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SANTRAUKA

Siame darbe atlickami elektros energijos kainy analizé ir modeliavimas. Elektros
kainy kitimui ir tokioms ju charakteringoms savybéms, kaip sezoniSkumas, vidurkio
reversija, darbo dieny, savaitgalio ir Svenciy efektas, kintamumo klasterizacija, aprasyti
tatkomi SARIMA-TGARCH ir SARFIMA-TGARCH modeliai. Tyrimui naudojami
kasvalandiniai Pranciizijos elektros energijos birzos kainy stebéjimai.

Darba sudaro dvi dalys — bendroji (teoriné) ir tiriamoji dalys. Pirmoje dalyje
apzvelgiama literatiira bei aptariami teoriniai modeliy aspektai: apraSomi ilgos atminties
modeliai. Antroje dalyje pristatomi modeliy empiriniai rezultatai: SARIMA-TGARCH
ir SARFIMA-TGARCH modeliy taikymas ir adekvatumo tikrinimas.

Ekonometrin¢ analizé¢ atlickama naudojant Eviews, R ir MS Excel programing

ranga.



MODELLING ELECTRICITY PRICES IN THE SPOT MARKET

ABSTRACT

In this paper an econometric modelling and forecasting of electricity spot prices is
presented. The aim of this work is to examine SARIMA-TGARCH and SARFIMA-
TGARCH models for describing volatility of electricity spot prices and their
characteristics such as season, mean reversion, volatility cauterization, and effects of
workdays, weekends or holidays. The data of France electricity stock prices are used for
analysis.

This paper contains two parts — theoretical and empirical. In the first part the short
review of literature is presented. Moreover, the theoretical aspects of long memory
models are discussed. In the following part the empirical results are presented:
application and adequacy examination of SARIMA-TGARCH and SARFIMA-TGARCH
models.

Econometric analysis is performed using Eviews, R and MS Excel software.
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[VADAS

Visai neseniai viso pasaulio elektros energetika funkcionavo kaip centralizuoty ir
tokiu monopoliju efektyvumas maze¢jo. Atsiradus naujoms energijos gamybos bei
valdymo technologijoms ir modernéjant kompiuterinei technikai, susidaré palankios
salygos vystytis konkurencijai. [vairiose pasaulio Salyse energetikos sektoriaus reformos
(liberalizavimas) yra vykdomos arba jau ivyko. Liberalizavus energetikos rinkas elektros
energija tampa tokia pacia preke kaip ir visos kitos, kurioms taikomi rinkos désniai
(Pazéraite, (2001)). Tokiu biidu, elektros kaina tampa vienu i$ pagrindiniy faktoriy, kurie
salygoja (apibiidina) ekonominius santykius tarp elektros rinkos dalyviy. Elektros
gamintojams bei vartotojams yra svarbi elektros kainy prognozé tiesioginéje rinkoje, kuri
padeda apsispresti kiek energijos gaminti bei pirkti. Todél sudaromi modeliai, kurie yra
skirti elektros kainy modeliavimui bei prognozei.

Siame darbe atlickama elektros kainy empiriné analizé ir modeliavimas
tiesiogingje rinkoje.

Darbo tikslas: Pasiiilyti modelius elektros kainy modeliavimui bei juy vertinimo
metodus.

UZdaviniai:

» ISnagrinéti esamy modeliy ypatumus bei naudojimo privalumus;
» Parinkti elektros kainy prognozavimo modelius;

» Atlikti modeliy ekonometring analiz¢ bei jvertinti adekvatuma.



1. BENDROJI DALIS
1.1 LITERATUROS APZVALGA

Elektros rinky liberalizavimas paskatino tyrimus, susijusius su elektros kainy
ekonometriniu modeliavimu ir prognozavimu tiesioginéje rinkoje. Escribano ir kt. (2002)
darbe sitilomas bendras modelis, suteikiantis galimybg vienu metu nagrinéti kelis
elektros kainoms budingus faktorius — vidurkio reversija, priklausanti nuo laiko
kintamuma (GARCH), priklausancius nuo laiko Suolius bei sezoniSkuma. Bierbrauer ir
kt. (2004) darbe elektros kainy modeliavimui naudojami rezimy kaitos modeliai (angl.
regime switching model).

