinsovy metodologie a metodologie GARCH. Préace obsahuje i
shrnuti zptisobu vzniku zkoumanych spotovych cen. Cilem této prace je uvedeni metodolo-
gie potfebné k realizaci predikce, dale aplikace této metodologie na realna data a studium
efektivnosti této aplikace.
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Obrazek 1.2: Rozdéleni védeckych praci o predikovani cen elektrické energie na zékladé
pouzitych pristupi. [12]

Struktura prace je nasledujici: Kapitola 2 obsahuje popis mechanismu stanoveni trzni
ceny elektrické energie. V kapitole 3 je uveden nejprve souhrn v soucasnosti uzivanych
metodologii, pricemz dale nasleduje konkrétni metodologie pouzita k samotné realizaci
predikce v této praci. Kapitola 4 obsahuje popis realizované predikce spotové ceny elek-
tfiny a dosazené vysledky.
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Kapitola 2

Princip a fungovani trhu s elektiinou

2.1 Druhy trha a jejich fungovani

Kratkodoby trh s elektfinou je nastrojem liberalizovaného trhu s elektrickou energii, je-
hoz prostiednictvim je umoznéno jeho tcastnikiim svobodné nakupovat a prodavat elek-
trickou energii a rozhodovat mimo jiné zptisobem anonymni aukce o jeji cené.

Na rozdil od vétsiny ostatnich trhi, na kterych se obchoduje s jinymi komoditami, mé
trh s elektrickou energif ur¢ita specifika. Ta jsou dédna zejména formou a vlastnostmi této
komodity.

v,

skladovani elektrické energie je nepraktické a z ekonomického hlediska vétsinou nesmyslné.
Na trhu s elektrickou energii je stézejni zachovani vykonové bilance, tj. okamzita vyroba
neboli dodavka se musi rovnat okamzité spotiebé. Nasmlouvané mnozstvi elektfiny je
treba prislusnymi ucastniky dodat ¢i odebrat zcela pfesné, a to jak v kvantitach, tak
v Case.

Vétsi nerovnovahy v siti by hrozily ovlivnénim parametri elektfiny, napf. nartstem ¢i
poklesem frekvence, v daleko vétsim rozsahu, nez ktery by postihl pivodce nerovnovahy.
Nezodpovédnost jednoho tcastnika trhu by zde tedy mohla pfimo znemoznit ostatnim
ucastnikim trhu nakoupit ¢i prodat kvalitni produkt. V extrémnich pripadech by byl
navic mozny uplny blackout sité. [9] V praxi je odchylka béznou, a nékdy i pfi nejlepsim
svédomi nevyhnutelnou, soucésti obchodovani. To ovSsem neznamena, Ze se jedna o stav
zéddouci a ze za ni jeji puvodci nenesou finanéni odpovédnost. Zachovani vykonové bi-
lance sité, a tedy i pfimé vyrovnavani odchylek zajistuje provozovatel prenosové soustavy,
spolecnost éEPS, v ramci systémovych sluzeb. Za kazdou pripadnou odchylku od bilance,
o kterou se v ramci své ¢innosti musel CEPS postarat, pak plati puvodce této odchylky
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v ramci systému zuétovani odchylek provozovaném operatorem trhu OTE. [7]

Neskladovatelnost elektfiny, sezénnost poptavky a zavislost poptavky i nabidky na ak-
tualnim pocasi, to vSe se projevuje pomérné velkymi zménami cen elektfiny v ¢ase. Pohyb
cen tohoto druhu a rozsahu nelze nalézt na zadném jiném trhu. [20]

Jedinecnost elektfiny se odrazi i ve zpisobu, jakym se s elektfinou obchoduje. Na orga-
nizovanych kratkodobych trzich i burzach s elektfinou se cena a obchodované mnozstvi
elektrické energie urc¢uji vzdy s néjakym casovym predstihem, jehoz délka zavisi na druhu
trhu. S elektfinou nelze obchodovat spojité v redlném case. Je tomu tak z divodu
moznosti ovéreni proveditelnosti nasmlouvanych obchodi operatorem trhu z hlediska
prenosovych moznosti elektriza¢ni soustavy. Dale tento zptisob obchodovani umoziuje jiz
diskutované vyhodnoceni a zuctovani odchylek (rozdilii mezi nasmlouvanymi a opravdu
uskutecnénymi dodavkami ¢i odbéry) ucastnika trhu. [20]

Organizovany kratkodoby trh s elektfinou v CR se d&li na:

1. blokovy trh,
2. denni trh,
3. vnitrodenni trh,

4. vyrovnavaci trh s regulacni energii. [22]

2.1.1 Blokovy trh

Organizovany blokovy kratkodoby trh s elektiinou slouzi k obchodovani konstantnich
hodnot hodinového zatizeni v MW v hodinach ¢asového obdobi dvanactihodinového ¢i
¢tytiadvacetihodinového bloku. Existuji t¥i druhy blok, a sice Base (0:00 — 24:00 hod.),
Peak (8:00 — 20:00) a Offpeak (0:00 — 8:00; 20:00 — 24:00). [14] Nejmensi jednotkou
obchodniho bloku na blokovém trhu je konstantni hodnota hodinového vykonu 1 MW
v hodinach ¢asového obdobi bloku. Cas otevieni blokového trhu je doba 5 dnf pred dnem

dodavky v 9:30, okamzikem ukonceni obchodovani je pak ¢as 13:30 hodin dne pfed dnem
dodéavky.

2.1.2 Denni trh

Denni trh (DT OTE), umoziuje ucastnikim obchodovat elektfinu v kazdé hodiné dne
dodavky (den d), pricemz pro kazdou z 24 hodin dne dodavky je aukénim zptisobem
separatné uré¢eno mnozstvi obchodované elektiiny a cena za jednotkovy konstatni vykon.
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Nejmensi inkrement vykonu zde na rozdil od blokového trhu nenf 1 MW, ale hodnota 0,1
MW. Cas otevieni u denniho trhu neni omezeny, uzavira se v 11:00 hodin dne pfed dnem
dodavky d — 1. [14]

Je to pravé denni trh, na kterém se stanovuje marginalni cena elektrické energie, jejiz
predikei se zabyva tato prace. Cena stanovena na dennim trhu se rovnéz oznacuje jako
,Spotova“, stejné jako cena elektrické energie stanovena obdobnym zpiisobem na jiném
trhu, ktery tvori ekvivalent DT OTE, nap¥. EPEXSpot. Spotova cena na DT OTE je
stanovovana v eurech. [14]

Dayd-2 Dayd-1 Day d
A ) |
| | \ |
Bidding for Bidding for
dayd-1 N day d } ‘
1 L
h 4

.‘_,

24 hours (48 half-hours } 24 hours (48 half-hours)
ofdayd-1 of day d

Obrazek 2.1: Princip fungovani denniho trhu. [20]

2.1.3 Vnitrodenni trh

Organizovany vnitrodenni trh s elektfinou je platforma, kde obchodnici sjednavaji odbér
¢i vyrobu elektfiny jiz v pribéhu obchodniho dne d, a de facto slouzi k eliminaci odchylky
tpravou portfolia. [7] Vnitrodenni trh se otevira ve dni d — 1 po uzavfeni denniho trhu
v 15:00 a obchod na ném Ize domluvit az jednu hodinu pted realizaci odbéru nebo dodéavky
ve dni d. Lze na ném tedy obchodovat témér v realném case.



24 KAPITOLA 2. PRINCIP A FUNGOVANI TRHU S ELEKTRINOU

2.1.4 Vyrovnavaci trh s regulac¢ni energii

Vyrovnavaci trh s regula¢ni energii je mistem, kde se obchodnici s elektfinou setkavaji
s provozovatelem pienosové soustavy, spolecnosti CEPS, a.s. Zde jiz nicméné nedochazi
k oboustrannému obchodu a nakupujicim je zde pouze spolecnost CEPS a.s. Vyrovnavaci
trh s regulac¢ni energii se otevira hodinu pred hodinou dodavky a uzavird 30 minut pred
hodinou dodavky. Uéelem tohoto trhu je redukovat objem aktivované regulaéni energie,
a tedy snizit naklady na podptrné sluzby. [14]

Podptrné sluzby i regula¢ni energie nakoupena spole¢nosti CEPS na vyrovnavacim trhu
pak slouzi v ramci systémovych sluzeb k zachovani vyse diskutované vykonové bilance.

19]

2.2 Stanoveni ceny elektriny

2.2.1 Marginalni cena, MCP

Ulohou organizovaného trhu s elekt¥inou je zajisténi styku nabidky a poptéavky obchodu-
jicich subjekti. Konkrétné na dennim, resp. spotovém, trhu se tak déje za pomoci
stanoveni tzv. marginalni ceny (market clearing price, dale jen MCP). Trhy provozuje a
zajistuje nezavisly subjekt, jenz se obchodu nemiize ticastnit. V piipadé denniho trhu je
to operator trhu OTE. Marginalni cena je na téchto trzich stanovovana v aukci probiha-
jici ve dni d — 1, v niZ mohou registrovani tcastnici trhu prekladat své nabidky a pop-
tavky urcitého mnozstvi elektrické energie za urcitou cenu. V okamziku uzavieni trhu
nashromézdi operator trhu predlozené nabidky a poptavky a zkonstruuje z nich agre-
govanou nabidkovou a poptavkovou kiivku. Tento proces probihé totoznym zptsobem
pro vSechny realizované aukce, tedy pro kazdou hodinu dne d. Tyto agregované kiivky
zachycuji kombinace vSech v okamziku uzavieni trhu predlozenych vili dodat ¢i odebrat
elektfinu v ur¢itém mnozstvi a za urcitou cenu. Marginalni cena je pak stanovena zvIast
pro kazdou hodinu dne d jako prinik piislusné nabidkové a poptavkové kiivky.

Ucastnici jsou posléze v ramci kazdé hodinové aukce rozdéleni na tspésné a neispésné.
Usp&sni ucastnici jsou ti, ktefi v aukei nechtéli nakupovat pod nebo prodéavat nad koneé-
nou marginalni cenou dne d. Netuspéini G¢astnici jsou pak vsichni ostatni. Uspésni
tcastnici budou moci ve dni d nakoupit ¢i prodat elektfinu v souladu se svou vili ze dne

d—1.

Operator trhu poté, stale jesté ve dni d — 1, oznadmi tyto vysledky denniho trhu jeho
jednotlivym tucastnikiim. Poskytne jim informace o nabidkovych a poptavkovych kiivkach
pro den dodéavky, mnozstvi zobchodované elekttiny a jeji cenu, a to pro kazdou obchodni
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hodinu. [22] Ucastnici maji diky tomu ¢as a informace pot¥ebné k tomu, aby mohli
vyrovnat svoji pozici na vnitrodennim ¢i vyrovnavacim trhu.

Mord Pool: Two—sided auction One—sided auction
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Obrazek 2.2: Nabidkova a poptavkova kiivka a vyslednd marginalni cena MCP v bodé
jejich priniku. Vlevo pak oboustranna aukce, vpravo jednostranna aukce v systému
Single Buyer (SB). [10, 20]

Na trhu s elektiinou je pripustné predkladat nabidky nebo poptavky se zapornou cenou.
Ty pak reflektuji situaci ¢asového obdobi, v némz je velmi nizka poptévka po elektiiné a
uplné odstaveni produkujiciho zdroje je neekonomické nebo miniméalné méné vyhodné nez
nékomu platit za to, ze odebere vyrobenou energii. I to je specifikem trhu s elektfinou.

2.2.2 Marginalni vs. diskriminatorni trh

Za zminku dale stoji, ze spotové trhy s elektfinou na svété se déli na dvé skupiny v zavis-
losti na tom, zda vySe nabidky nebo poptavky predlozené jeho tcastnikem do aukce ve dni
d — 1 néjak ovlivni konkrétni vysi ceny elektiiny, kterd bude pro tohoto tcastnika platit
po tom, kdy dojde k uzavieni trhu, a je uréena marginalni cena. Jinak feceno, spotové
trhy se déli ve zptlisobu stanoveni marginalni ceny na ,marginalni a ,diskriminatorni®.

Na marginalnim trhu je MCP pro vSechny tspésné nabizejici a poptéavajici ucastniky
trhu stejna. Na marginalnim trhu zaplati vSichni poptéavajici, jejichz predlozena nabizena
castka za poptavanou elektfinu byla vyssi nebo rovna vysledné marginalni cené prosté
vyslednou marginélni cenu. Pro vyrobce plati zrcadlové stejné pravidlo: Vyrobci, kteti

vvvvvv

poskytnuty jednotkovy konstantni hodinovy vykon MCP.

Diskriminatorni trh naproti tomu prifazuje vSem tuspésné nabizejicim a poptavajicim
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presné jimi nabizenou, resp. poptavanou, platbu za zobchodovanou elektiinu.

Cesky trh s elektiinou, stejné jako vétsina svétovych trhii, funguje na marginalnim prin-
cipu.

Princip diskriminatorniho trhu adoptovala napt. Velka Britanie.



Kapitola 3

Metodologie

3.1 Pouzivané metody pro predpovéd cen

Existuje velké mmnozstvi pristupt k predikci cen elektfiny. Budeme-li uvazovat i je-
jich kombinace, je pocet variant, které lze uvazovat, opravdu nepfeberny. Existuje
nicméné soubor kategorii, do néhoz lze néjakym zplisobem zaradit vSechny existujici
postupy predikovani, pficemz vSechny maji své specifické silné a slabé stranky. [20]
Pristupy k modelovani a predpovidani se déli z hlediska dvou hlavnich kritérii. Prvni
takové kritérium je Casovy horizont predpovédi, druhym kritériem je konkrétni apliko-
vana metodologie.

3.1.1 Deéleni metod dle ¢asového horizontu predpovédi

7 hlediska casového horizontu je zvykem hovofit o tfech druzich predikovani cen elek-
tfiny, a sice o kratkodobém (short—term price forecasting, dale jen STPF), stfednédobém
(medium-term price forecasting, déle jen MTPF) a dlouhodobém (long-term price fore-
casting, dale jen LTPF) predikovani cen elektfiny. Co se konkrétnich ¢asovych hori-
zontl tyce, neexistuje univerzalni klasifikace, ktera by témto tfem kategoriim pripisovala
konkrétni hodnoty ¢asovych rozpéti.

Dlouhodobé predpovédi se pouzivaji pro hodnoceni investic do zdroju elektrické energie
a uvazované obdobi predikce se zde zpravidla pocita na roky.

Strednédobé predikovani se vétsinou provadi v ramci mésicii a nachazi své uplatnéni

ve vypoctech tykajicich se ucetnich bilanci, ocenovani derivati na elektrickou energii ¢i
risk-managementu.

27
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Kratkdobé predpovédi jsou provadény pro casovy horizont nékolika hodin az nékolika dnt
a vyuzivaji se pro planovani vyroby a operativni ptsobeni na spotovém trhu. [21]

3.1.2 Deéleni metod dle pouzité metodologie

Druhym kritériem klasifikujicim zptisoby predikovani cen elekttiny je pouzita metodologie
a podle ni se déli do nasledujicich skupin [20], jak je zndzornéno na Obr. 3.1.

Multi—agent pristupy

Jako multi—agent pristupy se oznacuji predikéni modely, které k predpovédi pristupuji
simulaci chodu systému (trhu s elekt¥inou), na kterém pusobi agenti (registrovani tcast-
nici trhu). Marginalni cena elektfiny, ktera je pfedmétem zkoumani a predikce, je pak
urCena na zakladé nabidky a poptavky agenti. [11]

Multi-agent pristupy se vyvinuly z ptvodnich predliberaliza¢nich predikénich postupt.
V obdobi pfed liberalizaci se k tcelu predpovédi cen pouzivaly tzv. Production—cost
modely (dale jen PCM). Ty se zpravidla zabyvaly stfednédobymi a dlouhodobymi pred-
povédmi, které byly odvozovany parovanim budoucich odhadi poptavky a souboru exis-
tujicich a planovanych vyrobnich kapacit. PCM byly pro ptvodni vertikdlné-monopolni
systém zcela dostacujici. Z production—cost modeli nejprve vznikly tzv. Equilibrium
modely (déale jen EM), zvané rovnéz modely teorie her. EM zanesly do PCM modela
strategické chovani ucastniku trhu. Ackoliv EM byly rovnéz nahrazeny, a to agent—based
pristupy, stale je vhodné tyto modely teorie her pouzit pro predikci cen elektfiny na trzich,
kde neexistuje zadné historie cen, je znamé rozlozeni poptavky a jsou znamy néklady
na vyrobu elektfiny.

