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ALICJA GANCZAREK

WERYFIKACJA MODELI Z GRUPY GARCH NA DOBOWO-
GODZINNYCH RYNKACH ENERGII ELEKTRYCZNEJ W POLSCE'

Wprowadzenie

Do rynkow energii elektrycznej funkcjonujacych na terenie Polski w sys-
temie dobowo-godzinnym mozna zaliczy¢ Rynek Dnia Nastgpnego (RDN),
Rynek Bilansujacego (RB) oraz Rynek Dobowo-Godzinowy Internctowej Plat-
formy Obrotu Energia Elektryczna poee. Wymienione rynki dzialaja odrgbnie.

RDN funkcjonuje na parkiecie Towarowej Gieldy Energii S. A. (TGE) od
momentu j¢j postania. Cena 1 MWh energii elektrycznej ustalana jest na RDN
odrgbnie dla kazdej godziny dzien przed realizacja dostawy. Jest to cena row-
nowagi zlozonych ofert kupna 1 sprzedazy. Zaleta gieldy energii jest to, ze ofer-
ty kupna jak 1 sprzedazy moga sklada¢ zaréwno producenci jak i odbiorcy ener-
gii elektrycznej.

Rynek Bilansujacy (RB), rtownowazy popyt 1 podaz na energi¢ elektryczna
w kazdej godzinie. Na tym rynku cena energii elektrycznej Cena Rozliczeniowa
Odchylen (CRO), ustalana jest zgodnie z rozliczeniem odchylen deklarowanego
wolumenu. Od 2002 roku RB dyscyplinuje uczestnikow rynku do precyzyjnego
przewidywania swojego przyszlego zapotrzebowania na energi¢ elektryczng
Cenga Rozliczeniowa Odchylen sprzedazy (CROs) oraz Ceng Rozliczeniowa
Odchylen zakupu (CROz).

Oprécz RDN na TGE oraz RB, na ktérych notowania sa ogolno dostepne,
transakcje zakupu 1 sprzedazy energii elektrycznej dokonywane sa na Rynku
Dobowo — Godzinowym Energii Konwencjonalnej poee, na ktérym do publicz-

! Praca wykonana w ramach projektu badawczego nr N111 003 32/0262 finansowanego przez
Ministerstwo Nauki i Szkolnictwa WyzZszego.
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nej wiadomosci podawany jest indeks poDeeK, wyznaczany codziennie dla

kazdej godziny doby dostepnej w kalendarzu ofert jako s$rednia wazona cen
wszystkich kontraktéw zawartych w danej godzinie 2

W okresie funkcjonowania Kontraktow dlugoterminowych (KDT) niewiel-
ka cze$¢ handlu energig elektryczng odbywala si¢ poprzez TGE czy poee.
Wigkszo$¢ uczestnikdw rynku energii elektrycznej miala nadziejg, ze likwidacja
KDT wyrazanie zmieni t¢ sytuacje. Po czg¢sci tak si¢ stalo. Wielkos¢ obrotéw na
rynkach dobowo-godzinnych w roku 2007 w stosunku do roku wczesniejszego
wyraznie si¢ zwigkszyla. Nadal jednak niewielka cz¢$¢ handlu tym towarem
realizowana jest na TGE 1 poee.

Celem tego artykulu jest analiza szeregdw czasowych na rynkach
dobowo- godzinnych po 1 lipca 2007, kiedy zostaly umorzone dlugi wytwor-
coOw energii elektrycznej 1 rozwigzane KDT. Biorac pod uwagg cyklicznosé
energii elektrycznej podj¢to probe wyboru odpowiednich modeli do opisania
szeregow czasowych logarytmicznych zmian cen energii elektrycznej na oma-
wianych rynkach.