R. Weron, A. Misiorek (2005) elektros kainy prognozavimui taiko kalibruota
ARMA ir ARMAX modeli, kur egzogeninis kintamasis yra elektros sistemos apkrova.
Modelis yra taikomas Kalifornijos energijos birzos elektros kainoms.

Zemiau Siek tiek detaliau apZvelgsime du straipsnius. Knitel ir Roberts (2005)
straipsnyje yra apraSomas elektros kainy modeliavimas finansy rinkos statistiniy modeliy
pagalba. Darbe yra nagrin¢jamos kasvalandinés Kalifornijos energijos birzos elektros
kainos. Atlik¢ preliminaria duomeny analiz¢ autoriai iSskyré tokias elektros kainy
savybes (stilizuotus faktus):

e vidurkio reversija

e sezoniSkumo efektas

e darbo dienu/savaitgalio efektas

e valandos efektas

e kintamumo klasterizacija

o iSsiskiriantys steb¢jimai (dideli kainy poky¢iai)
Panagrinékime Siame straipsnyje siiilomus modelius, kurie taikomi elektros kainy
modeliavimui ir atspindi iSvardintas savybes.

1 Modelis: Vidurkio reversija

dp(t) = k[u— p(D)]dt + odb(t),  p(0) = p,, (L.1.T)



kur p(t) elektros kaina laiku ¢, k,u,0 yra nezinomi parametrai, ir {b(z)} standartinis
Wienerio procesas. [x— p(¢)] yra kainos nukrypimo lygis nuo pusiausvyros, kuris yra
koreguojamas koeficientu k ir priklauso nuo trikdziy (angl. perturbations), odb(t). k>0 —
bitina salyga, kad procesas biity stacionarus. Pastebésime, kad (1.1.1) yra pirmos eilés
autoregresijos modelis tolydziame laike, ir jo sprendinj galime uZzrasyti kaip:

p(t)=e¥p, +pl—e)+ I;ek””)odb(s). (1.1.2)
Diskre¢iame laike nagrin€¢jamas modelis atrodys taip:

po=a, +Bp+,, (1.1.3)
kur o, =p(l—e™), B=e*, n, = J;t_le"(s”)adb(s). n,~BT(0,6>(1-¢™*)/2) (BT-
baltas triukSmas). Modelio (1.1.3) parametrai (¢, ﬂl,a,f) vertinami naudojant salygini

didziausio tikétinumo metoda. Logaritminé tikétinumo funkcija atrodyty taip:

T

log L(a,. 5.0, )——T—l e2m) -1

pt_ﬂlpz—l)z' (114)

log o,

0, =
2 Modelis: nuo laiko priklausantis vidurkis (angl. time-varying mean)
Sis modelis skirtas sisteminiam kintamumui elektros kainose aptikti.
dp(t) = k[ u(2) — p(0)]dt + odb(2),
(1.1.5)
kur

Hu(t) = aI(t € Pikas)+ a,1(t € Nepikas) + a,1(t € Savaigalis)+ o, 1(t € Ruduo)

. ' (1.1.6)
+al(t € Ziema) + oI (t € Pavasaris)
ir /() indikatoriné funkcija, pvz.,
1, jei dienos valanda yra tapr 8 ir 21
1(t € Pikas) =
0, kitais atvejais
Suintegruokime (1.1.5):
pt)=e"p, + JZ e " ku(s)ds + Ee—k(’_”adb(s)
(1.1.7)

= pt-D+[ e Fku(s)ds+ [ e adb(s).