Multi—agent pristupy se vyznacuji velkou flexibilitou pti zkouméni chovéani acastnikt trhiu
s elektfinou. Tato prednost je nicméné vykoupena zvySenymi pozadavky na piijimani
predpokladi napii¢ celym modelem (hraci, strategie i vyplatni matice). Vyuzivaji se
napiiklad pfi odhadech, zda budou ceny elektfiny vyssi nez marginalni nédklady a jak to
ovlivni chovani tcastnika trhu.

Fundamentalni modely

Fundamentalni modely se snazi o postulaci technickych, meteorologickych a ekonomic-
kych vztahi pritomnych béhem produkce a obchodovéni s elektfinou. Po stanoveni funk-
¢nich zéavislosti mezi jednotlivymi proménnymi (pocasi, zatéze, stavy systému) jsou tyto
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jednotlivé proménné samostatné a nezavisle modelovany a predikovany, a to vétSinou
statistickymi, neparametrickymi piistupy.

Fundamentalni modely se typicky pouzivaji pro stfednédobé horizonty a tim padem
pro ocenovani finan¢nich derivati a risk—-magement. Predstavuji konkure¢ni ptistup k re-
duced—form modeltim, oproti nimZz mohou nabidnout detailnéjsi popis fundamentélnich
hybnych sil trhu, avsak za cenu zvysSené komplexity. Jsou velmi naro¢né na objem vstup-
nich dat. Jejich pouziti dale vyzaduje pfijeti urcitych technicko—ekonomickych pied-
pokladi, a presnost jimi predpovidanych cen je tedy velice citliva na spravnost téchto
predpokladi.

Reduced—form modely

Reduced—form modely jsou pristupy k predikci cen elektiiny zarazované vétSinou do ka-
tegorie stfednédobych pristupli a pro kratkodobé predpovédi se zpravidla nepouzivaji.
Jejich mechanismus je zaloZeny na statistickém zkoumani zpravidla jednorozmérné ¢asové
fady vyjadiujici vyvoj ceny elektrické energie v ¢ase. Komplexni analyzou fungovani trhu
se narozdil od fundamentalnich modeli nezabyvaji. Reduced—form, tedy jump-diffusion
a Markov regime—switching modely se pouzivaji zejména pro ocenovani derivati na elek-
t¥inu.

Statistické modely

U statistickych modeli je modelovani ceny zalozeno na prevazné regresni ¢i autore-
gresni metodologii. Do statistickych modelti c¢asovych rfad mohou piipadné vstupo-
vat 1 vnéjsi neboli exogenni proménné jako pocasi nebo hodinové hodnoty vyroby ¢i
spotfeby. Statistické, a zejména pak autoregresni, modely jsou témér vyluéné pouzivany
ke kratkodobému predpovidani cen elektfiny. Mezi statistické modely patii:

Similar—day predikce se snazi v souboru dat nalézt dny s charakteristikami podob-
nymi predpovidanému dni a predpovéd zaklada na historickych hodnotach cen préavé
v téchto dnech. Piedpovéd pak miZe tvorit jedind hodnota ,podobného dne” ¢ uréitéa
regrese vice hodnot z téchto ,podobnych dni“. Charakteristiky sdruzujici dny mezi sebou
jako podobné jsou napiiklad den v tydnu ¢i den v roce. Specialnim piipadem similar—day
pristupu je tzv. naivni metoda, ktera za podobné povazuje stejné dny v tydnu v ramci
dvou po sobé nadchézejicich tydni. Pondéli by se tedy podle této logiky nemélo prilis
lisit od pondéli predchazejiciho tydne, ttery od tutery predchazejiciho tydne atd.
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Regresni modely vyjadiuji vztah mezi uré¢itym poc¢tem prediktornich proménnych a
na nich zavislou kriterialni proménnou. Zpravidla vyuzivaji ke svému fungovani metodu
nejmensich ¢tvercl, pii niz dochéazi k volbé vysvétlujicich, prediktornich, proménnych
tak, aby byla suma ¢tverci rozdili mezi pozorovanymi a pfedpovédénymi hodnotami co
nejmensi.

Autoregresni modely casovych tad jsou standardni modely casovych tad, které
berou v uvahu jednak nahodnou povahu pfedpovidané proménné a zaroven jeji autoko-
relaci, tj. korelaci hodnot ¢asové fady v urc¢itém ¢asovém odstupu. Sem se fadi modely
z Boxovy—-Jenkinsovy metodologie, mezi které patii modely AR (autoregressive), M A
(moving average), ARM A (autoregressive moving average), ARIM A (autoregressive in-
tegrated moving average), SARIM A (seasonal autoregressive integrated moving aver-
age) a jejich modifikace s exogennimi vnéjsimi proménnymi typu X (napiiklad AR — X,

MA—X, ARMA — X, atd.)

Prahové (Threshold) autoregresni modely se snaZzi vystihnout ,skokové“ chovani
cen elektfiny prepinanim mezi ur¢itym poctem rezimi, které predstavuji rtizné autore-
gresni modely, podobné jako Markov regime—-switching (déale jen MRS), u reduced—form
modeli. Rozdil oproti MRS nicméné spociva ve zpusobu pfepindni mezi rezimy. Pii pou-
ziti MRS je proménna, ktera specifikuje pravé pouzivany rezim, tzv. latentni a cely proces
prepinani je zalozeny na pravdépodobnostech. Threshold autoregresni modely naproti
tomu prepinaji rezimy ¢isté deterministicky na zékladé hodnoty urcité pozorovatelné
proménné. Prepinani probihé na zékladé zvolené prahové hodnoty (threshold) a okamzité
hodnoty pozorovatelné proménné. Onou pozorovatelnou proménnou, jejiz okamzita hod-
nota determinuje aktivni rezim, byva velmi ¢asto cena samotna.

GARCH modely jsou pristupy k predikci, které se snazi resit problém heteroskedasti-
city neboli nehomogenitu rozptyli. Autoregresni modely ¢asovych fad z Boxovy—Jenkin-
sovy metodologie vyzaduji pro spravné fungovani alespon slabou stacionaritu jimi zkou-
manych ¢asovych fad, coz kromé jiného znamené i jejich homoskedasticitu, tedy ¢asovou
neménnost rozptylu jejich hodnot. Redlné ¢asové fady vsak vykazuji proménny, a tedy
nekonstantni, rozptyl, jehoz hodnota je navic zavisla na predeslych hodnotach, coz se
s predpokladem stacionarity neshoduje. Rozptyl je tedy v téchto modelech, jinak podob-
nych modelim AR, modelovan svym samostatnym autoregresnim procesem a neni uvazo-
van konstatni.

Statistické metody vyzaduji korektni numerické odhady, stejné jako kvalitni kalibrac¢ni
data. K predikci ceny elektfiny v kratkodobém horizontu jsou vhodné diky jeji sezon-
nosti. Jejich slabinou je vSak $patna schopnost modelovat skoky, které jsou spolecné se
sezonnosti s cenou elektiiny tzce spjaty.
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Computational intelligence methods

Metody klasifikované jako Computational intelligence methods (déale jen CIM) jsou metody,
které v sobé mohou zahrnovat strojové uceni, evolucni algoritmy ¢ fuzzy logiku.

Nejsilnéjsi strankou modeld CIM je jejich schopnost zvladnout nelinearitu a chovani
vykazujici Spicky. Tato jejich schonost je ovSem zaroven znatelnou slabinou téchto mo-
delt, nebot lepsi schopnost prizpusobit se nelinearnimu chovani predpovidané velic¢iny,
alespon v pripadé predikce ceny elektrické energie, jesté neznamenda lepSi schopnost
veli¢inu samotnou presné predpovidat. Situaci jesté vice komplikuje Siroké mnozstvi
dostupnych CIM pristupi, netrivialita porovnévani jejich presnosti, a z toho pramenici
slozitost hledani optimalntho modelu pro popis predikované veli¢iny.

Electricity price
models
) T r v }
, . Computational
Multi-agent Fundamental Reduced-form Statistical o
) intelligence
" -
] | | ] ]
T - ~
Mash- Parameter Jume- Similar-day, Feed-forward
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Obrazek 3.1: Druhy piistupt k predpovedi

cen elektrické energie. [20]
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3.2 Boxova—-Jenkinsova metodologie

Jednim ze zpusobi, kterym lze pristoupit k predikci cen elekttiny, je uziti Boxovy—Jenkin-
sovy metodologie. [2] Ta je zaloZena na autoregresnich stochastickych metodach, je-
jichz podstatu tvori autokorela¢ni analyza. Boxova-Jenkinsova metodologie zahrnuje
zpusoby posuzovani ¢asovych fad z hlediska pfitomné autokorelace, soubor modeli urce-
nych k predpovédi budoucich hodnot a doporuceni, jaky model je nejlepsi pro popis
dané casové Tady, na zédkladé druhu a miry detekované autokorelace. Zkoumana tada je
v naSem piipadé jednorozmérna c¢asova rada realnych ¢isel, ktera predstavuji marginélni
cenu elektfiny MCP.

Nasleduje predstaveni Boxovy-Jenkinsovy metodologie, pricemz tato préace vychazi z kon-
ceptu popsanych v [2].

3.2.1 Stacionarita

Dilezitym atributem casové tfady pro potieby Boxovy—Jenkinsovy metodologie je sta-
cionarita. Stacionarita znamena, Ze je Casova Fada stochasticky ustalené, a lze ji chapat
tak, ze stochastické chovani casové fady v libovolném okamziku nezavisi na jeho pozici
v ¢ase. Pro potfeby metodologie ma vyznam zejména, je-li fada tzv. slabé stacionarni,
a spliiuje tedy nasledujici podminky:

1. Stredni hodnota fady je konstatni a v ¢ase neménna:

E(y:) = pu = konst,

2. kovariance casové tady zavisi pouze na velikosti ¢asového kroku a je pii stejném
casovém kroku napri¢ ¢asem nemeénna:

cov(yr, yr) = E(ye — ) (ye — p) = cov(yp + h,ye +h) h€Z,

3. z druhé podminky jesté vyplyva nésledujici atribut slabé stacionérni c¢asové rady,
a sice jeji konstantni rozptyl neboli homoskedasticita:

var(y) = o, = konst.

Pozn.: U [15] je slaba stacionarita definovana pouze vlastnosti 2. Zde, kde vychazim z [2],
je tato definice stacionarity p¥isnéjsi.

V literatufe se slaba stacionarita pro potieby popisu fungovani Boxovy—Jenkinsovy meto-
dologie oznacuje rovnéz zkracené jako ,stacionarita“. [2]
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3.2.2 Autokovarianc¢ni a autokorela¢ni funkce a jejich odhad

Autokovarian¢ni a z ni vzesla autokorela¢ni funkce dohromady tvoii ukazatele, podle
nichz v Boxové-Jenkinsové metodologii vybirame z jejich dostupnych modeli ten nej-
vhodnéjsi pro modelovani dané ¢asové fady. Predstavuji kvantitativni vyjadieni korelo-
vanosti ¢asové fady v Case a lze je vyjadrit nasledujicim zptusobem:

Autokovarian¢ni funkce pro zpozdéni k, nebo také ,autokovariance pro zpozdéni k“, ma
tvar

Vi = cov(ys, Yo — k) = E(ye — 1) (Ye—x — 1), k € Z.

Autokorela¢ni funkce, zkracené ACF (z angl. autocorrelation function), pro zpozdéni k,
nebo také ,autokorelace pro zpozdéni k“, mé vyraz

pk:%:”)/_l;’ keZ.

Yo O

Plati zéroven, ze obé funkce jsou sudé, tj. v = v_r @ pr = p—g-
V praxi se pouzivaji pro praci se staciondrnimi ¢asovymi fady odhady téchto funkei.

Pro jejich uskute¢néni je nejprve zapotiebi bodovy odhad stfedni hodnoty stacionarni
casové Tady

<
I
S|

Z Y-
i=1

Déle je pak mozné uskutecnit odhad autokovarian¢ni funkce

n

1
=0 Z (e —9)(Yer—9), k=0,1,...,n—1

t=k+1

a odhad autokorela¢ni funkce
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V zajmu zachovani vécnosti odhadi autokovariance a autokorelace se pro prislusny pocet
pozorovani n zpravidla pozaduje, aby n > 50, a pro ¢asovy krok k plati k < n/4.

Dulezitou hodnotou spoleénou pro autokovarianéni i autokorela¢ni funkci je tzv. bod
useknuti ky. Bod useknuti je hodnota k = kg, za kterou zacinaji byt autokovarianéni a
autokorelacni funkce p; nulové.

Pro préci s odhady autokovariance a autokorelace a bodem useknuti je zapotiebi znat
maximalni vzdalenost odhadované korela¢ni funkce r; od nuly, abychom mohli s pie-
dem danou spolehlivosti o popula¢ni korela¢ni funkci prohlasit, ze je v tomto k£ nulova.
K tomuto ucelu se pouziva tzv. Bartlettova aproximace. Podle ni plati, ze je-li pr = 0
pro k > kg, pak za predpokladu asymptotické normality je

ko
1
i ~ N(0, 5(1 + 227']2))) pro k> k.
=1

3.2.3 Parcialni autokorelac¢ni funkce a jeji odhad

Dilezitym ukazatelem autokorelace stacionarnich ¢asovych tad je vedle autokovarianéni
a autokorela¢ni funkce rovnéz tzv. parcialni autokorelacni funkce (PACF, z angl. partial
autocorrelation function).

Parcialni autokorela¢ni funkce, nebo téz parcialni autokorelace, s ¢asovym krokem k se
znaci pgr, a je definovana jako parcidlni korelacni koeficient mezi y; a y;_ pii pevnych hod-
notach y;_g41, ..., ys—1. Odhad parcialni autokorela¢ni funkce se znaci jako rp;. Vezmeme-li
napf. autoregresni model AR(k), viz (3.1),

Y = 0 + PriYi—1 + Prale—2 + . T CrkYi—k + €,

pak odhadem 7y paricalni autokorelacni funkce pgi je bodovy odhad ¢} koeficientu ¢y

Rozdil mezi autokorelaci a parcialni autokorelaci je tedy dan tim, Ze v prosté autokorelaci
je soucasné hodnota 1; ovlivnéna i ndhodnymi slozkami hodnot v;_g11, ..., y;—1, pricemz
parcialni autokorelace s timto vlivem nepocita a uvazuje pouze korelaci dvou nahodnych
slozek, a to u proménnych vy; a y;_.

V praxi se odhad autokorela¢ni funkce provadi dle vzorce:
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k—1
Tk = i1 Th14Tk—j

k—1
L= i Thet1,47;

Thi = pro k>1,

kde

rkj = rkfl,j — rkkrk,l,k,j pro j = 1, ey k— 1.

3.3 Proces klouzavych priméra MA

Proces klouzavych priméri fadu ¢ se znaéi jako M A(q) (z angl. moving average) a ma
tvar

Yy =€+ 0161 + baer o+ ...+ 046y = 0(B)ey,

kde 61,05, ..., 0, jsou jeho parametry a 0(B) = 146, B+0,B*+...+60,B? je tzv. operator
klouzavych primeéri.

Proménna B dale predstavuje tzv. operator ¢asového posunu, pficemz pro jeho pouziti
plati, ze

&B = €1,

Eth = €t—q-

Cleny €;_1, €9, ..., €4 jsou nezavislé, stejné rozdélené, tzv. iid, nahodné veli¢iny, které
dohromady tvorii tzv. bily Sum, pro které plati:

€t ~~ N(O,O'Q).

Proces M A(q) je vzdy stacionarni. VySe popsany proces M A(g) ma nulovou st¥edni
hodnotu, tedy

E(yt) = E(Et + 0161+ Orepp + ...+ Qqet_q) = 0.

Rozptyl 05 procesu M A(q) je v ramci splnéni podminek stacionarity rovnéz casové
nemeénny, tj.
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o =(146]+.. 460"

Nakonec pro autokorela¢ni funkei procesu M A(q) plati, ze

Hk + 918k+1 + 929k+2 + ...+ 9q0q_k
P = (1+6F+ ... 4 62)02
0 pro k > q.

prok=1,..,q,

3.4 Autoregresni proces AR

Autoregresni proces fadu p se znaci jako AR(p) (z angl. autoregression) a ma tvar

Y = P1Yi-1 + ©2Yi—2 + .. + Opli—p T €1 (3.1)

éleny €1—1, €1—2, ..., €—q tVOIT stejné jako v pripadé procesu MA bily Sum, tj. plati:

€ ~ N(O,Uz).