Wartos¢ oczekiwana szeregéw na rynkach dobowo-godzinnych

Uwzgledniajac cykliczno$¢ obrotu energia elektryczna opisano szeregi
czasowe logarytmicznych godzinowych przyrostow za pomoca zintegrowanego
sezonowo modelu autoregresji i $redniej ruchomej SARIMA (ang. Seasonal
Auto - Regressive Integrated Moving Average) (p,d,q)X (P, D, Q):?

p(B)P,(B))V'z, =q(B)Q,(B)e,. ()
gdzie:
P . P X
p(B):l—zpiBl, PS(B)ZI_ZPsiBI’
i=1 i=1

qB)=1-2qB, Q.(B)=1-1QB"

s — opoznienie sezonowe, d — rzad zintegrowania szeregu

z,— empiryczne wartosci szeregu (w pracy logarytmiczne stopy zwrotu)
B — operator przesunigeia B’z =z

V —operator roznicowy V'z =z —z__ =(1-B")z,.

g, — reszty modelu.

% Notowania wymienionych rynkéw sa dostepne na stronie http://www.cire.pl/
3 Brockwell P. J., Davis R. A. (1996).
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Parametry modeli SARIMA szacowano w oparciu szeregi czasowe loga-
rytmicznych godzinnych stéop zwrotu cen energii elektrycznej w okresie
od 1 lipca do 31 grudnia 2007 roku (lacznie 4415 obserwacji):

z, =In(2) )
t-1
gdzie: y,— cena energii elektrycznej w godzinie t.

Rozwazono szeregi czasowe z Rynku Bilansujacego: CRO, CROs, CROz;
szeregi czasowe z RDN: RDN oraz szeregi indeksu z Rynku Dobowo-
Godzinowego Energii Konwencjonalnej poee: poDeek. Wyniki estymacji meto-
da najwickszej wiarygodnosci zamieszczono w tabeli 1.

Tabela 1. Wyniki estymacji modeli SARIMA*

o
SARIMA s =24 parametry ceny, p
parametrow

CRO p(1) 05559 0,0000

SARIMA (1,0,1)(0,1,1) q() 0.9143 0,0000

MS=0.,01191 Qs(1) 09118 0,0000

p(1) -0,1489 00000

CROs p(2) -0,2809 0,0000

SARIMA (2,0,0)(1,1,1) Ps(1 02070 0,0000
MS=0 00154 s - 2

Qs(1) 09220 0,0000

CROz p(1) -0,1565 0,0000

SARIMA (1,0,0)(1,1,1) Ps(1) 0,1487 0,0000

MS= 000306 Qs(1) 0.9533 0,0000

p(1) 0,7480 0,0000

RDN cena q(1) 0.9492 0,0000

SARIMA(LO,1X1.1,1) Ps(1 0,1041 0,0000
MS= 000227 s : 2

Qs(1) 0.8351 0,0000

poDeek cena p(1) -0,0851 0,0000

SARIMA (1,0,0)(1,1,1) Ps(1) 0,1326 0,0000

MS=0,00156 Qs(1) 0.8018 0,0000

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Szeregi nie wykazywaly istotnego trendu (rzad integracji szeregu d = 0).
Na podstawie obserwacji funkcji autokorelacji oraz autokorelacji czastkowej,
zroznicowano szeregi z opdznieniem sezonowym s = 24, a nastepnie dobrano

* Estymacje MNW przeprowadzono na bazie pakietu STATISTICA
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rzad opdznien czgsci autokorelacji 1 sredniej ruchomej. Z wyjatkiem CROs dla

ktorego rzad oproznien czgsci autokorelacyjnej p =2 w pozostalych modelach
p =1. Dla kazdego z szeregéw empirycznych uzyskano inne modele SARIMA.
Modele te roéznia si¢ migdzy soba zaro6wno postacia analityczng jak rdéwniez
wielkosciami poszczegolnych parametrow odpowiadajacych za czg$¢ autoregre-
syjna, sredniej ruchomej oraz czg$¢ zintegrowana sezonowo. Dla ustalonych
rzgdow opoznien wszystkie parametry sa statystycznie istotne.

Wartos$¢ oczekiwana reszt oszacowanych modeli jest bliska zeru oraz sze-
regi charakteryzuja si¢ brakiem autokorelacji. Jednak analiza kwadratow reszt,
wskazuje na hetroskedastycznosé wariancji. Ponadto rozklady reszt roznig si¢
istotniec od rozkladu normalnego. Charakteryzuja si¢ wyrazna leptokurtycz-
noscig oraz asymetrig (por. Tabala 2). Z wyjatkiem reszt modeli CRO oraz
CROs rozklady te charakteryzujg si¢ asymetrig lewostronng. Na uwagg zaslugu-
je silna asymetria prawostronna oraz koncentracja reszt wokdt wartosci oczeki-
wangj dla modelu CROs.