AtsiZzvelgiant | tai, kad laiko momentas yra viena valanda, u(¢) intervale [#-1,¢) yra
konstanta. Diskretaus laiko atveju lygtis (1.1.7):
po=a, +Bp 0, (1.1.8)

kur a, = u(t)(1-e™), B =e*, n, = _[;e’k(s’”odb(s). Lygti (1.1.8) galima perraSyti

kaip ARMAX(1,0) modeli su Sesiais fiktyviais egzogeniniais kintamaisiais:
p, = a,Pikas, + a, Nepikas, + a;Savaigalis, + a,Ruduo, + a;Ziema,

1.1.9
+a Pavasaris, + B, p, , +1,. ( )

3 Modelis: Suolinis-difuzinis procesas (angl. jump-difussion process)
Elektros kainy skirstinio sunkioms uodegoms, t.y dideliams kainy pokyciams,

apraSyti taikomas standartinis difuzijos procesas: Suolinis-difuzinis procesas.

dp(t) = k(u(t)— p(t))dt + o,db(t) + zdq(t) (1.1.10)
kur g(t) yra Puasono procesas su intensyvumu A, z~N(u, ,o0.). Jei didelio kainy
poky¢io (Suolio) intensyvumas keiciasi bégant laikui, tai ji galima uzrasyti:
A=A, + A . Pikas, + A Ruduo, + 4

Savaitgalis, + A Ziema, + A, . Pavasaris

pikas savaitgalis ruduo ziema pavas t
Diskretaus laiko atveju modelis atrodys taip:
P =a, +1, t=1,...,T (1.1.11)
on,_, +¢&,, sutikimybe (1-A4,)
mo=1 " ’ (1.1.12)
¢n,, +u. +0.&,, su tikimybe A,

«, apibréziama taip pat kaip ir (1.1.8).
4 Modelis: ARMAX
D, =0, + LD+ PPyt PiPigs +OE +0,E, 5y 056, 55, =1, T,
kur ¢, apibréziama taip pat kaip ir (1.1.8).
5 Model: EGARCH
Sis modelis skirtas aprasyti elektros kainy kintamumo klasterizacija. Buvo

pastebéta, kad elektros duomenims buidingas asimetrijos efektas.

po=a,+1, t=1,.., T (1.1.13)

n, =+o,e, (1.1.14)



In(c,)=0+ > kg(z,)+7n(c,.,), (1.1.15)

ie{1,24,25}
kur g(z )=1{yz+|7-E(2])}, z=n,/\/o,, & yra nepriklausomi, vienodai pasiskirste

N(0,1) atsitiktiniai dydziai, «, apibréziama kaip ir ankSciau.. Koeficientas y

kontroliuoja asimetrijos masta. Jei y =0, tai reiSkia,kad asimetrijos efekto néra. Jei -
1<y <0, teigiami Sokai padidina kintamumo dispersija maziau nei neigiami. Jei y <1, tai
teigiami Sokai sumazina dispersija tuo tarpu neigiami padidina.

Dabar panagrin¢kime sitilomus modelius Koopman ir kt. (2005) straipsnyje
Siame darbe pateikta keturiy Europos energijos birzy kasdieniniy elektros kainy
logaritminiy grazy empiriné analizé taikant periodinio sezoniSkumo Reg-ARFIMA-
GARCH model; (ang. The periodic seasonal regression ARFIMA model with
heteroskedasticity and GARCH disturbances). Elektros kainoms yra bidingas
sezoniSkumas. Trumpu laikotarpiu sezoniskumo modeliavimui naudojami egzogeniniai
kintamieji su pavéelinimu (lagais), kurie ,,pagauna“ Svenciy, savaitgalio, darbo dienos
efekta. Ilgu laikotarpiu Siai dinamikai apraSyti taikomi sezoniniai ARFIMA modeliai.
Taip pat trumpu laikotarpiu elektros kainy kitimui gali jtakoti ir kiti veiksniai, pvz.,
Norvegijos energijos birza Nord Pool prekiauja elektra, kuri yra pagaminta
hidroelektrinése, tai reiskia, kad kainy kitimui jtakuoja ir vandens lygis rezervuaruose.

Modelio specifikacija

Tarkime p; - logaritminés elektros kainos, ¢=/,...,7, ir s reiSkia sezona, pvz.,
straipsnyje s = 7, kadangi nagrin¢jamos visos savaités kasdieninés elektros kainos.
Periodas j aprasomas kaip j=j(t)=I1+t mod s, tai suteikia galimybe nagrinéti septynis
atskirus modelius kiekvienai savaités dienai. Periodinis sezoninis Reg-ARFIMA-GARCH

modelis atrodo taip:

O (L)A-L) (p,—1)=0,(L)e,,  &|F, ~NO,67), t=1,..T, (1.1.16)

H, =E(p[|FH) iro} = E(p} |FH), L — skirtuminis operatorius, apibréztas lygybe
L'p, = p, .. Dj apibréZia sezoninio trupmeninio integravimo laipsni, kuriam i$pildytos

stacionarumo ir apgreziamumo salygos, t.y. ‘D j‘ < 0.5 periodui j=1,..., s.