Jinak lze autoregresni proces radu p vyjadrit ve tvaru

Yt — P1Yi—1 — P2Yt—2 — ... — Oplh—p = @(B)yr = €,

kde @1, @a, ..., pp jsou parametry. Vyraz p(B) =1— ¢ B — ... — ¢, B? se nazyva autore-
gresni operator.

Narozdil od procesi M A, které jsou pro konecna ¢ stacionarni vzdy [8], je u procesi

AR(p) stacionarita podminéna tim, Ze pro v8echny kofeny 21, 29, ..., 2, polynomu ¢(z)
plati

|21, oy |2p| > 1,

tj. lezi vné jednotkového kruhu.

Je-li splnéna tato podminka stacionarity, ma vyse popsany proces AR stfedni hodnotu
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E(y) = E(p1Yi—1 + @Yo+ ... + 0p—p + &) =0,
a rozptyl

2 0’
o

Y l—pipr— o — PoPp

Autokorelacni funkce procesu AR(p) je déle uréena vyrazem

Pk = P1Pk—1 + P2pr—2 + ... + Pppr—p Pro k>0.

Pro vyjadfeni autokorela¢nich funkei py, ..., p, pomoci parametri modelu AR(p) o1, ..., @,
se pouziva tzv. soustava Yule-Walkerovych rovnic:

pl - 901 + SDZpl + + Soppp—la
P2 = P1p1 + P2 + ... + ©ppPp—2,

Pp = P1Pp-1t Papp-2 + ... + ©p.

Pomoci soustavy Yule-Walkerovych rovnic mtizeme s pomoci parametri autoregresniho
modelu vyjadfit jeho autokorelace ¢ naopak. Soustavu Yule-Walkerovych rovnice za-
piseme nasledujicim zptusobem. Nejprve definujme vektory ¢ a p parametri AR(p) mo-
delu vztahy

Y = [@17 "'79017]7 P = [/)1, pp]

a matici Yule-Walker autokorelaci

1 P1 cee Pp—1
R — p‘1 1 : pp‘—2
Pp-1 Pp-2 --- 1

Pak plati, ze
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p=Ry

tudiz

p=R7"p.

3.5 SmiSeny proces ARMA

SmiSeny proces ARMA je vysledek spojeni metodiky AR a M A do jednoho modelu.
Proces ARM A umoznuje modelovani autokorelace ¢asovych fad ze dvou hledisek. Prvnim
hlediskem je, jak zavisi soucasné hodnoty casové rfady na hodnotach predchozich. Tuto
zavislost modeluje jeho AR ¢ast, ktera vysvétluje soucasnou hodnotu predikované veli¢iny
na zakladé urcité linearni kombinace zvoleného poc¢tu predchozich pozorovani a soucasné
inovace zastoupené bilym Sumem. M A ¢ast modelu pak propiijcuje schopnost 1épe mo-
delovat zavislost soucasné hodnoty ¢asové fady na predchozich inovacich.

SmiSeny proces ARM A tadu p a ¢, znaceny jako ARM A(p, q), je definovan jako:

Y = P1Y—1 + P2 + . + OplYi—p + € + 0161 + Oaeo + ... 4+ 046

SmiSeny proces ARM A(p, q) lze, je-li jeho M A proces invertibilni, vyjadfit zkracenym
zpusobem. Jelikoz je ale mozné jakykoliv neinvertibilni M A proces vyjadrit invertibilnim
M A procesem, ktery je do momenti druhého fadu totozny, je podminka invertibility
procesu M A pro potfeby Boxovy—Jenkinsovy metodologie vZdy splnéna. [8] SmiSeny
proces ARM A(p, q) je tedy mozné vzdy vyjadiit zkracené jako

©(B)y: = 0(B)e;
v = ¢(B)'0(B)e; = U(B)e,.

Podminka stacionarity procesu ARM A se vaze na podminku stacionarity procesu AR.
Podminka invertibility je dale splnéna vzdy, a to diky moznosti vyjadrit jakykoliv nein-
vertibilni M A proces jako invertibilni pfi zachovani slabé stacionarity.

Stredni hodnota smiSeného procesu se odviji od procesi AR a M A, které obsahuje, a
na zékladé jejich nulové ocekédvané hodnoty je stfedni hodnota ARM A nulové, tj.
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E(y) = E(p1Yi—1 + Qoo+ .. + 0p—p + & + b1ei_1 + 0260 + ... + 046_4) = 0.

Autokorela¢ni funkce spliuje diferencidlni rovnici

Pk = P1Pk—1 + P2pk—2 + ... + Pppr—p Pro k>gq.

3.6 Aplikace Boxovy—Jenkinsovy metodologie

Konstrukce modelu z Boxovy—Jenkinsovy metodologie se obvykle provadi ve tfech krocich

1. Identifikace modelu: Na zakladé zkoumanych dat a hodnot z nich odvozenych ukaza-
telt vybereme vhodny model z vyse popsanych variant.

2. Odhad modelu: Odhad modelu je odhad konkratnich hodnot parametri indenti-
fikovaného modelu.

3. Diagnostika modelu: Model z kroku ¢. 2 miize byt otestovan na hladiné vyznamnosti
5 % nebo se jinak posoudi a ové{ jeho predpovédni schopnosti.

3.6.1 Identifikace modelu

Identifikace fadu modelu Boxovy—Jenkinsovy metodologie mtze probihat dvéma zptsoby.
Lze ji provést bud subjektivné nebo ¢isté s pomoci vypocetni techniky.

Identifikace prostiednictvim tvaru autokorela¢ni funkce

Prvni, subjektivni, zpiisob identifikace fadu prislusného modelu ¢asové fady se uskuteciuje
prohlidkou tvart autokorelacni a parcialni autokorela¢ni funkce. Na zakladé vypracova-
ného tabulkového predpisu [2], ktery je soucasti Boxovy—Jenkinsovy metodologie je poté
zvolen vhodny model k popisu ¢asové fady a predikci — AR(p), M A(q) nebo ARM A(p, q).
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AR(p) MA(q) ARMA(p, q)
ko neexistuje, ko neexistuje,
Pr | pr ve tvaru krivky U ko =q pr ve tvaru kiivky U
po prvnich p — ¢ hodnotéach
ko neexistuje, ko neexistuje,
Pkk ko=1p pr omezena kiivkou U prr omezend kiivkou U
po prvnich p — ¢ hodnotéach

Identifikace prostrednictvim informacnich kritérii

V ptipadé identifikace modelu prostiednictvim informacnich kritérif se fady p a ¢ modelu
ARMA(p, q) se voli pomoci informac¢niho kritéria AIC' (Akaike Information Criterion)
¢i kritéria BIC (Bayes Information Criterion). Varianta AR(p) je pak vyjadiena jako
piipad smiSeného modelu ARM A s nulovym tadem ¢, tj. ARMA(p,0). Model M A(q)
je pak zvolen analogickym zpusobem, tj. ARM A(0, q).

Informacni kritéria jsou metody ohodnoceni vhodnosti modelu pro popis empirickych dat,
které vychézeji z teorie informace. Tato kritéria posuzuji modely na zakladé hodnoty véro-
hodnostni funkce modelu, po¢tu parametri modelu a v pripadé Bayesova informac¢niho
kritéria BIC' i podle poc¢tu pozorovani dat, ze kterych byl model zkonstruovan.

Vérohodnostni funkce je funkce parametru O, ktera vyjadiuje hodnotu pravdépodobnosti,
resp. hustoty pravdépodobnosti, pfi konkrétni realizaci ndhodného vybéru [5]. Ma tvar

LOxs) = f(z1, 22, ..., 2n]0) = f(21|0) f(22]0)... f(x4|O) = IILL, f(x:]O).

Z duvodu nizsi vypocetni naroc¢nosti pii hledani parametru © s nejvyssi vérohodnosti se
vérohodnostni funkce logaritmuje, aby funkce byla vyjadfena sou¢tem misto soucinem.
Tato funkce se nazyvé logaritmicka vérohodnostni funkce a je tvaru

[(Ox;) = log L(O]x;) = Z f(xi]©).

Logaritmickéd vérohodnostni funkce je integralni soucasti AIC' i BIC. AIC vychézi
z tzv. Kullback—Leiblerovy funkce, ktera zkouma ztratu informace pii modelovani real-
ity, kritérium BIC' je ve svém zakladu postaveno na Bayesové vété. 3] Oba dva modely
k logaritmické vérohodnostni funkci pfidévaji penalizaci vysstho poc¢tu parametri mo-
delu. Pfidani parametru do modelu totiz prakticky vzdy zvysi jeho vérohodnost L(O|x;),
nicméné s sebou prindsi problém: VysSsi nez nezbytné fady modelu mohou do jeho vlastni
struktury zapocitavat i rezidua v pozorovani ¢i jinak nevyznamné jevy, které snizuji jeho
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schopnost postihnout realitu. Pri predpovédi maji poté modely se zbytecné vysokymi
rady vyssi chybovost, ackoliv 1épe popisovaly minula data. AIC a BIC se lisi v tom,
jakym zptusobem penalizuji vyssi pocet parametrii:

AIC = —2log L(O|x;) + 2m

BIC = —2log L(O|x;) + m In(n)

kde m je pocet parametri modelu a n je pocet pozorovani. V zasadé se lze pokusit
o znazornéni metodiky infomacnich kritérii takto: Méjme hypoteticky skuteény model,
ktery popisuje zavislosti v empirickych datech z hlediska po¢tu parametrii naprosto nere-
dundantné. BIC nam poté poskytuje konzistentni odhad radu modelu, ktery k fadu
hypotetického skute¢ného modelu konverguje skoro jisté. Zaroven vsak ma model odhad-
nuty kritériem BIC' vySsi rozptyl, tj. neni nutné eficientni. AIC naproti tomu klade
dtraz na eficienci modelu, tedy na nizsi rozptyl, na ukor nizsi konzistence. [2]

3.6.2 0Odhad modelu

Existuje vice pristupi k odhadu konkrétnich hodnot parametri daného modelu. K odhadu
se vétsinou nejprve muze pristoupit tzv. momentovym zptusobem, coz je vypocet parame-
tru na zékladé vztahtt mezi autokorelacemi a jeho parametry. Tyto vztahy byvaji povétsi-
nou velmi dobfe popsané (napf. soustava Yule-Walkerovych rovnic) pro celou skalu mo-
delt z Boxovy—Jenkinsovy metodologie. Momentové odhady ziskané na zakladé vypoctu
z autokorelaci vSak jsou vétsinou povazovany pouze za predbézné a slouzi zejména jako
pocéatecni hodnoty itera¢nich procesii provadénych za pouziti vypocetni techniky.

V jazyce R 1ze pro softwarovy odhad vyuzit balicek forecast, konkrétné funkci auto.arima,
postavenou na inovacnich stavovych prostorovych modelech a exponencidlnim vyhla-
zovani. (6]

3.6.3 Diagnostika modelu

Diagnostika znamena ovéreni adekvatnosti zkonstruovaného modelu pomoci diagnostic-
kych néastroju. Adekvatnosti modelu rozumime kompatibilitu modelu s analyzovanymi
daty. Boxova—Jenkinsova metodologie oplyva pro ovéreni adekvatnosti svych modeli pro-
pracovanou diagnostikou, které se skladé z nasledujicich pristupt k ovéreni adekvatnosti.
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Kontrola stacionarity

Kontrola stacionarity znamena v tomto pripadé predevsim ovéreni dvou aspektit modelu.
Prvnim je kontrola podminky stacionarity u odhadnutého AR polynomu, tedy zda jeho
koteny lezi v komplexni roviné vné jednotkového kruhu.

Druhym aspektem kontroly stacionarity, jimz je odhadnuty model diagnostikovan, je
analyza odezvy na impuls (impulse-response). Pfi této analyze sledujeme, jak se na probi-
hajicim odhadu souc¢asné hodnoty projevi ndmi zvoleny impuls, tedy je-li modelem ab-
sorbovan ¢i v ném pretrvava. Velikost zkusebniho impulsu byva vétsinou standardizovana
jako jednonasobek ¢i vicenasobek odhadnuté smérodatné odchylky bilého Sumu.

Pro potieby kontroly stacionarity analyzou odezvy na impuls lze zminit skutec¢nost, Ze
M A vyjadieni (M A representation) jakéhokoliv procesu z Boxovy—Jenkinsovy metodolo-
gie je zaroven jeho funkci odezvy na impuls (impulse-response funkei). Pfi splnéni
uréitych podminek lze AR(p) proces jakéhokoliv fadu p prevést na proces M A, ziskat
tim M A vyjadreni, a tim i funkci odezvy na impuls. [8] Tato skute¢nost je dobie patrna
z néasledujiciho obrazku. Pro funkci odezvy na impuls procesu M A vlevo je patrné, ze
vliv jednotkového impulsu v ¢ase nula na pozdéjsi, historické, hodnoty je roven hodnoté
koeficientu pro dany casovy okamzik.
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Obrazek 3.2: Priklad funkce odezvy na impuls (impulse-response funkce). Vlevo im-
pulse-response funkce procesu MA(3) (6; = 0,6;0, = —0,5; 03 = 0,4), vpravo pak funkce
procesu AR(2) (p1 = 0,6;p2 = 0,2) s jednotkovym impulsem v ¢ase 0. [§]

Jelikoz bily Sum je dle definice posloupnost nezavislych, stejné rozdélenych nahodnych
veli¢in, znamena to, ze méa nulovou autokorelaci. Je tudiz zapotiebi provérit i tento aspekt
vypoc¢teného modelu. K tomuto tucelu se v praxi pouzivaji nasledujici dva pristupy:
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Bartlettova aproximace Prvni moznosti ovéfeni nekorelovanosti vypocteného bilého
Sumu je jiz zminéné Bartlettova aproximace. Pro nulovou hypotézu nekorelovanosti p, =
0 pro k > 0 zde za predpokladu asymptotické normality plati

1
lre(€)] ~ N(0, 2\/;) pro k> 0.

Q-testy (Q-testy souhrné testuji vyznamnost prvnich K autokorelaci vypoc¢teného bileho
Sumu, prifemz za K se doporuc¢uje volit hodnotu K =~ /n, kde n predstavuje pocet po-
zorovani v Casové Tradé.

Jako Q-statistiky se pak v praxi pouzivaji Boxova-Piercova a testové silnéjsi, v této
préaci pouzivand Ljungova—Boxova statistika. Kriticky obor Ljungovy-Boxovy statistiky,
v némz je zamitnuta nulova hypotéza o nekorelovanosti v bilém Sumu ve prospéch alter-
nativy, ze slozky jsou korelovany, je na hladiné vyznamnostii a

Q=nn+2)Y (&) 2 oK —p— )

k=1

Problém nestacionarity

Jak jiz bylo zminéno, Boxova—Jenkinsova metodologie pro svoje spravné pouziti ¢ini
striktni pozadavky na stacionaritu modelovanych casovych fad. Nestacionarita ¢asovych
fad ptsobi modelim Boxovy-Jenkinsovy metodologie rizné problémy, které znemoznuji
presnou piedpovéd. Odezvy na impuls v nestacionarnim prostiedni na rozdil od sta-
cionarniho nejsou absorbovany a mohou si zachovat nekonecné trvani. Pouziti nesta-
cionarnich dat dale muze vést ke zdanlivé regresi — nalezeni klamnych nevyznamnych
regresnich vztahti a k naruseni pravdépodobnostnich rozdéleni souvisejicich velicin.

Rozlisujeme nasledujici dva typy nestacionarity:

Deterministické nestacionarita Zde je nestacionarita zplisobena deterministickym
trendem. Deterministicky trend, ktery je také oznacovany jako drift, je mozné po jeho
identifikaci jednodusSe eliminovat a fadu tak stacionarizovat.