Tabela 2. Parametry rozkladow reszt £, modeli SARIMA

T =4391 Srednia Odch.Std. Skos$nos¢ Kurtoza
CRO -0,0007 0,1086 0,0735 4,6518

CROs 0,0000 0,0391 2,6330 189,3441
CROz 0,0000 0,0550 -0,1020 6,3639

RDN -0,0001 0,0475 -0,6091 10,5100
poDeek 0,0000 0,0395 -0,0442 8,1233

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Zwigkszenie rzgdow opdznien modeli SARIMA nie poprawialo wlasnosci
szeregOw reszt, a oceny parametréw modeli wyzszych rzgddw byly statystycz-
nie nieistotne na poziomie istotnosci 0,05. Dlatego w nastgpnej kolejnosci do
analizy heteroskeastycznych reszt modeli SARIMA wykorzystano modele
z grupy GARCH.

Wariancja szeregéw na rynkach dobowo-godzinnych

Ze wzgledu na obecny w szeregach reszt efekt ARCH, w kolejnym etapie
pracy probowano opisac szeregi & za pomoca rozkladéw z warunkowa warian-

cja’

> Engle R. F. (1982)
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Et = th (3)
gdzie: &, bialy szum (o dowolnym rozkladzie z E(§ ) =0, E(§*)=1)

o — odchylenie standardowe reszt modelu (1).

Wsréd rozkltadéw bialego szumu rozpatrywano tradycyjnie rozklad nor-
malny (N) oraz rozklad t Studenta (t-St). Ze wzgledu na leptokurtycznos$¢ roz-
kladu reszt rozwazono uogolniony rozkltad bledu (GED), a ze wzgledu na sko-

snos¢ rozkladow rozklad skosny t-Studenta (sk-t-St).
Do opisania warunkowej wariancji g° wykorzystano modele klasy

GARCH. Parametry opisujace warunkowa czg$¢ wariancji procesu € 0znaczono
o, B, v, parametry opisujace bezwarunkowa cz¢$¢ wariancji procesu € 0znaczo-
no .
Wsrod modeli z klasy stacjonarnych modeli GARCH brano pod uwagg:
— model GARCH(p.q) (Generalized Autoregressive Conditional Hetero-
scedastic), z warunkowg wariancjq dana nast¢pujacym wzorem?®:
o. =w+o(B)el +B(B)c’ “)
— model uwzglgdniajacy efekt dzwigni EGARCH(p,q) (Exponential
GARCH) pierwotnie zaproponowany przez Nelsona w 1991 roku’, w
pracy wykorzystano zmodyfikowana jego postaé: ®
Inc! =w+[1-BB)]"[1+a®B)lgE, ) ®)
gdzie funkcja g(§ )=7v.§, +7,[|&, | —E|&, |] zalezy zarowno od znaku
wartosci bialego szumu (pierwsza skladowa) w okresie t oraz wartosci

odchylenie bialego szumu od wartosci oczekiwanej w okresie t (druga
skladowa),

— model uwzgledniajacy znak wartosci szeregu €, GIR(p.q)”:

ol =0+ 2 (a8, +7S, £ ) +B(B); ()
gdzie:
§ - 1 gdy v, <0
S0 gdy v,>0

® Bollerslev T. i Engle R. F. (1986)

" Nelson D (1991)

8 Bollerslev T. i Mikklelsen H. 0.(1996)
? Glosten, Jagannathan i Runkle (1993)
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— model uwzglgdniajacy asymetri¢ szeregu €, APARCH(p,q)" :
o’ =+ Yo (e. |-ve, ) +BB)c: (M
gdzie: $>0; —1<7, 1<:11.
Wsrod modeli z klasy niestacjonarnych modeli GARCH:

— zintegrowany proces GARCH, ktorego bezwarunkowa wariancja nie
istnigje ale sam proces jest stacjonarny w szerszym sensie opisany przez

model IGARCH(p.q):"
2=L M _ By _ 12 (8)
6" =+ 1-[1-0(B)~ (B~ B) (1~ Bl - BB

model uwzglgdniajacy efekt dlugiej pamigci FIGARCH-BBM(p,d,q)"
o, =o[1-BB)]" +{1-[1-BB)] [ -o(B) -BB)I1-B)'}e; )
gdzie: 0<d<1
— model uwzgledniajacy efekt  dlugiej pamigei FIGARCH-
CHUNG(p,d,q)"*
[1-a(B)-B(B)I1-B)'(e; —6°) =[1-PB)](e; —57) (10)
o’ - niezalezna wariancja szeregu £,
— model uwzglgdniajacy efekt dlugiej pamigei oraz efekt dzwigni
FIEGARCH(p.d,q)"
Inc; =0+[1-o(B)-pB)]'(1-B) ‘[1+aB)gE.) (D
— model uwzgl¢dniajacy efekt dlugiej pamigci oraz sko$nos$¢ procesu &,
FIAPARCH-BBM(p.d.q)*
o, =@+{1-[1-f(B)] '[1-aB)-pB)I1-B)'}(e, |—r) (12)
— model uwzgl¢dniajacy efekt dlugiej pamigci oraz sko$nos$¢ procesu &,
FIAPARCH-CHUNG(p.d,q)"
[1-0(B)—B(B)I(1-B)*(

g|-0) =[1-pB)(e,|-0,)" (13

9 Ding, Granger i Enle R.F.(1993)

"' Bollerslev T. i Engle R. F. (1986)

12 Baillie R., Bollerslev T. i Mikkelsen H (1996)
13 Chung C.F. (1999)

4 Bollerslev T. i Mikkelsen H (1996)

15 Baillie R., Bollerslev T. i Mikkelsen H (1996)
'S Chung C.F. (1999)



530
RYNEK KAPITALOWY — SKUTECZNE INWESTOWANIE

— uogblniony  model FIGARCH, Hyperbolic = GARCH -
HYGARCH(p.q)"

o, =@fl-B(B)]" +{1-[1-B(B)]"[I-c(B) -B(B)]{l1+c[(1-B)']}}e! (14

Do estymacji modeli wykorzystano metod¢ najwigksze] wiarygodnosci

(ang. Maximum Likelihood Estimation). W doborze postaci modelu, oraz dobo-

rze rzgdu opdznienia modelu kierowano si¢ jednym z kryteriow informacyj-

nych, kryterium Schwarza'®:
InL  _Ink

SC=-2—+2— (15)
T T
gdzie: T — dlugos¢ szeregu, L — wartos¢ funkcji najwigksze] wiarygodnosci,
k — liczba szacowanych parametrow modelu

Dla rozwazanych pigciu modeli SARIMA (1) probowano dobra¢ odpo-
wiedni model wariancji heteroskedastycznych reszt. W tym celu MNW osza-
cowano parametry wymienionych modeli wariancji warunkowych. Na mocy
statystyki t-Studenta, wszystkie parametry oszacowanych modeli byly istotne na
poziomie 0,05. Zwigkszenie rzgdu modeli nie poprawialo jakosci dopasowania
modeli do danych, a parametry rozbudowanych modeli byly statystycznie nie-
istotne na mocy testu t-Studenta.

W tabelach 3-7 zamieszczono wartosci funkcji straty modeli z rozkladem
reszt, dla ktorego warto$¢ kryterium SC byla najmniejsza.” Najnizsza wartosé
funkcji straty wsrod podstawowych modeli GARCH zaznaczono pogrubiong
czcionka. Wycieniowana komorka tabeli zaznaczono najlepszy model sposrdd
omawianych dla danego szeregu.

W przypadku najprostszego modelu SARIMA-GARCH(1,1) dla CRO (Ta-
bela 3) najodpowiedniejszy rozklad reszt, to skosny rozklad t-Studenta.
W przypadku bardziej zaawansowanych modeli najnizsze wartosci funkcji stra-
ty mialy modele z rozkladem reszt GED oraz skosnym t-Studenta.