10



¥, (1.1.17)

vp & TG-D))
-1 _;F(—Dj)l"(ﬂrl)

kur I'(:) - gama funkcija.

Salyginis vidurkis apibréziamas:

K
ﬂt = ¢1pt—l +...t+ ¢ppt—p + Z(gkijkt +o.t §krjxt—r) s (1118)
k=1
t =max(p,r)+1,..., T; ¢ij i=1,...,p, é‘kl.j k=1,..., K iri=0,1,..., r yra periodinés regresijos
koeficientai.
Salygin¢ dispersija:

K
ol = exp(4,)h, h =« +agl, + Bh, +Z;/kzkt, t =max(p,r)+1,.., T (1.1.9)
k=1

kur j=j(t), A,,...,A, - sezoniniai faktoriai.

S

Modelio parametrai vertinami aproksimuotu didziausio tikétinumo metodu.

1.2. ILGOS ATMINTIES MODELIAI

Sios skyriaus teoremos jrodomos Brockwell (1986) knygos 12.5 skyriuje.

ARMA procesas {X ,} dazniausiai minimas, kai Snekama apie trumpos atminties

procesus, nes kovariacija arba priklausomybe tarp X, ir X,,, greitai maz¢ja, kai k — 0.
Tiksliau, gerai Zinoma, kad autokoreliaciné funkcija gesta eksponentiniu greiciu, t.y.:
lp(|<Cr, k=12,..,
kur C>0ir 0 <r <1. Ilgos atminties procesai yra stacionarts ir jiems galioja:
p(k)~Ck*™"  kai k — oo, (1.2.1)

kur C>0ir d <0.5.

Pastebéta, kad ilgos atminties procesai atsiranda tokiose skirtingose srityse, kaip
hidrologija bei ekonomika. Siame skyrelyje mes praplésime ARMA procesy klase kaip

tai padaré Hosking (1981) bei Granger ir Joyeux (1980), norédami jtraukti procesus,

kuriy autokoreliacinés funkcijos asimptotiSkai elgiasi kaip (1.2.1). Nors ilgos atminties

11



procesa visada galime aproksimuoti ARMA(p,q) procesu, gauti pakankamai gera

aproksimacija yra sunku, nes eilés parametrai p ir ¢ gali biiti labai dideli.
Bet kokiam realiam skai¢iui d >—1, skirtuminj operatoriy V¢ =(1—B)‘ apibrézkime

taip:
Vi=(1-B)' =) xB,
j=0

kur

= LU= _ppAlnd G ga, (22)
TG+D0(-d) ol &

ir ['(-) yra gama funkcija:

0

J.I'He_’dt , x>0

0
I'x):= 00 ,x=0
x ' T(1+x) ,x<0

1.2.1 Apibrézimas. Procesas {Xt,t = O,il,...} yra ARIMA (0,d,0) su d € (-0.5;0.5)jeigu
{X t} yra stacionarus skirtuminés lygties

VX, =Z, kur {Z)~BT(0,0°) (1.2.3)
sprendinys. Remiantis (1.2.5) {X,} daznai vadinamas trupmeniskai diferencijuotu

triuksmu.
Pastabos:
1) Siame skyrelyje atsitiktiniy kintamuju seky konvergavimas reiskia
konvergavima kvadraty prasme.

i1) Remiantis apibrézimu 1.2.1 laikoma, kad V/X, = Zﬂ' X

j=0

;> Kur {7} apibrézZta

(1.2.2), konverguoja vidutiniy kvadraty prasme. Jeigu X, turi spektring

israiska X, = [ "dZ,(1), tada

(-=7,7]

ViX, = j ¢t (1—e ) dZ (1). (1.2.4)

(=7.7]

12



iii)  Remiantis (1.2.3), laikysime, kad {X,} yra apgreziamas, net jeigu koeficientai

{r;} néra absoliu¢iai sumuojami. Sakoma, kad {X, | yra kauzalus, jei X, gali

biti iSreikStas kaip X, :Zy/th_j, kur Z:l//]2 <oo. Stacionaraus kauzalaus

=0 j=0
sprendinio egzistavimas ir sprendinio kovariacinés savybés pateikiamos

teoremoje zZemiau.