Stochasticka nestacionarita V tomto pripadé je nestacionarita zpisobena postupnou
kumulaci bilého Ssumu. To znamena, Ze na zkoumanou c¢asovou fadu je superponovan
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urcity stochasticky proces, ktery zpisobuje jeji nestacionaritu, nap¥. nadhodna prochazka
s driftem, viz nize. Problém stochastické nestacionarity se fesi diferencovanim ptvodni
casové Tfady a zkoumanim takto vzniklé fady prvnich diferenci. Napiiklad u zminéné
nédhodné prochéazky s driftem

Y=+ Y1+ €

je mozné ¢asovou fadu, v niz je tento destacionarizujici prvek obsazen, jednoduse sta-
cionarizovat pfechodem k fadé prvnich diferenci. Prvni diference rovnéz jasné ukazuje, co
se pricte v kazdém c¢asovém kroku k ¢asové fadé oproti predchozi hodnoté. Vidime tu, Ze
u nahodné prochazky s driftem méme fadu jednak s deterministickym trendem «, ktery
predstavuje jeho lineadrni smérnici, a zaroven s trendem, ktery tvoii prosté nascitavani
bilého Sumu.

Ay, = a+ ¢

Ptrechodem k radé prvnich diferenci tedy ziskavame ziskame bily Sum posunuty do drovné
«, coz je trividlné stacionarni fada.

Testy na jednotkovy koren

Charakteristicky polynom vyrazu z predchoziho bodu popisujictho piiklad stochastické
nestacionarity, tedy ndhodné prochézky s driftem, jednoznacné vykazuje jednotkovy koren
— autoregresni operator mé v tomto pripadé pravé jeden koren rovny jedné. Pritommnost
jednotkového kofenu v charakteristké rovnici odhadnutého modelu popisujiciho ¢asovou
fadu tedy pfimo znaci stochastickou nestacionaritu této ¢asové rady. Urceni pfitomnosti
jednotkového korene je ovSem netrivialni, a nesmi dochézet k zaméné nestacionarnich
modelt s pravym jednotkovym kofenem se stacionarnimi modely s témér jednotkovym
korfenem. Za timto tcelem se k provérovani pritomnosti jednotkového korene pouzivaji
néasledujici testy:

Dickeytv—Fullertiv test Dickeytuv—Fulleriv, zkracené D F—test, je zavedeny a rozsifeny
pristup k testovani na jednotkovy koren. V praxi se pouziva ve tfech variantach oznaco-
vanych jako 7—testy.

1. Jednostranny test nahodné prochézky proti stacionarnimu AR(1) procesu, téZ zvany
T—test, ktery testuje
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Hy:yy=wpa+e Hi:ye=oip—1+6 pro ¢ <1

2. Jednostranny test ndhodné prochéazky proti stacionarnimu AR(1) procesu s
nenulovou drovni 7,-test, ktery testuje

Hy:yy=wa+e Hityu=a+piy—1+6& pro ¢ < 1.

3. Jednostranny test nahodné prochézky proti stacionarnimu AR(1) procesu
s linedrnim trendem 7,—test, ktery testuje

Hy:yy=p1+e¢ Hi:yy=a+pBt+piy1+e pro ¢ < 1.

Agregované lze vSechny tii varianty D F-testu zapsat jako

Hy: Ay, =9y, 1+¢ pro ¥=0, (3.2)

kde alternativni hypotéza zavisi na hodnoté parametru « a £, tj.

Hi Ay =a+pt+ Yy, 1 +¢ pro ¥ <O0.
V tomto agregovaném zapisu plati ¥ = ¢; —1, a = 8 = 0 pro 7-test a # = 0 pro 7, —test.
Testova statstika pro vSechny tii varianty D F-testu je pomér

7

DF = —
(W)

Q>

testujici vyznamnost regresniho parametru ¥ v modelu 3.2. Samotny D F-test pritom
narazi na skutecnost, Ze testova statistika DF nema klasické t—rozdéleni jako v pripadé
bézného t—poméru. Disledkem tohoto faktu je, ze pro zamitnuti nulové hypotézy ¥ = 0
potfebujeme vyznaméjsi hodnotu t—poméru. Kritické hodnoty jsou nicméné pro tento
pripad jiz vyzkouméany a stanoveny. Pti rozhodovani o platnosti hypotéz je v8ak zapotiebi
brat tento fakt na zfetel. Na tuto skutec¢nost je poukazovano mj. i pfi zapisu t-testu,
kde se k jeho symbolu pripisuje hvézdicka, tedy

DF <t7_,(n),

kde #7__(n) je kvantil modifikovaného t-rozdéleni o n stupnich volnosti.
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Rozsiteny Dickeytav—Fullertv test Nerozsifeny DF-test lze pouzit pouze tehdy,
je-li rezidualni slozka bily Sum — jinymi slovy, proces zavisle proménnych Ay; nesmi ob-
sahovat autokorelovanost. Nedodrzeni tohoto predpokladu s sebou nese nasledek zvyseni
chyby prvniho druhu pro uvazovany D F-test, tj. pravdépodobnost zamitnuti platné H,
je pak vétsi nez a. Rozsiteny DF-test (augmented DF-test, dale jen ADF—test) vSak
pouze nahrazuje ptivodni nulovou hypotézu novou nulovou hypotézou ve tvaru

P
Hy: Ay, = Yy, + Z%Ayt—l +e pro V=0,

t=1

kde ~; jsou parametry pridanych autoregresnich ¢leniu Ay;_q, pficemz ukolem téchto pii-
danych ¢leni a jejich parametru je absorbovat dynamickou strukturu obsazenou v zévisle
proménné Ay,. Alternativa je

p
Hy: Ay = a+ Bt + Wy, 1 + Z%Ayt_l +é& pro W <O.

t=1

Vsechny ostatni aspekty zustavaji stejné s puvodnim D F—testem. Stanoveni fadu p pfi-
danych autoregresnich ¢lenti se doporucuje vypocetni technikou na zékladé informacnich
kritérii.

KPSS—-test K PSS-test (Kwaitkovski, Phillips, Schmidt, Schin) reaguje na skute¢nost,
ze DF-test a ADF—-test nékdy nemaji dostatecnou rozlisovaci schopnost, aby mohly
korektné rozhodnout o stacionarité casové fady. Nelze-li napiiklad zamitnout nulovou
hypotézu nulového kofene, muze to bud znamenat, Ze plati nestacionarita, ale stejné
tak to muze zaroven znamenat, Ze nemame dostatek informaci pro vylouceni nestaciona-
rity. Z tohoto duvody vzniknul K PSS—test, ktery je v podstaté modifikaci AD F—testu
s tim rozdilem, Ze hypotézy jsou u néj presné opacné. Testuje tedy nulovou hypotézu
stacionarity proti alternativni hypotéze nestacionarity.

Pro zajisténi korektnosti a smérodatnosti zavéra uc¢inénych na zakladé metodiky DF' —tes-
tu se doporucuje vzdy provadét dva testy, ADF—test a K PSS—test, a to vzdy soucasné.
Za smérodatny vysledek lze pak oznacit pouze pripady, kdy v situaci, ve které u jed-
noho testu Hy nelze zamitnout, naopak u druhého testu Hy zamitame ve prospéch H;.
Vypocetni software vSak tento postup Casto neumozinuje, viz sekce 4.2.1.
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3.7 Proces ARIMA

Integrovany smiSeny proces ARIM A je aplikaci Boxovy—Jenkinsovy metodologie na ¢asové
fady se stochastickou nestacionaritou.  Oproti standardnimu smiSenému procesu
ARMA(p, q) v sobé navic zahrnuje diferen¢ni fad d. Ten vyjadiuje pocet diferencovani
modelované ¢asové tfady.

Integrovany smisSeny proces radu p, d, ¢, znaceny jako ARIM A(p, d, q), se zapisuje

o(B)w, = o + 0(B)ey, (3.3)

kde
Wy = Adyt

predstavuje d-tou diferenci modelované ¢asové fady y; a (3.3) je jiz stacionarni model
ARMA(p, q). Pro vyjadieni modelu ARIM A lze také zvolit tzv. souhrnny zapis, tedy

@(B)Adyt = a+0(B)e,

ktery obsahuje tzv. zobecnény autoregresni operator ¢(B)A? na levé strané. Zobecnény
autoregresni operator mé stejné jako autoregresni operator u ¢isté stacionarnich modela
p kofent lezicich vné jednotkového kruhu v komplexni roviné. Kromé nich ma nicméné
zobecnény autoregresni operator navic jesté d—nésobny jednotkovy koren.

Rad diferencovani d v praxi obvykle neprekracuje dvojku.

Odhad a nasledné stanoveni konkrétniho radu diferencovani d pro ¢asovou fadu se provadi
nasledujicimi zptsoby:

testy na jednotkovy kofen,

subjektivni prohlidka prabéhi fad yi, Ayr, A%y, a jejich odhadnutych korelogramii
a parcialnich korelogramii,

e porovnavani vybérovych smérodatnych odchylek fad v, Ay, A%y,

aplikace informacnéch kritérii, modifikovanych pro modely ARIMA.
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3.8 Proces SARIMA

Modely SARIM A, neboli sezonni modely Boxovy—-Jenkinsovy metodologie, jsou ap-
likaci této metodologie urcenou specialné pro stochastické modelovani sezonnosti. Jedné
se ve své podstaté o modely ARIM A s autoregresnim operatorem ¢i operatorem klouza-
vych pruméri, ve kterém je skok ¢asového posunu vétsi nez jedna. Napiiklad pro rad
sezénnosti s = 12 u mési¢nich pozorovani je prislusny model SARIM A popséan jako

(") Aby, = O(B)u.

Sezonni autoregresni operator fadu P je pak popséan jako

®(B?)=1—- &, B - ®,B* — ... — dpB"”

a pro sezénni operator klouzavych souctu fadu Q plati

O(B?) =1-0,B”+6,B* + ... + 0pB"“.

Sezonni modely Boxovy—Jenkinsovy metodologie pak maji zvlastni sezéonni diferenc¢ni
operator

A12 — 1 - B12.

Sezénni modely disponuji navic jesté jednou zvlastnosti, a sice, ze predpokléadaji ko-
relaci ndhodnych slozek neboli inovaci v rameci sousednich mésicti. Tato korelace je vSak
predpokladédna mezi sousednimi mésici v ramcei puvodni nesezénni fady. Je—li tedy napri-
klad sezénnost v névaznosti na vySe uvedeny piiklad dvanactimésiéni, tj. pouze mezi
lednovymi hodnotami, pak tato korelace v inovacich neni predpokladana napii¢ timto
¢asovym skokem jednoho roku, nybrz mezi mésici leden — inor. Rada takto korelovanych
inovaci y; je modelovana vlastnim nesezénnim modelem ARIM A jako

p(B)Au, = 0(B)er.

Rozvedeny zépis uplného modelu SARIM A, neboli multiplikativniho sezonniho procesu
radu (p,d, q) x (P, D, Q)s se sezénnosti s ma tvar

o(B)B(B)ATALy, = 0(B)O(B")er
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3.9 Modely GARCH

Modely Boxovy—-Jenkinsovy metodologie, jejichz prostfednitvim lze uskute¢novat predikce
casovych fad, jsou omezeny pozadavkem na slabou stacionaritu dat. Toto omezeni s sebou
zaroven nese skutecnost, ze nejsou schopny modelovat casové fady s proménnou stiedni
hodnotou nebo rozptylem.

Nelinearni modely mohou narozdil od modelu ¢isté Boxovy-Jenkinsovy metodologie mo-
delovat fady s podminénou (na ¢ase zéavislou) stfedni hodnotou a podminénym rozptylem.

Pro potfeby matematického zapisu filosofie nelinedrnich modeli se pracuje s proménnou
;1. Ta predstavuje veskerou informaci o ¢asové fadé zndmou do ¢asu ¢t — 1. Jedné se
tim padem o pomérné komplexni mnozinu slozenou ze v8ech minulych hodnot ¢asové rady
Yi-1,Yi—2, --., vSech predpovédnich chyb ¢i inovaci e;_1,e; o, ... a vhodnych funkei téchto
hodnot. Na case zavisla stfedni hodnota, stejné jako ¢asové zavisly rozptyl, se vyjadiuje
nelinearnimi funkcemi ¢g(€2;_1) a h(£2;_1) informace Q;_; :

e = E(y| Q1) = g(Q-1),

O't2 = ht = Uar(yt\Qt,l) = h(Qt,1)7

kde h(-) >0.

Hodnota casové rady y; je pak nelinearnimi modely obecné vyjadiena jako

Y=t +0r € = g(h—1) + Vh(Q-1) €,

kde

e ~ N(0,1). (3.4)

Za zminku stoji rovnéz fakt, ze ndhodné veli¢iny

e = 06 (3.5)

jsou nekorelované, ale nejsou nezavislé.
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3.9.1 ARCH model

Modely ARCH (autoregressive conditional heteroscedasticity, autoregresni podminéna
heteroskedasticita) a GARCH (generalized ARC'H, zobecnény ARC H) predstavuji sys-
tematicky pristup k modelovani proménného rozptylu. Jejich metodologie je postavena
na predpokladu, Ze proménné volatilita financnich ¢asovych fad je kvadratickou funkci
minulych predpovédnich chyb ¢i inovaci e;. Tato funkéni zavislost vychazi z predpokladu,
ze po vétsich volatilitach 1ze ve finan¢nich ¢asovych fadach zpravidla ocekavat volatility
mensi a naopak. Tento jev znamena, ze jsou volatility pozitivné autokorelované a lze je
tedy modelovat autoregresnim modelem. Na zékladé rovnic (3.5) a (3.4) lze odvodit, ze

o = var(e|Q_1) = E(e?|Q_1),

coz znamena, ze rozptyl fady v daném casovém okamziku je priblizné roven ¢tverci inovace
ve stejném okamziku. V navaznosti na tuto skutecnost lze tedy rozptyl rady v case
t vyjadrit jako linearni kombinaci ¢tverct inovaci neboli predpovédnich chyb a predpis
modelu ARC'H ma poté tvar

2 2 2
Oy, = Qo+ 0161+ ... +apei_,,,

pricemz koeficienty o musi spliiovat pozadavek tzv. regularity. VSeobecné se pozaduje
pro kladné hodnoty rozptylu o? pozaduje, aby

ag> 0,00 20,..,a4, > 0.

Cely model ARCH tadu m, ARCH(m), je definovan jako

2 2 2
Yy = U T €, € =06, 0y =g+ a1€,_1+ ... +Qp€_,,.

Metodiku a vyhodu proménné volatility a jejtho modelovani lze ptitom pienést do Box-
ovy—Jenkinsovy metodologie. Napiiklad pro AR(p) — ARC H(m) proces plati, ze

2 2 2
Yt = O1Yt—1 + .. + OpYit—p + €, € =06, 0f = Qg+ Q16;_1 + ... + Qp€i_,,.

Rad m se identifikuje jako bod useknuti odhadnutého parcidlniho korelogramu analo-
gicky jako je tomu u modelu AR(p). Samotny odhad modelu je otazkou maximalizace
logaritmickych vérohodnostnich funkeci, a tedy softwarovou zélezitosti, pricemz lze pouzit
napiiklad algoritmus BHHH.
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3.9.2 Testy na podminénou heteroskedasticitu

Testovani casové fady na ARC H—efekt neboli na pfitomnost podminéné heteroskedasti-
city je uréitym zpusobem specifické, nebot neprobihé na ¢asové radé, kde se pritomnost
heteroskedasticity snazime detekovat. Jedné se totiz o test sériové nezévislosti provadény
na reziduich urc¢itého modelu popisujicitho ptivodné testovanou fadu, pricemz se obvykle
jedna o model z Boxovy-Jenkinsovy metodologie. Predpokladédme, Ze linearni sériova
zavislost v puvodni testované radé je eliminovana pravé modelem, jehoz rezidua testujeme.
Pokud se tedy v reziduich modelu popisujicitho pivodni ¢asovou rfadu vyskytuje sériova
zavislost, je v puvodni ¢asové fadé pritomna podminéna heteroskedasticita. V praxi se
k tomuto ucelu pouzivaji dva testy: |2, 16, 19|

McLeod-Li test

McLeod—Li test (dale jen M L—test) vznikl na zékladé Ljungova—Boxova testu a jedna
se ve své podstaté o Q-test Ctverci rezidui modelu ¢asové fady. Kriticky obor Ljun-
govy—Boxovy statistiky M L—testu, v némz je zamitnuta nulova hypotéza o nepiitomnosti
podminéné heteroskedasticity v puvodni ¢asové radé ve prospéch alternativy, ze ¢asova
fada je podminéné heteroskedasticka, je na hladiné vyznamnosti «

S
Q=n(n+2)) —

k=1

(re(€2))* = X3_o(K — p — q).