Wychodzac od podstawowego modelu GARCH mozna zauwazy¢, ze pro-
cesy stochastyczne na dobowo-godzinnych rynkach energii elektrycznej najle-
piej opisuja niestacjonarne modele GARCH. W przypadku CRO, jest to
niestacjonarny proces uwzgledniajacy efekt dzwigni oraz skosny rozklad z
grubymi ogonami. Wariancja warunkowa CROs zachowuje si¢ jak proces
FIGARCH z grubymi ogonami (Tabela 4), a CROz jak proces HYGARCH =z

17 Davidson J. (2001)
18 Schwarz G. (1978)
Do estymacji wykorzystano modul G(@RCH programu Ox S. Laurent’a i J.P. Peters’a
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z grubymi ogonami (Tabela 4), a CROz jak proces HYGARCH z rozkladem
leptokurtycznym (Tabela 5).

Tabela 3. Ocena modeli warunkowej wariancji reszt SARIMA dla CRO

ROZKLAD MODEL LnL k SC

N GARCH(1,1) -6161,89 | 2 2.,8069
-St GARCH(1,1) -5434.86 | 3 2.4760
GED GARCH(1,1) -5435,07 | 3 24761
Skt-St GARCH(1,1) -5431,04 | 4 2.4743
Skt-St EGARCH(1.1) -5279,78 | 6 2.,4056
Skt-St GJR(1.1) -5421,77 | 5 2,4702
Skt-St APARCH(1.,1) -5402,99 | 6 2,4618
GED IGARCH (1, 1) -5444.44 1 3 2.,4803
GED FIGARCH-BBM(1,1) -5314,58 | 4 24213
GED FIGARCH-CHUNG(1,1) -5308,00 | 4 2.,4183
Skt-St FIEGARCH(1,1) -526495 | 7 2.3989
GED FIAPARCH-BBM(1,1) -5292,57 | 6 24115
GED FIAPARCH-CHUNG(1.,1) | -529343 | 6 24119
Skt-St HYGARCH(1,1) -5277,74 | 7 2.,4047

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Tabela 4. Ocena modeli warunkowej wariancji reszt SARIMA dla CROs

ROZKLAD MODEL Lol |k SC

N GARCH(1,1) 362732 | 2| 1,6525
t-St GARCH(1,1) 55321 | 3| 02525
GED GARCH(1,1) 38246 | 3| 01747
Skt-St GARCH(1,1) 553,19 | 4| 02526
t-St EGARCH (1, 1) 13930 | 5| 0,0642
t-St GIR(1,1) 43937 | 4| 02008
GED APARCH(1,1) 7189 | 5| 00335
GED IGARCH (1, 1) 621,07 | 3| 02834
t-St FIGARCH-BBM(1,1) 15701 | 4| -0,0709
Skt-St FIGARCH-CHUNG(1,1) | -186,68 | 5| 0,0858
GED FIEGARCH(1,1) 8161 | 6| 0,038
GED FIAPARCH-BBM(1,1) 12443 | 6| 00575
GED FIAPARCH-CHUNG(1,1) | 93,55 |6 | 00434
GED HYGARCH(1,1) 67,10 | 6| -0,0297

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Poza rynkiem bilansujacym, procesy na TGE jak i poee ksztaltuja si¢ po-
dobnie. W przypadku RDN najlepiej do empirycznego szeregu reszt SARIMA
dopasowuje si¢ model HYGARCH z rozkladem sko$nym t-Studenta. Niewiele
wyzsza warto$¢ funkgji straty obserwujemy dla modelu FIEGARCH, réwniez
ze skosnym rozkladem t-Studenta (Tabela 6).