1.2.1 teorema. Tegul d €(-0.5;0.5). Tuomet egzistuoja vienintelis stacionarus (1.2.3)

lygties sprendinys {X t} , kuris apibréZiamas taip:

X,=dv .z =V'Z, (1.2.5)
=0
kur
[(j+d) —Hk_1+d j=0,1,2,.., (1.2.6)

TTGHDI)  oas K
Iveskime pazyméjimus f(-), y(), p() ir a(), kurie yra atitinkamai {Xt}spektrinis
tankis, autokovariaciné funkcija, autokoreliaciné funkcija ir daliné autokoreliaciné

funkcija. Turime:

4 9 eny e S

) =[1-e"| (2”)—(2sm(2)) o T<AST (1.2.7)
_ . T(1-2d)

70)=0"5 i~ (1.2.8)
CT(h+d)T(1-d) k=1+d

'O(h)_l“(h—d+l)l“(d)_0<k§h — h=12. (1.2.9)

ir

a(y=—1—, h=12 (1.2.10)
= h=12. 2.

13



1
Pastaba: Taikant Stirling‘o forumule, I'(x)~+/27ze *"'(x—1) 2 kai x >, i§ (1.2.2),

(1.2.6) ir (1.2.9) formuliy gauname tokias asimptotines iSraiskas:

w,~ i T(=d) kai j—>oo (1.2.11)
w,~ " T(d) kai j—>o (1.2.12)

r
p(h) ~ W' T(-d)/T(d) kai h—>o . (1.2.13)

Trupmeniskai diferencijuotas triuk§mas kai d #0 yra ilgos atminties procesas 1.2.1

apibrézimo prasme.

Pastaba: Kadangi sinA~A4 kai A—0,i5(1.2.7) matome, kad

f)~Ac*2n kai A —oo. (1.2.14)

Taigi, f(0)yra baigtinis tada ir tik tada, kai d <0 . Asimptotinis f(4) i§ (1.2.14) elgesys
kai 4 — 0 leidzia naudoti kitoki ilgos atminties proceso apibrézima, kuris galéty buti
vartojamas vietoj (1.2.1).

Trupmeniskai diferencijuoto triukSmo procesai yra labai nelanksttis modeliuojant
ilgos atminties duomenis, kadangi du parametrai d ir o labai apriboja tinkamy
naudojimui autokovariaciniy funkciju klasg¢. Taciau jie gali biiti panaudoti kaip
pamatiniai instrumentai generuojant daug platesng ilgos atminties procesy klasg, kuriy
kovariacijos, esant maziems lagams, igyja labai daug skirtingy formy. Siuos procesus

apras¢ Granger ir Joyeux (1980) bei Hosking (1981).

1.2.2 apibrézimas. Procesas {Xt,t = O,il,...} yra ARIMA(p,d,q) su d € (-0.5;0.5) jeigu

{X t} yra stacionarus ir tenkina skirtumines lygtis:

14



#(B)V'X, =0(B)Z,, (1.2.15)

kur {Z,} yra baltas triukSmas ir ¢, 6 yra atitinkamai p, ¢ eilés polinomai.
Aisku, kad {X,}yra ARIMA(p,d,q) procesas su d €(-0.5;0.5) tada ir tik tada,

kai V’X, yra ARMA(p,q) procesas. Jeigu 6(z)#0, kai |z|£1 tada lygtis
=@(B)d ' (B)X, tenkina
VY =2,
ir
#(B)X, =0(B)Y,,
taigi {X t} gali buti traktuojamas kaip ARMA(p,q) procesas, iSvestas i§ trupmeniskai

diferencijuojamo triukSmo.