Lagrange Multiplier test

Lagrange Multiplier test (déle jen LM—test) fadu m je provadén na zékladé regrese

e =aptae? | 4. tanel, te, (3.6)

ve které se snazime vysvétlit hodnotu ¢tverce soucasného rezidua linearni kombinaci
minulych hodnot ¢tverct rezidui az do fadu m, zcela v duchu modelu ARC' H (m). Nulova
hypotéza je, stejné jako v pripadé M L—testu, ze v puvodni ¢asové fadé podminéna hete-
roskedasticita pfitomna neni a fada je tedy homoskedasticka.

Testova statistika LM—testu fadu m a jeji kriticky obor, ve kterém zamitame nulovou hy-
potézu o nepfitomnosti podminéné heteroskedasticity v ptivodni ¢asové fadé ve prospéch
alternativy, ze casové fada je podminéné heteroskedastické, maji na hladiné vyznamnosti
« tvar
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LM =T -R*>x:_,(m),

kde R? je koeficient determinace v modelu 3.6 a T' délka ¢asové fady.

3.9.3 GARCH modely

Model ARC' H vykazuje pii své aplikaci urc¢ité nedostatky. Mezi né lze v kontextu prak-
tického zachazeni s modelem zaradit zejména vysoky rad m, ktery model casto vyzaduje
pro adekvatni popis vyvoje volatility. Z toho vznik& problém velkého mnozstvi zpraco-
vavanych parametri spole¢né s nedodrzenim pozadavku nezapornosti téchto parametru.
Navic neni zohlednéna asymetrie odchylek, tedy stav, kdy kladné a zaporné odchylky e,
maji odlisny vliv na volatilitu.

Tyto nedostatky se staly motivaci pro vytvoreni modelu GARC H. Model GARC H tadu
(m, s) je definovan jako

m S
_ _ 2 _ 2 2
Ys = py + €, € =046, 0y = Qo+ E e,y + E Bioi_j,
i—1 =1

pri¢emz parametry modelu spliuji

max{m,s}

&0>07&i207ﬁj207 Z (al+ﬁz)<1

i=1

3.10 Posuzovani presnosti predpovédi

K posouzeni presnosti predpovédi urc¢itého modelu se pouzivaji ukazatele, jejichz vstup-
nimi parametry jsou odhadnuté hodnoty predpovidané veli¢iny a skutecné, empirické
hodnoty. Jednotlivé ukazatele pak maji kazdy sviij zptusob, jakym vyjadiuji shodu pred-
povédi s realitou.

3.10.1 Mean Error (ME)

Mean Error je relativné trividlni ukazatel presnosti predpovédi. Je definovan predpisem
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] — .
ME:—E P, — P,
n
h=1

kde P, je skute¢na cena pro danou hodinu, b, je cena predikovani modelem a n je pocet
hodin, pro které se predikuje. Ukazatel M E prakticky nedokaze vyjadrit skutecnou ve-
likost odchylky od predpovédi, nebot se postupné naséitavané a poté prumérované kladné
a zaporné chyby vzajemné anuluji. Z tohodo diivodu je jeho pouzitelnost diskutabilni.

3.10.2 Mean Percentage Error (MPE)

Ukazatel M PE je zatizeny stejnym nedostatkem jako M E a neposkytuje zarucené rele-
vantni informaci o presnosti predpovédi. Definovan je predpisem

n

1 P, — P,
MPE = = .
D By

3.10.3 Mean Absolute Error (MAE)

Mean Absolute Error koriguje nedostatek M E prumérovanim absolutnich hodnot chyb.
Je definovan predpisem

1 — .
MAE = ~ E |P, — P,
n
h=1

a tedy predstavuje primérnou chybu modelu ziskanou z absolutnich hodnot chyb vsech
jeho predpovédi.

3.10.4 Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Ukazatel

1 <= |P, — P
MAPE = — _—
n; Ph
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funguje velice podobné jako M AFE, namisto absolutnich hodnot chyb vsak pruméruje
jejich procentni vyjadieni vici skuteénym hodnotam cen.

3.10.5 Root Mean Square Error (RMSE)

Ukazatel

n

1 ~
RMSE = | =S (P, - B,)?
n
h=1

je v urc¢itém ohledu podobny ukazateli M AE. Zde se vSak jedn& o odmocnény pramér
¢tverct chyb, a tim padem urcitou obdobu smérodatné odchylky.



Kapitola 4

Realizace predikce, numerické vysledky

4.1 Data

Zdrojovy soubor dat pouzity k aplikaci metodologie zahrnuje marginalni ceny denniho
trhu OTE za rok 2017. [13] Jedna se o 8760 hodinovych hodnot marginalni ceny elektrické
energie MCP v EUR pro kazdou z 24 hodin dne, 1. lednem 2017 poc¢inaje a 31. prosincem
2017 konce.

4.1.1 Zmény zimniho a letniho ¢asu, korekce datasetu

Ke zméné ze stfedoevropského ¢asu (SEC) na stfedoevropsky letni ¢as (SELC) v roce
2017 doslo v nedéli 26. 3. tim, Ze se ve 2:00 posunuly hodiny na 3:00. Tato skutecnost
se v puvodnim datasetu projevuje tak, ze 26. 3. je zde MCP uvedena pouze pro 23
hodinovych hodnot. Analogicky doslo v nedéli 29. 10. 2017 ke zméné ze stfedoevropského
letniho casu (SELC) na stiedoevropsky cas (SEC) tak, ze se ve 3:00 posunuly hodiny
na 2:00. V pivodnim datasetu tedy nedéli 29. 10. 2017 nélezelo 25 hodnot MCP,
namisto obvyklych 24 hodinovych hodnot.

Tato skutecnost byla korigovina odpovidajicim zprimérovanim hodnot MCP tak, aby
kazdému dni v souboru dat nélezelo 24 hodinovych hodnot marginalnich cen denniho trhu.
V nedéli 26. 3. byla hodnota MCP pro v ten den neexistujici tfeti hodinu vytvorena jako
aritmeticky primér marginalni ceny druhé a ¢tvrté hodiny. U nedéle 29. 10. 2017 byla
ze dvou hodnot marginalnich cen pro tfeti hodinu vytvorena jedna hodnota aritmetickym
zprumérovanim.

95
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4.1.2 SezoOnnost

Ceny elektrické energie na dennim trhu vykazuji vyraznou sezénnost z hlediska denniho
casu. Ceny elektrické energie ve ,Spic¢ce” a mimo ni se vyrazné lisi. Touto skutec¢nosti a
jejim dopadem na postup pii samotném predikovani ceny se zabyval Weron [21], pficem?
jednozna¢né doporucuje rozdéleni souboru vSech 8760 po sobé nésledujicich hodin roku
na 24 dataset po 365 hodnotéch, které zahrnuji hodnoty jednotlivych hodin. Naptiklad
prvni dataset tak obsahuje pouze hodnoty MCP pro prvni hodiny (¢asové rozmezi 0:00 az
1:00) pro v8ech 365 dni v roce. Weron ve své publikaci dale odtvodiiuje spravnost tohoto
postupu odkazem na védecké prace, které ukazuji, ze presnost predpovédi tohoto postupu
je vzdy vyrazné vysSsi nez pii aplikaci statistické autoregresni metodologie na ptvodni
nerozdéleny dataset.

4.2 Realizace modelovani a predpovédi

Za programové prostiedi zastitujici realizaci analyzy a vypoc¢tia byl zvolen programovaci
jazyk R. V jeho prostiedi byla realizovana identifikace a konstrukce modelu i samotné
predpoved.

4.2.1 Identifikace a konstrukce adekvatniho modelu

Vybér optimalniho modelu, tedy jeho identifikace i odhad, byly v rdmci této prace
provadény pomoci funkce auto.arima z knihovny forecast. Tato funkce, jejimz vstup-
nim parametrem je ¢asova rada, identifikuje pomoci zvoleného informac¢niho kritéria opti-
malni model vstupni ¢asové fady z Boxovy—Jenkinsovy metodologie. Posuzovani moznych
modelil probihé pomoci informad¢niho kritéria. Vybran je ten model, ktery méa oproti os-
tatnim modeltim nejlepsi, tj. nejnizsi, hodnotu informac¢niho kritéria. Hledéni probiha
v rdamci vychoziho nastaveni v mnoziné modela ARIM A od tadu p i ¢ rovnych jedné az
do Fadu p i ¢ rovnych péti. Je-li OSC B testem [6] zjisténa sezénnost, presune funkce au-
tomaticky hledani do mnoziny modelit SARIM A, pficemz puvodni rozmezi uvazovanych
radi piqod 1 do 5 je zachovano, ve stejném rozmezi se odhaduji i fady P i Q.

Funkce auto.arima pii svém hledani detekuje a zohlednuje deterministickou i stochas-
tickou nestacionaritu. V pripadé deterministické nestacionarity dat predlozi funkce

auto.arima jako svij vysledek model s driftem, tedy deterministickym linearnim tren-
dem. Stochastickid nestacionarita koresponduje s pritomnosti jednotkového ¢i témeér
jednotkového kofenu pfislusného autoregresniho operatoru modelujictho zpracovavanou
¢asovou fadu. Stochastickéd nestacionarita se tim paddem ovétuje testy na jednotkovy koren
ADF ¢ KPSS, pricemz funkce auto.arima zde nabizi moznost volby. Je-li v ¢asové
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fadé s pomoci zvoleného testu detekovana nestacionarita, funkce automaticky radu dife-
rencuje, dokud nenf stacionarni. Poté pokracuje s idenfikaci a odhadem modelu obvyklym
zpusobem na stacionarizovanych datech a vznikd model ARIM A s nenulovym fadem 4.
U nestacionarity z hlediska odhadnutého AR polynomu odhaduje funkce auto.arima mo-
dely vzdy tak, Ze jejich kofeny lezi v komplexni roviné vné jednotkového kruhu. [6]

Jen poznamenejme, Ze co se tyce testovani stochastické nestacionarity testy ADF i KPSS
najednou, kdy je fada prohlasena za nestacionarni resp. stacionarni na zékladé shodného
vyjadreni obou testii (viz sekce 3.6.3), tuto funkcionalitu auto.arima nenabizi. Test
na jednotkovy kofen se tak stava jednim z parametri dulezitych pro optimalni postup,
viz Kapitola 4.4. Funkce auto.arima tedy v ramci své vnifni komplexni metodologie
identifikuje pro danou c¢asovou fadu vhodny model v ramci celé vySe popsané Box-
ovy—Jenkinsovy metodologie, tedy ARIM A ¢i SARIM A, a zéroven provede jeho ¢iselny
odhad.

4.2.2 Predikce na zakladé vybraného modelu

Pro bodovy odhad ceny elektfiny na zakladé vytvofeného modelu byla pouzita funkce
forecast, rovnéz z knihovny forecast. Vstupnim parametrem funkce forecast je datovy ob-
jekt modelu vytvoreného funkci auto.arima. Jelikoz jsou auto.arima a forecast soucasti
jedné knihovny, neni zde viibec zadny problém s kompatibilitou a je tak mozné realizo-
vat predikci pfi vSech variantach vytvoreného modelu. Parametry funkce forecast kromé
datového objektu modelu zahrnuji i pozadované nastaveni predikovani. Pro praktické
pouziti bez hlubsiho zasahovéani do vnifni metodologie funkce méa vyznam pouze nas-
taveni intervali spolehlivosti predpovédi. Ty jsou ponechany na vychozich hodnotach
80% a 95%. Samotna komplexni metodologie funkce je postavend na exponencialnim
vyhlazovéni. [6]

4.2.3 Realizace modeli ARIMA-GARCH

Jelikoz knihovna forecast nenabizi programovy aparat k odhadu a realizaci kombino-
vanych modelt ARIMA — GARCH |[6], byla k tomuto ta¢elu vyuZita knihovna rugarch.
[4] Funkce ugarchspec z knihovny rugarch slouzi ke specifikaci modelu, ktery ma byt reali-
zovan, a umoziuje stanoveni pozadovanych fadi modelt ARIMA i GARCH. Prostied-
nictvim funkce ugarchspec je vytvoren datovy objekt obsahujici informace o pozadavcich
na realizaci modelu, ktery je pak predéavan dalsim funkcim knihovny rugarch jako vstupni
parametr. Druhou funkei z této knihovny vyuzivanou v rdmci prace je ugarchfit. Vstup-
nim parametrem funkce ugarchfit je datovy objekt vytvoreny funkci ugarchspec a casova
fada, kterda ma byt modelovana. Na zakladé téchto vstupu je funkci ugarchfit nafitovan
model ARIMA — GARCH. Konecné funkce ugarchforecast realizuje samotnou pied-
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poved a jeji jediny potiebny parametr je pravé model ARIMA — GARCH vytvoreny
funkci ugarchfit, samoziejmé vedle poc¢tu hodnot, které chceme odhadnutym modelem
predpovidat.

4.3 Vyzkum efektivity predpovédi pro prvni hodinu

Postup pri vytvareni modeli cen elektrické energie ma vice zasadnich parametri a ma-li
byt v rdmci moznosti optiméalni, je spravny vybér téchto parametri komplikovany. Je
tedy zapotiebi empirického posouzeni spravnosti predpovidani napii¢ témito parametry,
kterymi jsou délka tzv. ucicitho obdobi, druh testu na jednotkovy kofen a pouzité in-
formacni kritérium. Délkou uc¢iciho obdobi je zde myslena délka ¢asového rozmezi pred
zaCatkem samotné predpovédi, pro které se identifikuje model a odhaduji jeho parame-
try. Délka uc¢iciho obdobi muze byt pocet hodnot jednoho z 24 dataseti MCP pro urcitou
hodinu nebo z hlediska celkové predpovédi pak pocet dnt pred zahajenim predpovédi.

Prvni takovy vyzkum byl uskutecnén na souboru dat prvnich hodin a zahrnoval nasledu-
jici postup. Pro riznou délku [ = 30, ..., 200 uciciho obdobi (tj. pocet hodnot, z nichz je
model nafitovan) byla u¢inéna predpovéd pro danou hodinu v nasledujicich sedmi dnech,
tj. prodny l+n+1,l+n+2,..,l+n+7kden =1,..,365 — 7. To znamena, ze
pocinaje viemi hodnotami od 31. do 358. véetné byla uskutecnéna predpovéd pro sedm
nasledujicich hodnot, tedy pro 31. — 37. hodnotu, 32. — 38. hodnotu atd. Kazda
predpovéd byla provadéna s délkami u¢ictho obdobi 30 az 200 dni (hodinovych hodnot),
avsak s ohledem na spodni hranici datasetu. Napftiklad pro 31. den tedy byla sedmidenni
predpovéd provedena pouze jednou, a to s délkou uciciho obdobi 30, pro 32. hodinu uz
byly realizovany predpovédi dvé: jedna s délkou uciciho obdobi 30, jehoz pocatek lezel
v 2. hodnoté a konec se nachazel v 31. hodnoté casové fady, druhé s délkou uciciho
obdobi rovnou 31 hodnotam, jehoz pocatek lezel v 1. hodnoté ¢asové fady a konec opét
v 31. hodnoté. Analogicky se postupovalo u nasledujicich hodnot prvnich hodin.

Kazda takova piedpovéd byla realizovana jak pro model odhadnuty s pomoci kritéria
AIC, tak i pro BIC model. Pro testovani pritomnosti jednotkového kofenu v casové
radé uciciho obdobi byl pouzit ADF—test.

Takto uskutecnéné Setfeni odhalilo fakta, na jejichz zakladé byla provedena rozhodnuti
ohledné postupu pro dalsi hodiny.

4.3.1 AIC presnéjsi nez BIC

Prvni skutecnost, ktera vysla najevo z vyzkumu piesnosti predpovédi, se tyka volby in-
formac¢niho kritéria, na zakladé kterého automatizovana funkce auto.arima posuzuje rela-
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tivni vhodnost modelu prichazejicich v itvahu. Pro obé informaé¢ni kritéria v uskute¢néném

Tvv .

prumeérnou chybou tydenni predpovédi rovna 124 hodnotam casové rady.

Pramérna chyba RM S E vSech predpovédi s touto optimalni délkou u¢iciho obdobi rovnou
124 hodinam je rovna

RMSEA10124 - 8, 09 RMSE310124 = 8, 25 ARMSE124 - O, 16
Pro vsech 40 698 uskute¢nénych predpovédi pak primérna chyba vysla
RMSE 0 =9,22 RMSEgic =9,32 ARMSE = 0, 10.