Tabela 5. Ocena modeli warunkowej wariancji reszt SARIMA dla CROz

ROZKELAD MODEL LnL k SC

N GARCH(1,1) -593924 | 2 2.7055
t-St GARCH(1.1) -509231 [ 3 2.3199
GED GARCH(1.1) -453395 [ 3 2,0656
Skt-St GARCH(1,1) -5090,14 | 4 2.3191
GED EGARCH(1,1) -4376,80 | 5 1,9943
GED GJR(1.1) -452784 | 4 2,0630
GED APARCH(1,1) -462563 | 5 2.1076
GED IGARCH (1, 1) -4581,53 [ 3 2,0873
GED FIGARCH-BBM(1,1) -4450,62 | 4 2,0278
GED FIGARCH-CHUNG(1,1) -4478,55 | 4 2.,0405
GED FIEGARCH(1,1) -429731 | 6 1,.9581
GED FIAPARCH-BBM(1,1) -437369 | 6 1,9929
GED FIAPARCH-CHUNG(1,1) -4382,13 [ 6 1,9968
GED HYGARCH(1,1) -424260 | 6 1,9332

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Dla poDeek modele HY GARCH ni¢ osiagngly zbieznosci. Natomiast naj-
mnigjszg wartos¢ funkgji straty dla szeregu poDeek osiagnal model FIEGARCH
ze skosnym rozkladem t-Studenta (Tabela 7).

Analizujac wartosci funkceji autokorelacji stwierdzono, ze wybrane modele
(modele z Tabel 3 — 5) oszacowane dla logarytmicznych godzinnych stép zwro-
tu cen z Rynku Bilansujacego wyeliminowaly autokorelacje wariancji.

Natomiast wystepuje istotna warto$¢ wspodlczynnika autokorelacji przy 24
opréznieniu funkcji autokorelacji kwadratéw reszt modelu SARIMA-
HYGARCH(1,1) (model z Tabeli 6) oraz SARIMA — FIEGARCH(1,1) (model
z Tabeli 7) ze skosnym rozkladem t-Studenta dla szeregow z RDN oraz poee.

Co oznacza, ze efekt cyklicznosci widoczny jest zarowno w analizie warto-
sci oczekiwanej jak 1 wariancji szeregow czasowych energii elektrycznej, czego
nie udalo si¢ wyeliminowa¢ rozwazanymi modelami klasy GARCH.
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Tabela 6. Ocena modeli warunkowej wariancji reszt SARIMA dla RDN

ROZKLAD MODEL InL k SC

N GARCH(1.1) -5881,73 | 2 2,6793
-St GARCH(1,1) -494768 | 3 2,2541
GED GARCH(1.1) -4933,19 | 3 2,2475
Skt-St GARCH(1.1) -4946,58 | 4 2,2537
Skt-St EGARCH((1.1) -4736,02 | 6 2,1580
GED GJR(1.1) -492532 | 4 2.,2440
Skt-St APARCH(1,1) -489224 | 6 2,2291
GED IGARCH (1, 1) -4946,04 | 3 2,2533
GED FIGARCH-BBM(1,1) -475137 | 4 2,1648
GED FIGARCH-CHUNG(1,1) -476234 | 4 2,1698
Skt-St FIEGARCH(1,1) -4690,92 | 7 2,1375
Skt-St FIAPARCH-BBM(1,1) 471719 | 7 2,1495
Skt-St FIAPARCH-CHUNG(1.,1) [ -4706,13 | 7 2,1444
Skt-St HYGARCH(1,1) -4677,16 | 7 2,1312

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Tabela 7. Ocena modeli warunkowej wariancji reszt SARIMA dla poDeek

ROZKELAD MODEL InL k SC

N GARCH(1,1) -5748,18 | 2 2,6185
t-St GARCH(1.1) -5047,57 | 3 2.,2996
GED GARCH(1,1) -4998,13 | 3 2,2770
Skt-St GARCH(1,1) -5046,68 | 4 2.,2993
GED EGARCH((1.1) -479226 | 5 2,1835
GED GJR(1.1) -499129 | 4 2,2740
GED APARCH(1,1) -4976,88 | 5 2,2676
GED IGARCH (1, 1) -5010,60 | 3 2,2827
GED FIGARCH-BBM(1,1) -4792,54 | 4 2,1835
GED FIGARCH-CHUNG(1,1) -4796,55 | 4 2,1854
GED FIEGARCH(1,1) -4720,18 | 6 2,1508
Skt-St FIEGARCH(1,1) -4718,11 | 7 2,1499
GED FIAPARCH-BBM(1,1) -4753,67 | 6 2,1660
GED FIAPARCH-CHUNG(1,1) [ -4731,69 | 6 2,1560