1.2.2 teorema (stacionaraus sprendinio egzistencija ir vienatis)

Tarkim, kad d € (-0.5;0.5) bei ¢(-) ir 6() neturi bendry nuliy.

a) Jeigu ¢(z)#0 kai |Z|:1 tuomet egzistuoja vienintelis stacionarus (1.2.15)

lygties sprendinys: X, = Z ;ujvdz,_j, kur w(z) = Z l//ij =0(2)/é(z).

J=—00

b) Sprendinys {Xt}yra kauzalus tada ir tik tada, kai §(z) # 0 kai |Z| <l.
¢) Sprendinys {Xt}yra apgreziamas, tada ir tik tada, kai0(z) # 0 kai|z| <1.
d) Jeigu sprendinys {X [} yvra kauzalus ir apgreziamas, tai jo autokoreliaciné

funkcija p(-)ir spektrinis tankis f(-) tenkina:

p(h) ~Ch**™ kai h— o (1.2.16)
kur C>0, ir
sloEe |, L o s o
S = l=e [T~ [om/pm] A (1.2.17)
2 ‘¢( l)‘ Vg
kai 0.

15



Trupmeninio parametro d vertinimas regresijos budu.
Si metoda pasiiile Geweke ir Porter-Hudak (1983). Sis vertinimo metodas remiasi

spektrinio tankio forma:

S = \l—e‘”‘ \_Zd fu(A), (1.2.18)
kur
fU(/I)=U—2M (1.2.19)
27 |pe™)|

yra ARMA(p,q) proceso spektrinis tankis, o
U=V'X,. (1.2.20)
Logaritmuojame (1.2.18):
In £(A) =In £, (0) —dlnh—e—“f +In[ /() £, (0)]. (1.2.21)
[sistatome Furjé daznio iSraiSka @, =27 j /ne(0,7) i(1.2.21) vietoje A ir i§ abiejy pusiy

pridedame In/ (®,):
In/ (w),) =1nfU(0)—dln‘1—e7"m/ ’ +1n(1n(a)j)/fU(a)j))+
+In( /()] £,(0))

Dabar, jei o, yra netoli nulio, tariame, kad 0 <o,, kur @, yra mazas, tuomet paskutiné

(1.2.22)

iSraisSka nezymiai palyginama su deSine lygties puse, kad galétumém perrasyti (1.2.22)
kaip paprasta tiesing regresija:
Y.=a+bx,+¢, j=L2,..,m, (1.2.23)

kur
“e, =In(1,(0)] £ (@),

—id
Y, =Inl (®)),x, =ln‘l—e

a=Inf,0) ir b=-d.

Jeigu d €(-0.5;0.5), seka {g,} asimptotiSkai nepriklausoma. Todél galime jvertinti d
maziausiy kvadraty priklausomybe Y,,...Y ~—nuo x,...x kur m — funkcija

m >m

priklausanti nuo #, taip, kad
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m/n—>0 kai n—>oo. Taigi gauname:

d :—i(xl. XY, -Y) i(xl. —-%)? . (1.2.24)

i=1
Geweke ir Porter-Hudak (1983) irod¢, kad egzistuoja tokia seka m, kad

In(n)*/m -0 kai n—ooir

d yra AN[d,ﬁ2/[6i(xi —)—C)ZD kai n—> o (1.2.25)

Reikia pabrézti, jog 7° / 6 yra ¢, asimptotinio pasiskirstymo dispersija..
Kai jvertiname d, turime ijvertinti ARMA(p,q) parametrus ¢ ir 6. Kadangi,

X, =V~U,, kur {U,} yra ARMA(p,q) procesas, tai pakeisdami Z vietoje U gauname:
T ==Y T, () +Y,(2), (1.2.26)

kur J () ir J,() yraatatinkamai {X,..,X } ir {U,..,U,} Furjé transformacijos.
Ignoruojant paklaidas Y (A)(os vis tiek artéja | nulj, kai n pakankamai didelis) ir

pakeiciant d ia? gauname apytiksli rysi:
J, (D) == T, (A) (1.2.27)