V obou ptipadech, tedy jak pii optimalnim nastaveni uc¢ictho obdobi, tak celkové, vede
pouziti informac¢niho kritéria AIC' na modely s lepsi primérnou predpovédni schopnosti.

Modely odhadnuté kritériem AIC navic nepodavaly lepsi vykon pouze z hlediska pramérné
chyby predpovédi. Z prohlidky grafii zobrazujicich maximalni zaznamenané chyby RM SFE
v zévislosti na délce u¢ictho obdobi je zjevné, Ze pouziti informacniho kritéria AIC vedlo
k vybéru modeli s podstatné nizsi moznou maximalni chybou pro vyznamnou ¢ast zkou-
manych délek uciciho obdobi.
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Obrazek 4.1: Maximalni zjisténé chyby pro jednotlivé délky ucictho obdobi. Vlevo pro
informacni kritérium AIC, vpravo BIC.

RMSE chyba kritéria AIC' vysla u 37 délek uceni z celkového po¢tu 171 zkoumanych,
tedy v necelych 22 % piipadi, nizsi nez poloviéni RM SE chyba kritéria BIC. Tento jev
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byl prevalentni ve stfedni oblasti délek uc¢ictho obdobi, tedy mezi délkami 95 az 149, a je
z grafi na Obr. 4.1 dobfe patrny. Na zékladé téchto skute¢nosti bylo pro vSechny dalsi
vypocty vybrano informacni kritérium AIC.

4.3.2 Nevhodnost kratkych ucicich obdobi

P1i posuzovani zavislosti priumérné predpovédni chyby na délce u¢icitho obdobi vysla na-
jevo vyssi chybovost u modelt s nizsimi délkami uc¢ictho obdobi. Jmenovité se jedna
o oblast ué¢icich obdobi kratsi nez 50 dni (hodinovych hodnot). V této oblasti lze po-
zorovat tendenci zvysujici se pfedpovédni chyby se zkracujici se délkou uciciho obdobi.
Pod hranici 50 hodnot lze navic dale pozorovat extrémni maximalni chyby predpovédi,
které se nad touto hranici jiz nevyskytuji, jak ilustruje Obr. 4.2.
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Obrézek 4.2: Vlevo prumérna chyba v zavislosti na zvolené délce uciciho obdobi, vpravo
pak maximélni zjisténéa chyba v zéavislosti na délce uciciho obdobi. Grafy nemaji stejné
méritko, i tak je vSak jednoznac¢né zhorsovani predpovédi se zkracujici se ucici délkou pod
hranici 50 hodnot.

Na zakladé této skutecnosti byla v dalsim postupu za nejkratsi délku uciciho obdobi
zvolena délka 50 dnii. K tomuto rozhodnuti prispély jesté dalsi dva davody: Prvnim
je doporuceni tykajici se vypoctlu autokorelace, tedy vySetfovani autokovariance a au-
tokorelace ¢asovych tad. Tyto vypocty, které jsou zakladni soucasti odhadu modelu,
je doporuceno provadét se soubory dat alesponi s 50 hodnotami. [2] Toto doporuceni
se tedy v realizovaném vyzkumu na ¢asové rfadé prvnich hodin 365 dnt empiricky ukazalo
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jako opodstatnéné. Druhym duvodem je déle sniZenfi jiz tak zna¢né vypocetni narocnosti
pri realizaci vyzkumu chybovosti pro 24 soubort dat.

4.4 Vyzkum pro 24 soubori dat

Predchozi vyzkum se zaméfoval zejména na informacni kritéria a volbu délky uciciho
obdobi v ramci fungovani funkce auto.arima. Na jeho zdkladé byla pfijata rozhodnuti
o zuzeni zkoumaného souboru délek ucictho obdobi, pricemz uz dale budou zkoumany
pouze délky 50 az 200. Dale byla u¢inéna volba informac¢niho kritéria AIC' jako jediného
posuzovaného kritéria.

Dalsi realizovany vyzkum, jehoz popis nésleduje, stavi na ziskanych poznatcich a byl
proveden jiz pro vSech 24 soubort dat s jednotlivymi hodinovymi hodnotami, tedy i znovu
pro prvni hodinu, nebot mé za cil rozkryt dalsi souvislosti, které prvnim testem objasnény
nebyly. Zamérenim dale zistava zjisténi optimalni délky uciciho obdobi pro vSechny
hodiny dne a vyzkum presnosti predpovédi. Optimalni délka u¢iciho obdobi je zjistovana
jak pro ADF, tak KPSS test, a tim padem je testovana pfesnost nejen v zavislosti
na délce uceni, ale i na pouzitém testu na jednotkovy kofen.

Postup aplikovany na vSech 24 hodinovych souboru dat byl obdobny jako v ptipadé
vyzkumu popsaného v piredchozi kapitole, tedy pocinaje vSemi hodnotami od 51. do
359. (v€etné) byla uskuteénéna predpovéd sedmi budoucich hodnot a posouzena jeji
presnost. Kazda predpovéd byla provadéna s délkami u¢icitho obdobi 50 az 200, avSak i
zde s ohledem na spodni hranici datasetu. Souhrn vysledku je uveden v Tab. 4.1.

Optimalni délky uceni vyjadiuji délky uciciho obdobi, se kterymi byly dosazeno pied-
povédi s nejmensi primérnou chybou. Konkrétni hodnoty téchto priumérnych chyb jsou
uvedeny ve sloupci ,primérnd RM SE pii optiméalnim uceni. V tabulce uvedené hodnoty
dale ilustruje Obr. 4.3. Prifezové statistiky obou testii jsou:

RMSFE pr : max = 15,42 min = 17,11 mean = 11,58  sd = 2,84

RMSFEgpss: max = 1501 min = 6,79 mean = 11,44  sd = 2,76

4.5 Algoritmus predpovédi pro 24 hodin

Algoritmus predpovédi stifedni hodnoty marginélni ceny stavi na vysledcich predeslého
vyzkumu. Ty jsou zde aplikovany ve snaze ziskat nejlepsi mozné nastaveni parametri
hledani predikéniho modelu. Témi byly délka u¢ictho obdobi, pouzité informacni kritérium
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Tabulka 4.1:

KAPITOLA 4. REALIZACE PREDIKCE, NUMERICKE VYSLEDKY

Nejlepsi délky ucicich obdobi a pfislusné primérné chyby RMSE.

Podtrzené jsou uvedeny ucici délky prislusejici testu na jednotkovy kofen s nizsi
prumérnou chybou, které spolu s prislusnym testem pouziva predikéni algoritmus.

Optimalni délka | Optiméalni délka | Pramérna RMSE | Pruméma RMSE
Hodina uceni ADF uceni KPSS pri optimalnim pii optimalnim
uceni ADF uceni K PSS
1 124 56 8,56 8,58
2 123 58 8,74 8,82
3 124 61 8,88 8,97
4 125 53 8,80 8,92
5 122 122 8,63 8,71
6 120 s 8,89 8,87
7 120 69 11,12 11,03
8 121 84 14,96 14,57
9 120 81 15,42 15,01
10 92 67 14,48 14,26
11 88 66 13,61 13,14
12 87 66 13,60 13,21
13 191 53 14,74 14,46
14 67 59 14,91 14,47
15 69 56 13,58 13,60
16 199 53 13,65 13,69
17 74 52 14,35 14,25
18 85 54 14,67 14,52
19 85 59 12,13 12,25
20 90 59 11,14 11,11
21 81 74 9,50 9,28
22 91 60 8,85 8,66
23 124 54 7,11 6,79
24 124 61 7,57 7,34
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RMSE v jednotlivych hodinach
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Obrazek 4.3: Nejmensi primérnd RMSE v jednotlivych hodinidch pfi optimalnich
délkach uciciho obdobi a pouziti informac¢niho kritéria AIC. ADF—test Cervené, resp.
K PSS-test ¢erné.

a test na jednotkovy koten. Nastaveni predikéniho algoritmu tedy pifimo vychazi z Tab.
4.1 nejlepsich ucicich intervali.

Samostatné pro kazdou hodinu je tedy nejprve zvolen test na jednotkovy koien. Tato
volba je u¢inéna na zakladé primérnych hodnot RMSFE a je zvolen ten test, pro ktery je
prumérné chyba pii jemu nalezejici nejlepsi uc¢ici vzdalenosti nizsi. V zavislosti na tom,
jaky je vybran test na jednotkovy koten, je poté pouzita i jeho odpovidajici optimalni
délka ucictho obdobi. Informacni kritérium je vzdy AIC.

Pro kazdou hodinu zvlast nasleduje i samotna predpovéd s takto zvolenymi optimal-
nimi parametry. Pocet dni, pro ktery chceme predikovat, odpovid4 poc¢tu hodnot, ktery
budeme vypocitavat predikénim algoritmem ze vSech 24 hodinovych fad. Takto ziskdme
24 tad predikci. Rady predikei jiz obsahuji hodnoty vytvorené predikénim algortimem.
Poradi hodnoty v fadé predikei koresponduje s tim, o kolikaty den predikce se jedna. A
poradové ¢islo samotné fady predikci urcéuje hodinu. K uréeni presnosti predpovédi jsou
pak pouzity skutecné hodnoty cen z ptivodniho datasetu.
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4.6 Vyhodnoceni presnosti predpovédi ARIMA

Ptedpovédni schopnost vyse popsaného algoritmu byla ovéfena v tfidennim predikénim
intervalu, a to v ramci ptivodniho datasetu pro rok 2017, pro ktery byl provadén i vyzkum
optimélniho nastaveni predpovédnich parametri. V literatufe se vétSinou predpovédi
za UCelem posouzeni presnosti realizuji na 7 dni. [21] J& jsem se v8ak rozhodl realizovat
predpovédi na 3 dny. Divodem tohoto rozhodnuti bylo, Ze se tf¥idenni predpovédi ukizaly
jako vhodnéjsi pro potieby této préce, zejména z hlediska grafického zobrazovéni jejich
prubéhti. Ttidenni predpovédi zaroven stale disponuji dostatecnou délkou pro vyuziti
jimi poskytnutych hodnot a posouzeni jejich presnosti. Predikéni program (viz ptiloha)
umoziuje realizovat predpovéd a posoudit jeji pFesnost pro libovolny pocet dnt.

Nejdelsi délka uciciho obdobi, se kterou pracuje a kterou vyzaduje predikéni algoritmus, je
199 hodinovych hodnot, viz tabulka vyse. Proto byl za vychozi den ovéfovani predikéniho
algoritmu vybran 200. den roku (19. 7. 2017). Od tohoto vychoziho dne véetné pocinaje,
den po dni, az do 363. (29. 12. 2017) dne byla realizovana predpoved na tii dny a
spocitana jeji chyba.

Prabéh RMSE Setfeni je k vidéni nize, véetné prirezovych statistik.

RMSE : max = 40, 69 min = 3, 36 mean = 13,37 sd=17,7

RMSE tridenni predpovédi pro 200. az 363. den roku

RMSE
10 20 30 40

0
|

I I I I
200 250 300 350

Pocatecni den tfidenni predpovédi

Obrazek 4.4: RM SE predikéniho algoritmu pro tf¥idenni predpovéd se zac¢atkem ve dnech
200 az 363 (19. 7. az 29. 12. 2017).
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Tabulka 4.2: Prufezové statistiky rozptyli modeli ARIMA jednotlivych hodin z tfiden-
niho vyzkumu RMSE.

Hodina 1 2 3 4 5 6 7 8
mean o2 | 60,18 | 63,93 | 65,19 | 59,92 | 58,52 | 79,39 | 118,06 | 170,62
sd o? 37,64 | 38,69 | 38,26 | 31,35 | 32,26 | 60,18 | 94,22 | 77,68
Hodina 9 10 11 12 13 14 15 16
mean o2 | 207,03 | 196,61 | 175,59 | 174,69 | 220,19 | 221,44 | 174,81 | 161,30
sd o? 79,75 | 74,42 | 71,98 | 68,70 | 105,11 | 99,45 | 70,83 | 11,15
Hodina 17 18 19 20 21 22 23 24
mean o2 | 188,37 | 210,52 | 144,02 | 134,86 | 92,76 | 80,65 | 54,80 | 64,66
sd o2 95,44 | 112,16 | 78,84 | 69,75 | 24,26 | 25,00 | 42,63 | 50,66

Minimalni chyba RMSFE je rovna 3,36, tedy nejlepsi predpovéd, byla zaznamenana pro
265. az 267. den (22. 9. az 24. 9. 2017). Prubéh predpovédi i skuteéné hodnoty ceny
elektfiny je znazornén na Obr. 4.5, parametry modelt pro jednotlivé hodiny jsou uvedeny

v Tab. 4.3.

Tabulka 4.3: Parametry predpovédnich modela predikce 265.

az 24. 9. 2017), tedy pripadu s nejmensi chybou.

az 267. dne (22. 9.

Hodina 1 2 3 4 5 6 7 8
sd 5,07 5,45 5,76 5,76 5,67 5,85 7,18 11,01
p-value Q-test | 0,852 | 0,737 | 0,754 | 0,608 | 0,273 | 0,222 | <0,001 | 0,003
ARIMA 1,0,0(1,0,0(1,0,0(1,0,0(1,0,0]1,0,0(0,0,1 1] 0,0,3
Hodina 9 10 11 12 13 14 15 16
sd 12,49 | 11,78 | 11,90 | 12,23 | 11,54 | 11,48 12,77 12,23
p-value Q—test | 0,034 | 0,053 | 0,215 | 0,189 | 0,248 | 0,316 | 0,055 | <0,001
ARIMA 0,0,1/0,1,2]0,1,210,1,4|1,0,02,0,0] 0,0,1 | 3,0, 2
Hodina 17 18 19 20 21 22 23 24
sd 11,45 | 10,97 | 10,26 8,69 9,47 7,53 5,18 5,88
p-value Q—test | 0,283 | 0,598 | 0,452 | 0,957 | 0,936 | 0,806 0,58 0,985
ARIMA 0,0,4,0,0,5/1,0,0(0,0,1{1,0,0/0,0,0| 1,0,0 | 0,0,3

Naproti tomu maximéalni chyba RM SE rovna 40,69, tedy nejhorsi predpovéd, byla za-
znamenana pro 300. az 302. den (27.
skute¢nych hodnot jsou znézornény na Obr. 4.6, tdaje o modelech pouzitych pro predikci
obsahuje Tab. 4.4.

10.

az 29.

10. 2017). Prabéhy predikce a
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Predikce a skutecnost MCP, den 265. - 267.

MCP
20 40 60 80
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|
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Obrazek 4.5: Predikce a skutecné hodnoty tridenni predpovédi MCP pro 265. az 267.
den (22. 9. az 24. 9. 2017), tedy piipadu s nejmensi chybou. Cervené je znazornéna
predikce, ¢erné skutecné hodnoty.

Jak je patrné z Obr. 4.6, je velkd chyba predpovédi zpiisobena jevem diskutovanym
v uvodu této prace, spojenym se zvlastnosti trhu s elektfinou. Cena obchodované ko-
modity na konci druhého dne predpovédi (28. 10. 2017), jmenovité v 46. hodiné intervalu
zajmu, nabyla zaporné hodnoty —6 EUR/MWh. Pokles ceny navic pokracoval dal. Ve 49.
hodiné intervalu zajmu, tedy v prvni hodiné tfetiho dne predikce (29. 10. 2017), klesla
marginalni cena elektfiny na dennim trhu na zavratnych —50 EUR/MWh, minimum
skutecné ceny v posuzovaném intervalu. Az v 63. hoding, tedy v 15. hodiné tfetiho dne
byla cena elektfiny opét kladna s hodnotou 9,99 EUR/MWh.