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Poréwnujac procent wyjasniane] wariancji szeregdw (Tabela 8) mozemy
stwierdzi¢, ze z wyjatkiem CROs uwzglednienie wariancji warunkowej popra-
wilo dopasowanie modeli do szeregdéw empirycznych, co jest wazne z punktu
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widzenia prognozowania wartosci oczekiwane] szeregdw jak rowniez oceny
ryzyka zmiany ceny na dobowo-godzinnych rynkach energii elektryczne;j.

Tabela 8. Wspoélezynniki determinacji modeli

Zmienna SARIMA SARIMA-GARCH
modelu R? R?
CRO 0,35521 0,55213
CROz 0,27144 0,27608
RDN 0,76215 0,85984
poDeek 0,80925 0,84652

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Dla wybranych modeli SARIMA-GARCH zbadano dopasowanie empi-
rycznych rozkladow reszt do teoretycznych rozkladow uwzglednionych przy

. . . . , - 2
szacowaniu parametrow modeli. Na bazie testu zgodnosci ) -kwadrat Pearso-

na jedynie dla modelu RDN brak jest podstaw do odrzucenia hipotezy, ze reszty
otrzymanego modelu maja zakladany skosny rozklad t-Studenta. W przypadku
pozostalych modeli najwigksze réznice migdzy empirycznymi wartosciami
a wybrang postacia procesu otrzymano dla CROs.

Podsumowanie

Na bazie analizowanego okresu badawczego mozna stwierdzi¢, ze do opisu
szeregow czasowych na polskim dobowo-godzinnym rynku energii elektrycznej
najlepiej wykorzysta¢ niestacjonarne procesy GARCH a w szczegolnoscei, te
ktore uwzgledniaja efekt dzwigni oraz skosne rozklady reszt. Jednak utamkowo
zintegrowane modele GARCH nie sg w stanie wyeliminowac¢ z szeregu autoko-
relacji bedacej skutkiem cyklicznosci energii elektrycznej. Ponadto na uwagg
zashuguje fakt, ze pomimo podobnego charakteru funkcjonowania dobowo-
godzinowych rynkéw obrotu energia elektryczna, empiryczne szeregi czasowe
logarytmicznych godzinnych zmian cen energii elektrycznej ksztaltuja si¢ ina-
czej a przede wszystkim w obrgbie wartosci oczekiwanej.
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STRESZCZENIE

Celem artykulu byl dobér odpowiednich modeli, do opisu szeréw czasowych na

polskich dobowo-godzinnych rynkach energii elektrycznej. W pracy rozwazono szeregi

czasowe godzinnych logarytmicznych stép zwrotu cen notowanych na Rynku Bilansu-

jacym, Rynku Dnia Nastgpnego oraz Rynku Dobowo-Godzinowego Energii Konwen-

cjonalnej poee w okresie od 1 lipca do 31 grudnia 2007 roku. Szeregi z wyodrebniong

cyklicznosciq oraz autokorelacja wartosci oczekiwanej probowano opisa¢ za pomoca

modeli klasy GARCH. Wsréd analizowanych modeli tej grupy, do danych z rynku

energii najlepiej dopasowany okazaly si¢ niestacjonarne modele FIGARCH,
FIEGARCH oraz HYGARCH 7z rozkladem skosnym t-Studenta.
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THE GARCH MODELS ON DAY-AHEAD ELECTRIC ENERGY
MARKETS IN POLAND

SUMMARY

The aim of this paper is an appropriate choice of model, which may be applied to
describe time series on whole day electric energy market. Time series of hourly loga-
rithmic rates of return quoted on Balance Market, Day Ahead Market and Conventional
Energy Spot Market on Internet Electricity Trading Platform from 1-th July to 31-th
December 2007 year are considered. The time series without seasonal and autoregres-
sion in mean were modelled by GARCH models. The results favor nonstationary mod-
els like FIGARCH, FIEGARCH and HYGARCH with skewed Student-t distribution.
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