Jeigu pritaikysime universalig Furjé transformacija kiekvienai lygties pusei, gausime U,
[vercius:

U,=n"Y " (1-e")'J, (@), t=1,...n, (1.2.28)

j
kur sumuojami visi Furje daZniai o, € (-7,7). Sio metodo privalumas yra tas, kad jis
leidzia jvertinti d kai nieko nezinome apie p ir ¢g. [vertinus {Ut} galima preliminariai

identifikuoti p ir ¢ naudojant Zinomus ARMA procesy vertinimo metodus.
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1.3. ELEKTROS ENERGIJOS BIRZA POWERNEXT

Trumpai supazindinsime su Pranciizijos elektros energijos birza. 1996m. Europos
direktyva, pritaikyta vasario 10 d. 2000 m. Prancizijos istatymui, igalino realiai iStirti
Pranciizijos sukurta elektros rinka. To émési BNP-Paribas, ELIA (Belgijos skirstomosios
sistemos operatorius), EDF, Electrabel, RTE (Pranciizijos skirstomosios sistemos
operatorius), Societe Generale ir TotalFinaElf vadovaujant Euronext. To pasekoje, po
mety (30/07/01) ikurtas susivienijimas Powernext SA.

Powernext pateikia keturias vienas kita papildancias, atviras ir anonimiskas
rinkas. Kurios pasiZymi lengvu pri¢jimu, tiesioginiu dalyvavimu ir patikima elektronine
programa.

Powernext® Day-Ahead — tai trumpo laikotarpio rinkos etalonas, suteikiantis
rinkos dalyviams apsidrausti nuo rizikos kas valanda, 365 dienas per metus.

Powernext® Future — suteikia elektros energijos kainos rizikos hedZingo ir
arbitrazo strategijas vidutiniu laikotarpiu ir birZos likviduma, kuris siekia tris metus.

Powernext® Carbon — numato norima rizikos valdymo mechanizma Europos
kompanijoms, kurios pasiSventusios sumazinti Siltnamio efekta sukelianciy duju
i8skyrimo procesa. Ir kurios yra priverstos mazinti iSskiriama CO2 kieki, norédamos
pasiekti leistinas CO2 iS§skyrimo normas atsizvelgiant { Europos Direktyva.

Powernext® Balancing GRTgaz — tai glaudaus bendradarbiavimo su GRTgaz
rezultatas. Sis susijungimas leidzia Skirstomosios sistemos operatoriui GRTgaz
progresyviai padengti savo kasdieninius balanso poreikius naudojantis rinka paremtu
mechanizmu. Sandoriy kainos bus laipsniSkai panaudotos nustatant dieninius
pusiausvyros svyravimus tarp keturiy, GRTgaz valdomy, zony.

Prekiaujant elektros energijos birzoje, kainos tesioginé€je rinkoje (Powernext®
Day-Ahead) formuojamos skaidriai ir nustatomos vienpusiame aukcione kiekvienai
ateinancios paros valandai, atsizvelgiant 1 Sios dienos pirkéjo ir pardavéjo pateiktus

kainos-kiekio pasiiilymus (Bobinaité ir kt (2006)).
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2. TIRIAMOJI DALIS

2.1. PRELIMINARI DUOMENU ANALIZE

Siame darbe yra naudojami Pranciizijos energijos birzos POWERNEXT

duomenys - kasvalandinés elektros energijos kainos (Euro/MWh) nuo 2001.11.27 01:00

iki 2007.02.18 24:00, 45 840 stebéjimu. 1 paveiksle pavaizduoti nagrin¢jamo laikotarpio