Provedeme-li pfedpovéd pouze pro 300. den (27. 10. 2017) a vynechame z posuzovani
presnosti specificky druhy a tfeti den (28. 10. a 29. 10. 2017), je chyba predpovédi
RMSE rovna 6,70, coz je oproti chybé RMSFE 40,69 celého t¥idenniho intervalu 300.
az 302. dne (27. 10. az 29. 10.) vyrazné zlepSeni presnosti, jak je rovnéZz patrné
z Obr. 4.7a. Parametry predpovédnich modelt pro samostatnou predpovéd 300. dne
(27. 10.) se shoduji s parametry modelu pfedpovédi celého tfidenniho intervalu. Lze je
nalézt v Tab. 4.4. Pfedpovidani ceny elekttiny pro 301. a 302. den (28. 10. a 29. 10.)
samostatné dostupnou presnost v téchto dnech vsak jiz takto vyrazné nezlepsi. U dne
301. (28. 10.) samostatna denni predpovéd jesté prinese urc¢ité zlepseni v podobé RMSE
31, 36 oproti pivodni chybé 40,69. Denni pfedpovédi poukazuji na to, ze je to prave 302.
den (29. 10.) se svymi extrémnimi zapornymi hodnotami cen, ktery se zejména pode-
psal na tak Spatném vysledku puvodni tiidenni predpovédi. Chyba predpovédi RMSE



4.6. VYHODNOCENI PRESNOSTI PREDPOVEDI ARIMA 67

Predikce a skutecnost MCP, den 300. - 302.
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Obrazek 4.6: Predikce a skutetné hodnoty tridennt predpovédi MCP pro 300. az 302.
den (27. 10. az 29. 10. 2017), tedy piipadu s nejvétsi chybou. Cervené je znazornéna
predikce, ¢erné skutecné hodnoty.

v tomto dni samotném je totiz rovna 58,39. Prubéhy téchto jednodennich predpovédi
jsou zobrazeny na Obr. 4.7.
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Tabulka 4.4: Parametry predpovédnich modeli predikce 300. az 302. dne (27. 10. az 29.
10. 2017), tedy piipadu s nejvétsi chybou.

Hodina 1 2 3 4 5 6 7 8

sd 649 | 6,70 | 7,02 | 6,77 | 6,81 | 7,84 | 9,05 | 1047
pvalue Q—test | 0,999 | 0,992 | 0,724 | 0,948 | 0,778 | 0,97 | 0,108 | 0,002
ARIMA 4,0,0[3,0,2[1,0,0[3,0,2[1,0,0/1,0,0[0,0,1] 11,2
Hodina 9 10 11 12 13 14 15 16

sd 10,48 | 8,64 | 754 | 7,07 | 7,09 | 7,32 | 883 | 12,28
pvalue Q—test | 0,018 | 0,932 | 0,869 | 0,812 | 0,592 | 0,596 | 0,712 | <0,001
ARIMA 0,1,2/0,0,1/0,0,1]0,0,1/0,0,1]0,0,1[0,1,1] 3,0,2
Hodina 17 18 19 20 21 22 23 24

sd 731 | 773 | 947 | 923 | 7,06 | 6,72 | 7,41 | 8,05
pvalue Q—test | 0,77 | 0,72 | 0,089 | 0,811 | 0,808 | 0,094 | 0,852 | 0,383
ARIMA 0,0,1]0,1,2/0,1,2[0,1,1/1,0,0[3,0,0[2,0,0] 2,0,0

Tabulka 4.5: Parametry pfedpovédnich modeli jednodenni predikce 301. dne (28. 10.

2017).

Hodina 1 2 3 4 5 6 7 8
sd 6,53 | 6,73 | 7,00 | 6,82 | 6,83 | 7,83 | 9,03 | 10,35
pvalue Q—test | 0,09 | 0,986 | 0,916 | 0,048 | 0,799 | 0,077 | 0,09 | 0,002
ARIMA 3,0,0(3,0,21,0,1]3,0,2/1,0,0]1,00[0,0,1] 1, 1,2
Hodina 9 10 11 12 13 14 15 16
sd 10,51 | 865 | 7,57 | 7,00 | 7,03 | 741 | 871 | 12,31
p-value Q—test | 0,012 | 0,847 | 0,791 | 0,713 | 0,822 | 0,436 | 0,305 | <0,001
ARIMA 0,1,2]0,0,1/0,0,1]0,0,1/1,0,1]0,0,1]0,1,1] 3,0, 2
Hodina 17 18 19 20 21 22 23 24
sd 730 | 7,63 | 810 | 925 | 7,07 | 6,65 | 7,42 | 8,02
p-value Q—test | 0,758 | 0,606 | 0,458 | 0,802 | 0,804 | 0,993 | 0,816 | 0,85
ARIMA 0,0,1]1,1,1|1,1,2]0,1,111,0,0[3,0,0[2,0,0] 2,0,0




4.6. VYHODNOCENI PRESNOSTI PREDPOVEDI ARIMA

Predikce a skutecnost MCP, den 300.

60

MCP
20 40

0

Wavh

5 10

T T
15 20

hodina

(a) RMSEsq = 6,70

MCP
40

MCP

-60 -20 20

Predikce a skutecnost MCP, den 301.

5

10 15 20

hodina

(b) RMSEsy; = 31,36

69

Predikce a skutecnost MCP, den 302.
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Obrézek 4.7: Predikce a skutecné hodnoty jednodennich predpovédi MCP pro 300., 301.
a 302. den (27. 10., 28. 10. a 29. 10. 2017). Cervené je znazornéna predikce, ¢erné
skute¢né hodnoty.

Tabulka 4.6: Parametry predpovédnich modela jednodenni predikce 302. dne (29. 10.

2017).

Hodina 1 2 3 4 5 6 7 8

sd 6,70 | 7,09 | 7,11 | 7,00 | 6,89 | 830 | 8,95 | 10,93
pvalue Q—test | 0,059 | 0,866 | 0,9 | 0,827 | 0,798 | 0,801 | 0,092 | 0,015
ARIMA 4,0,0[4,0,0/3,0,2[3,0,2[3,0,2]0,0,1[0,0,1] 41,1
Hodina 9 10 11 12 13 14 15 16

sd 10,97 | 917 | 811 | 7,66 | 7,81 | 7,74 | 7,75 | 12,41
p-value Q test | 0,061 | 0,06 | 0,084 | 0,971 | 0,935 | 0,099 | 0,656 | 0,001
ARIMA 1,1,2/0,0,1]0,0,1]0,0,1]0,0,1[1,0,1]0,1,1] 3,0,2
Hodina 17 18 19 20 21 22 23 24

sd 797 | 835 | 885 | 9,98 | 842 | 8,78 | 10,43 | 11,06
pvalue Q—test | 0,976 | 0,807 | 0,152 | 0,871 | 0,966 | 0,971 | 0,995 | 0,992
ARIMA 0,0,1]1,0,0|1,1,1]1,0,0[0,0,1]1,0,0][1,0,0] 10,0
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4.7 Algoritmus predpovédi ARIMA-GARCH

Vyhody spojené s moznosti modelovani proménného rozptylu, ktera u modeli Box-
ovy—-Jenkinsovy metodologie neni k dispozici, se staly hlavni motivaci pro zavedeni meto-
dologie GARCH do predpovidéni cen elekttiny. Cisté modely ARCH ¢ GARCH
se pro predikovani cen elektrické energie neosvédcily jako vhodné, avSak jejich kombinace
s modely ARIM A, tedy modely ARIMA — GARCH (déle jen ARIMA — G), jsou jiz
v tomto oboru dlouho etablované. |20, 21] Tato sekce obsahuje popis provedeni a vysledky
posouzeni vhodnosti rozsiteni Boxovy—Jenkinsovy metodologie o modely GARCH.

Algoritmus predpovédi rozsifeny o funkcionalitu modelovani heteroskedasticity funguje
v zékladu stejné jako ptivodni algoritmus postaveny pouze na Boxové-Jenkinsové metodo-
logii. I zde se podle pravé modelované hodiny urci efektivnéjsi test na jednotkovy koren
a jemu nélezejici nejvhodnéjsi ucici délka. S pouzitim informac¢niho kritéria AIC je déale
pomoci funkce auto.arima zkonstruovan vhodny model z Boxovy—Jenkinsovy metodolo-
gie.

Predpovédni postup modelujici heteroskedasticitu pomoci metodologie GARCH vsak
k tomuto procesu pridava ovéreni homoskedasticity rezidui. Za timto ticelem jsou na rezi-
duich modeltu provedeny LM—test a M L—test. Pokud oba tyto testy na hladiné vyznam-
nosti 5 % nezamitnou homoskedasticitu rezidui modelu, je samotna predikce realizovana
z puvodniho modelu auto.arima, u jehoz rezidui byla homoskedasticita ovérovana. Postup
tedy v tomto pripadé ztustava totozny jako u prvniho predpovédniho algoritmu.

Zamitne-li vSak jeden z testid ¢i oba testy nulovou hypotézu homoskedasticity a je-li
tedy v reziduich modelu auto.arima pritomna heteroskedasticita, je prikroceno k reali-
zaci modelu ARIMA — G. Ten je vytvoren v prostiedi knihovny rugarch. Rady pivod-
niho ARIM A modelu auto.arima zustavaji pri tvorbé modelu ARIM A — G zachovény.
Rozptyl nového modelu je proménny a je popsan modelem GARCH (1,1). Rady modelu
GARCH byly zvoleny s ohledem na doporuceni literatury. |2, 21|

Dalsi zména, kterou s sebou v algoritmu ARIM A — G nese detekce heteroskedasticity
v reziduich piuvodniho ARIM A modelu, se tyka délky uciciho obdobi. Funkce rugarchfit
vyzaduje pro identifikaci modelu a odhad jeho parametra délku ucicitho obdobi alespon
100 hodnot. Navic miize byt u ¢asové fady uciciho obdobi detekovana stochasticka nesta-
cionarita testem na jednotkovy koren. Za této situace miize byt modelovana casova rada
ucictho obdobi az dvakrat diferencovana a muze tedy dojit k jejimu zkraceni az o 2
hodnoty. 7 tohoto divodu jsou optimalni ucici délky pro jednotlivé hodiny pirevzaté
z puvodniho nerozsiteného algoritmu ARIM A kratsi nez 102 hodnot pro potieby algo-
ritmu ARIM A — G prodlouzeny na 102 hodnot.

U fitovaci funkce rugarchfit knihovny rugarch muze nastat situace, ze se ji nepodari
uspésné nafitovat ARIM A — G model popisujici ¢asovou fadu u¢iciho obdobi. V téchto
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piipadech je pak i pfes heteroskedasticitu zjistenou testy LM ¢i M L k modelovani pouzit
puvodni model funkce auto.arima a fada je modelovana ¢isté Boxovou—Jenkinsovou meto-
dologii.

4.8 Vyhodnoceni presnosti predpovédi ARIMA-G

Pro posouzeni presnosti vyse popsaného predikéntho algoritmu ARIM A—G byl pro tento
algoritmus opakovan vyse popsany vyzkum chyb tfidennich predpovédi v intervalu 200.
az 363. pocatecniho dne (19. 7. az 29. 12. 2017). Vysledky tohoto vyzkumu jsou
zajimavé zejména v porovnani s vysledky ptivodnich predpovédi, které byly realizovany
bez rozsiteni GARCH. Na Obr. 4.8 je grafické porovnani chyb téchto dvou predpovédnich
algoritmii.

RMSE tridenni predpovédi pro 200. az 363. den roku
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Pocatecni den tfidenni pfedpovédi

Obréazek 4.8: RMSE predikéniho algoritmu pro t¥idenni pfedpovéd se zacatkem ve 200.
az 363. dni (19. 7. az 29. 12. 2017). Modfe jsou znazornény chyby pivodniho pied-
povédniho algoritmu ARIM A, ¢ervené pak predpovédni chyby algoritmu ARIMA — G.

Prifezové statistiky zmén chyb RMSE pii zavedeni GARCH jsou
AGARCH : max = 2,45 min = —1,47 mean = 0,09 sd =0,38

Zavedeni metodologie GARC H do pivodniho predpovédniho algoritmu tedy vedlo ke zvy-
Seni chyby RMSFE az o rozdil 2,45. Na druhou stranu prineslo modelovani proménného
rozptylu v jednom konkrétnim piipadé nejvétsi zmenseni RMSE o 1,47. V prauméru pak
rozsiteni GARC H zvétsilo predpovédni chybu RMSE o 0,09. Celkem piineslo zavedeni
GARCH u 164 realizovanych t¥idennich predpovédi zlepSeni presnosti v 70 pfipadech.



72 KAPITOLA 4. REALIZACE PREDIKCE, NUMERICKE VYSLEDKY

V 94 pripadech byla chyba modeli ARIMA — G vétsi, nez u nerozsifenych modelu
ARIMA.

Samotné prufezové statistiky RMSE obou pristupu jsou

RMSFE ripma—g max = 40,91 min = 3,24 mean = 13,47 sd=17,8
RMSEsrima: max = 40,69 min = 3, 36 mean = 13,37  sd=17,7

Maximéalni hodnota chyby 40,91 rozsifeného algoritmu ARIMA — G byla stejné jako
u nerozsiteného algoritmu ARIM A zaznamenana pro obdobi 300. az 302. dne (27. 10.
az 29. 10. 2017). Stejné tak minimum RMSFE nalezelo po rozsifeni stejnému obdobi
jako u puvodniho postupu, tj. ¢asovému rozmezi 265. az 267. dne (22. 9. az 24. 9.
2017). Rozsiteni ARIM A — G tedy dokazalo snizit minimalni chybu RMSFE na 3,24, ale
jeho maximéalni chyba se zvysila na 40, 69.

Nejveétsi zlepseni RM S E rovné 1,47 prineslo rozsiteni ARI M A—G v predikénim intervalu
325. az 327. dne (21. 11. a7z 23. 11. 2017). Puvodni algoritmus mél chybu predpovédi
RMSFEsriva = 11,43, rozsifeny algoritmus predpovidal s chybou RMSEagiva—c =
9,96. Pribéhy predpovédi jsou vykresleny na Obr. 4.9, parametry modeli uvedeny
v Tab. 4.7.

Nejhorsi vliv pak mélo rozsiteni ARIMA — G v predikénim intervalu 312. az 314.
dne (8. 11. az 10. 11. 2017). RMSFE v tomto dni stoupla z pivodni hodnoty
RMSEAR[MA = 21,84 na RMSEAR[MA_G = 24, 29. Pl”ﬁbéhy pfedpovédi obou pffS—
tupt a skutecné hodnoty v daném obdobi jsou na Obr. 4.10. Zhorseni predikce lze
v piipadé 312. az 314. dne pripsat zejména predikci modelu ARIM A — G pro 11. hod-
inu predpovédi. Ten predpovédél postupny pokles ceny elektfiny béhem téchto tii dnu
az do zapornych hodnot. Parametry pfedpovédnich modelt pro 312. az 314. den jsou
uvedeny v Tab. 4.8.

Co se tyce chybného poklesu predikované ceny v 11. hodiné a jeho vlivu na celkové
zhorSeni predpovédi, vezméme pro porovnéani piipad, kdy algoritmus ARIM A — G oproti
puvodnimu algoritmu ARIM A ptinesl druhé nejvétsi zhorSeni. Nalezelo-li prvni nej-
vétsi zhorSeni jiz zminovanému rozmezi 312. az 314. dne, pak k druhému nejvétsimu
zhorSeni pii rozsifeni ptuvodniho algoritmu doslo v intervalu 332. az 334. dne (28. 11.
az 30. 11. 2017). Jedenacta hodina zde byla stejné jako v piipadé nejvétsiho zhorseni
modelovana funkcemi z knihovny rugarch. K obdobnému poklesu do zdpornych hodnot
uz v8ak v predikci pro tuto hodinu nedoslo, viz Obr. 4.11. NavysSeni chyby zptisobené
rozSitenim ARIMA — G zde bylo rovné 1,6, pricemz chyba puvodniho algoritmu byla
rovna RMSE pima = 32,86 a rozsiteného RMSEspiya—c = 34,46. Rozdil RMSE
mezi prvnim a druhym nejvétsim zhorSenim ¢ini 0,85 a kromé piipadu prvniho nej-
vétstho zhorseni jiz rozsiteni ARIM A — G podobny neopodstatnény odklon od ptuvodni
predpovédi nepredikovalo. Parametry modeli pouzitych k predikei obdobi 332. az 334.
dne jsou uvedeny v Tab. 4.9.
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Predikce a skutecnost MCP, den 325. - 327.
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Obrazek 4.9: Predikce a skuteéné hodnoty tiidenni predpovédi MCP pro 325. az 327.
den (21. 11. az 23. 11. 2017), tedy pfipadu, kdy rozsiteni ARIM A — G pfineslo nej-
vétst zlepseni. Cervené je znézornéna predikce ARIM A — G, modre predikce puvodniho
algoritmu ARIM A, ¢erné skute¢né hodnoty.

V realizovaném vyhodnoceni presnosti vedlo rozsiteni GARCH (1,1) standardnich mo-
deli ARIMA ke zvySeni presnosti predpovédi jen v mirné mensiné piipadu, pricemz
v mirné vétsiné pripadi dokonce piesnost snizilo. To muze byt v rozporu s ocekavanim,
podle kterého by meéla moznost modelovani proménného rozptylu zlepsit predpovédni
schopnosti. Dosazeny vysledek vsak odpovida hodnoceni pfedpovédnich schopnosti kom-
binovanych modeli ARIM A—G v literatufe, kde existuje mnoho zaznamenanych pripadua
pravé jak zlepSeni, tak i zhorSeni predpovédnich schopnosti v diisledku zavedeni tohoto
rozsiteni. [21]
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Tabulka 4.7: Parametry predpovédnich modeli predikce 325. az 327. dne (21.
11. az 23. 11. 2017), tedy piipadu, kdy rozsifeni ARIMA — G pfineslo nej-
vétsi zlepsendi. Radek 2 obsahuje p-hodnoty testu na heteroskedasticitu LM (La-
grange Multiplier) rezidui nerozsifenych modeli ARIMA. Pokud byla zamitnuta
nulova hypotéza homoskedasticity, byl zvolen model ARIMA — G a tadky 4 a 6
pak obsahuji p-hodnoty testi jeho rezidui (Q-testu na nekorelovanost, McLeod-Li
testu na remanentni ARC H-efekt). V' opacéném piipadé byl zvolen model
ARIMA s p-hodnotou Q—testu jeho rezidui na fadku 4 a se smérodatnou odchylkou
na fadku 5. Radek 3 obsahuje fady modelu ARIM A v obou pifpadech.

Hodina 1 2 3 4 5 6
p-value LM ARIM A <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001
ARIMA 0,0,1(00,1}10,0|1,0,01]0,0,110,0,1
p-value Q-test 0,322 0,228 0,098 0,225 0,198 0,471
sd ARIMA — — — — - —
p-value ML ARIMA — G 1 0,999 0,363 0,936 0,999 0,959
Hodina 7 8 9 10 11 12
p-value LM ARIM A 0,001 0,049 0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001
ARIMA 0,0,11(00,31|0,0,1/0,0,11]0,0,110,0,1
p-value Q-test 0,001 0,005 0,001 0,008 0,053 0,045
sd ARIMA — — — — - —
p-value ML ARIMA — G | 0,096 | <0,001 | 0,24 0,481 0,605 0,234
Hodina 13 14 15 16 17 18
p-value LM ARIM A <0,001 | <0,001 | 0,533 0,007 0,323 0,036
ARIMA ,0,01{1,0,00,1,2 ] 3,0,2 | 1,1,1 | 2,1,3
p-value Q-test 0,029 0,084 0,143 | <0,001 | 0,082 | <0,001
sd ARIMA — — 11,22 - 14 -
p-value ML ARIMA — G | 0,308 0,957 - <0,001 - <0,001
Hodina 19 20 21 22 23 24
p-value LM ARIM A 0,039 0,518 0,017 0,001 | <0,001 | <0,001
ARIMA 1,0,0 | 1,0,0 | 0,0,1]0,0,11]0,0,1/0,0,1
p-value Q-test 0,009 0,302 0,35 0,524 0,853 0,814
sd ARIMA — 14,53 — — — —
p-value ML ARIMA — G | <0,001 - 0,731 0,999 1 1
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Tabulka 4.8: Parametry predpovédnich modelu predikce 312. az 314. dne (8.
11. az 10. 11. 2017), tedy piipadu, kdy rozsiteni ARIMA — G pfineslo nej-
vetsi zhorSenf. Rédek 2 obsahuje p-hodnoty testu na heteroskedasticitu LM (La-
grange Multiplier) rezidui nerozsifenych modeli ARIMA. Pokud byla zamitnuta
nulova hypotéza homoskedasticity, byl zvolen model ARIMA — G a tadky 4 a 6
pak obsahuji p-hodnoty testi jeho rezidui (Q-testu na nekorelovanost, McLeod-Li
testu na remanentni ARC H-efekt). V opaéném pripadé byl zvolen model
ARIMA s p~hodnotou Q-testu jeho rezidui na fadku 4 a se smérodatnou odchylkou
na fadku 5. Radek 3 obsahuje fady modelu ARIM A v obou pifpadech.

Hodina 1 2 3 4 5 6
p-value LM ARIM A <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001
ARIMA 3,0,03,0,01|1,0,0]0,0,41]1,0,010,0,1
p-value Q-test 0,105 0,066 0,046 0,422 0,015 0,111
sd ARIMA — — - - — -
p-value ML ARIMA — G 1 0,998 0,91 0,57 0,451 0,964
Hodina 7 8 9 10 11 12
p-value LM ARIM A 0,002 0,039 0,011 | <0,001 | <0,001 | <0,001
ARIMA 2,0,212,0,31]20,2]0,0,113,0,2]3,0,2
p-value Q-test 0,005 0,003 0,067 0,034 | <0,001 | 0,04
sd ARIMA — — - - — -
p-value ML ARIMA -G | 0811 0,899 0,184 0,529 | <0,001 | 0,673
Hodina 13 14 15 16 17 18
p-value LM ARIM A <0,001 | <0,001 | 0,22 0,003 0,119 0,055
ARIMA 0,0,110,0,11|1,1,2|3,0,21]0,0,113,0,0
p-value Q-test 0,118 0,1 0,869 | <0,001 | 0,546 0,494
sd ARIMA — — 8,39 - 9,43 10,23
p-value ML ARIMA — G | 0,937 0,994 - <0,001 - -
Hodina 19 20 21 22 23 24
p-value LM ARIM A 0,093 0,335 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001
ARIMA 3,0,02,0,31]30,01]0,0,11]1,0,01]1,0,0
p-value Q-test 0,085 0,87 0,446 0,198 0,618 0,605
sd ARIMA 9,86 10,57 - - - -
p-value ML ARIMA — G - - 0,997 1 1 1
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Tabulka 4.9: Parametry predpovédnich modelti predikce 332. az 334. dne
(28.  11. az 30. 11. 2017), tedy piipadu, kdy rozsiteni ARIMA — G pii-
neslo druhé nejvétsi zhorseni. Radek 2 obsahuje p-hodnoty testu na heteroskedas-
ticitu LM (Lagrange Multiplier) rezidui nerozsitenych modela ARIMA.  Pokud
byla zamitnuta nulova hypotéza homoskedasticity, byl zvolen model ARIMA — G a
fadky 4 a 6 pak obsahuji p-hodnoty testi jeho rezidui (Q-testu na nekorelovanost,
McLeod-Li testu na remanentni ARC H—efekt). V opa¢ném piipadé byl zvolen model
ARIMA s p-hodnotou Q—testu jeho rezidui na fadku 4 a se smérodatnou odchylkou

na fadku 5. Radek 3 obsahuje fady modelu ARIM A v obou pifpadech.

Hodina 1 2 3 4 5 6
p-value LM ARIM A <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001
ARIMA 2,0,310,0,113,0,2]3,0,2|3,0,2]0,0,1
p-value Q-test 0,7 0,152 0,294 0,522 0,095 0,304
sd ARIMA — — - — — —
p-value ML ARIMA — G 1 0,997 0,138 0,268 0,1 0,932
Hodina 7 8 9 10 11 12
p-value LM ARIM A 0,002 0,256 0,002 | <0,001 | <0,001 | 0,002
ARIMA 0,0,11(2031]0,0,1/0,0,11]0,0,110,0,1
p-value Q-test <0,001 | 0,012 | <0,001 | 0,032 0,134 0,189
sd ARIMA — 15,83 — — - —
p-value ML ARIMA — G | 0,075 - 0,274 0,577 0,683 0,311
Hodina 13 14 15 16 17 18
p-value LM ARIM A <0,001 | <0,001 | 0,468 0,008 0,783 0,043
ARIMA 0,0,110,0,1]0,1,2|3,0,213,1,21|1,1,1
p-value Q-test 0,145 0,208 0,373 | <0,001 | 0,596 0,017
sd ARIMA — — 11,95 — 13,52 —
p-value ML ARIMA -G | 0,59 0,925 - <0,001 - <0,001
Hodina 19 20 21 22 23 24
p-value LM ARIM A 0,036 0,343 0,038 0,019 | <0,001 | <0,001
ARIMA 2,1,3 11,0,0 [ 0,0,11]0,0,1/0,0,11]0,0,1
p-value Q-test <0,001 | 0,343 0,279 0,521 0,808 0,789
sd ARIMA — 15,03 — — — —
p-value ML ARIMA — G | <0,001 - 0,818 0,999 1 1
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Predikce a skutecnost MCP, den 312. - 314.
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Obrazek 4.10: Predikce a skutecné hodnoty tiidenni predpovédi MCP pro 312. az 314.
den (8. 11. az 10. 11. 2017), tedy pfipadu, kdy rozsifeni ARIMA — G piineslo nej-
vétst zhorsent. Cervend je znazornéna predikce ARIM A — G, modie predikee pavodniho
algoritmu ARIM A, ¢erné skute¢né hodnoty.

Predikce a skutecnost MCP, den 332. - 334.
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Obrazek 4.11: Predikce a skutecné hodnoty tiidenni predpovédi MCP pro 332. az 334.
den (28. 11. az 30. 11. 2017), tedy piipadu, kdy rozsiteni ARIMA — G ptineslo
druhé nejvetsi zhorSeni. Cervené je znézornéna predikce ARIM A — G, modre predikee
puvodniho algoritmu ARIM A, ¢erné skuteéné hodnoty.
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Kapitola 5
Z.aver

Tato prace poskytla prehled mechanismu vzniku cen elektfiny na spotovém trhu a piis-
tupt k jejich predpovédi. Na zakladé doporuceni z existujici literatury a Siroké pripadové
studie byla pro predpovéd byla zvolena Boxova—Jenkinsova metodologie. Samotné rea-
lizace studie a pfedpovédi byla provedena v prostiedi statistického softwaru R.

Studie probéhla na datech o hodinovych cenach v roce 2017, tedy na 8760 hodnotach.
7 divodu sezoénnosti pritomné v cenach elektfiny zahrnoval postup nejprve rozdéleni
pivodnich dat na 24 samostatnych datovych souborti, které obsahuji ceny elektiiny za rok
2017 pouze pro jednu hodinu dne. Kazdy z téchto 24 hodinovych datasett tedy obsahuje
365 hodnot. Pro predpovéd ceny elektfiny je pak zapotiebi realizovat 24 modeli, pricemz
kazdy z téchto modeli predpovidé pribéh ceny elektfiny pro svoji prislusnou hodinu.

Ackoliv je samotné modelovani ceny, tj. identifikace modelu a odhad jeho parametri,
provadéno automatizované, je zapotfebi stanovit hned nékolik dilezitych parametri,
na zakladé kterych mize byt provedeno. Na nastaveni téchto parametri zavisi zasadni
mérou presnost predpovédi modelu, ktery je s timto nastavenim identifikovan a odhadovan.
Za ucelem zjisténi optimalniho nastaveni byl realizovan empiricky vyzkum predpovédnich
schopnosti modeli s riznymi parametry.

Predmétem vyzkumu byla nejprve identifikace efektivnéjsitho informac¢niho kritéria, na zak-
ladé kterého se posuzuji relativni vhodnosti modeli. Ze dvou posuzovanych informac¢nich
kritérii AIC' a BIC' se jako vhodnéjsi ukazalo kritérium AIC.

Dale se vyzkum zabyval délkou tzv. uciciho obdobi, které predstavuje pocet po sobé
nasledujicich hodinovych hodnot, resp. dnii, pro které je nasledné identifikovan piislusny
predikéni model a uc¢inén jeho odhad. Vyzkum vyzkousel pfedpovédni schopnosti modela
odhadnutych z Siroké gkaly téchto ucebnich obdobi. Pro kazdou hodinu, resp. hodi-
novy dataset, byla nalezena délka uc¢ebniho obdobi se kterou bylo dosazeno nejlepsich
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prumérnych predpovédnich vysledki.

Poslednim posuzovanym parametrem byl test na jednotkovy kofen. Pritomnost jed-
notkového kotfenu v modelu urc¢ité casové rady svédéi o pritomnosti stochastické nesta-
cionarity v této fadé. Stochasticky nestacionarni data nelze s pomoci Boxovy—-Jenkinsovy
metodologie spravné a spolehlivé modelovat. Tento druh nestacionarity je vSak pri jeji
detekci mozné snadno odstranit diferencovanim prislusné rady, pricemz detekce se provadi
praveé testem na jednotkovy kofen. V této préaci byly pouziviny dva takovéto testy, a sice
ADF a KPSS. Provedeny vyzkum nalezl pro kazdou hodinu vhodnéjsi z téchto dvou
kritérii.

Realizovana predpovéd se posléze opirala o tyto poznatky. Nastaveni parametru funkce
pro modelovani cen elektfiny tedy zahrnovalo volbu informaé¢niho kritéria AIC pro posu-
zovani relativni vhodnosti modeli a dale volbu testu na jednotkovy kofen a délky u¢ebniho
obdobi v zéavislosti na pfedpovidané hodiné, tj. volbu testu na jednotkovy koren a ucici
délky s nejnizsi primérnou chybou.

Predpovédni schopnosti tohoto systému byly empiricky ovéreny realizaci tfidenni pied-
povédi pro 200. az 363. den roku (19. 7. az 29. 12. 2017). Nejlepsich predpovédnich
vysledkt bylo dosazeno u predpovédi pro 265. az 267. den, tedy dny 22. 9. az 24.
9. 2017. Nejhorsi predikéni vykon byl pak zaznamenén u pfedpovédi pro 300. az 302.
den, tedy u obdobi 27. 10. az 29. 10. 2017. Pro tyto dvé predpovédi jsou v praci
uvedeny grafy zobrazujici skuteény a predikovany prubéh ceny elektiiny. Zaroven jsou
pro tyto dva pripady uvedeny atributy vytvorenych modelii, které poslouzily k realizaci
predpovédi. Témito atributy jsou smérodatna odchylka modelu, dale p-hodnota Q—-testu
rezidui tohoto modelu, ktery ovétuje jejich nekorelovanost, a jeho konkrétni ftad ARIM A,
popisujici jeho zafazeni v ramci Boxovy—Jenkinsovy metodologie.

Jako nejvétsi problém pro presnost predpovédi realizovanych Boxovou-Jenkinsovou meto-
dologii se ukazalo skokové chovani ceny elekttiny, konkrétné nastane-li jeji rychly pokles
do relativné velmi nizkych zdpornych hodnot. Modely Boxovy-Jenkinsovy metodologie
toto chovani dokazi vystihnout jen ztézi ¢i jej nedokdzi modelovat viibec a tento jejich
nedostatek je zminovan i v odborné literatute.

V dalsi ¢asti prace byl predikéni postup zalozeny na Boxové-Jenkinsové metodologii
rozsifen o modelovani proménného rozptylu GARCH. To bylo provedeno testovanim
rezidui vytvorenych modelu testy LM a ML na pritomnost heteroskedasticity. Pokud
heteroskedasticita v reziduich detekovana nebyla, predpovidal predikéni program stejné
jako v pripadé ptivodniho postupu popsaného vyse. V pripadé pritomnosti heteroskedasti-
city v modelované casové tadé byl pro realizaci predikce piislusné casové fady pouzit
model ARIMA — G, kde G oznac¢uje model ARIM A s proménnym rozptylem popsanym
modelem GARCH(1,1).

Posouzeni presnosti rozsiteného predpovédniho postupu ARIM A — G a jeho porovnani
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s puvodnim predpovédnim postupem bylo uskutecnéno opakovanim realizace tiidenni
predpovédi pro 200. az 363. den roku (19. 7. az 29. 12. 2017) pro postup ARIMA — G.
Rozsifeni modelti Boxovy-Jenkinsovy metodologie o moznost modelovani proménného
rozptylu metodologii GARC' H vedlo u mirné mensiny realizovanych pfedpovédi k jejich
zlepSeni a u mirné vétsiny k jejich zhorseni, pri¢emz primérna chyba v dusledku to-
hoto rozsifeni vzrostla. Tento vysledek je ve shodé s hodnocenim modela ARIMA — G
v literature, kde je rozsifeni G pripisovano rovnou mérou jak zlepSovani, tak zhorSovani
predpovedi. [21]
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