duomenys.
é ,
g
-
i g
g
é 102)00 20;00 30(;00 402)00
Time
1 pav. Kasvalandinés elektros kainos nuo 2001.11.27 01:00 iki 2007.02.18 24:00.
2 paveiksle pavaizduotos kasvalandiniy elektros kany logaritminés grazos
p, =In(P /P_)), kur P, — elektros kaina ir t=1,...,T.
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0 10000 20000 30000 40000
Time
2 pav. Elektros kainy logaritminés grazos.
40000
M Series: P
Sample 1 45840
Observations 45840
30000
Mean 34.94242
Median 29.61350
Maximum 1000.067
20000+ Minimum 0.001000
Std. Dev. 28.76744
Skewness 10.69179
10000 4 Kurtosis 273.1895
Jarque-Bera 1.40e+08
o Probability 0.000000
] ‘ ‘2(‘JO‘ ‘ ‘4(‘)0‘ ‘ ‘6(‘)0‘ ‘ ‘8(‘)0‘ ‘ ‘10‘00‘
30000
Series: DL
Sample 1 45840
25000+ [ Observations 45839
20000 B Mean 6.28e-06
Median -0.001781
Maximum 8.977146
15000
Minimum -8.977020
Std. Dev. 0.255880
10000 Skewness 0.438365
Kurtosis 261.7199
5000
Jarque-Bera 1.28e+08
0 Probability 0.000000

75 50 -25

00 25 50 75
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3 pav. Elektros kainy (p) ir ju grazy (DL) empirinés histogramos bei QQ-plot grafikai.

IS 3 paveikslo matome, kad kaip elektros kainy taip ir ju grazy pasiskirstymas
néra panasus i normalyji. Palyginus su normaliojo skirstinio asimetrijos ir eksceso
koeficientais elektros kainy atitinkami koeficientai yra didesni — 10,69 ir 273,19, o grazy
atveju - 0,44 ir 261,72. IS 2 ir 3 paveiksly iSplaukia, kad kaip ir finansy duomeny
elektros kainy logaritminéms grazoms budingi tokie stilizuoti faktai:

e asimetrijos efektas

e skirstinio sunkios uodegos

e kintamumo klasterizacija.
I§ 1, 2 ir 3 paveiksly, kad duomenuose yra iSsiskirianciyjy stebéjimy. Be to kintamumas
turi tendencija grizti prie kazkokio vidurkio pasiekus maksimuma, t.y. vidurkio reversija.

4 paveiksle pavaizduotas elektros kainy kitimas darbo dienomis ir savaitgalio

metu.
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Valandos

4 pav. Elektros kainy kitimas darbo ir savaitgalio metu

Matome, kad elektros kainos savaitgalio metu yra Zemesnés nei darbo dienomis ir tai
yra natiiralu, nes savaitgalio metu elektros energijos vartojimas mazéja. Elektros kainos
taip pat svyruoja valandomis (4 pav.): apie 5 val. ryto kainos pradeda augti, t.y. atsibunda
gyventojai ir iSauga elektros energijos vartojimas, po 11 val. ryto mazéja ir nuo 19 val. iki
20 val. vakaro v¢l iSauga. Tai reiskia, kad kuo didesné elektros energijos paklausa, tuo
didesne yra jos kaina. Elektros kainos yra mazesnés ne tik savaitgalio metu, bet ir Svenciy

dienomis. Pranciizijoje yra 8 nacionalinés Sventés su fiksuota ir 3 su kilnojama data:

Sventés pavadinimas Data
Naujieji metai Sausio 1
Darbo diena Geguzes 1
Pergalés diena Geguzes 8

Bastilijos paémimo diena | Liepos 14

Zoliné Rugpjiicio 15
Visuy Sventyjy diena Lapkricio 1
Paliauby diena Lapkric¢io 11

Sventy Kalédy pirmoji | Gruodzio 25

diena

Sventy Kalédy antroji | Gruodzio 26

diena
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Sventos Velykos 2 dieny Sventé

Sestinés (angl. Ascension)

Sekminés 2 dieny Sventé

Elektros kainy padid¢jimas ir kritimas gali priklausyti ir nuo mety laiky.
Pavyzdziui, elektros kaina gali pakilti karSta vasara, nes elektros energija yra naudojama
(vartojama) patalpy vésinimui. Tuo atveju, jei elektros energija naudoja namy Sildymui,
tai elektros kainos Ziema gali buiti didesnés nei kitais mety laikais, Zinoma, jei Ziema néra
labai $ilta.

Elektros kainos svyruoja ne tik valandomis, bet ir paromis (5 pav.), t.y. dienos

sezoniSkumas.

60 -

50 -

40 -

30

Euro/MWh

20 -

1

o

11.02.2007 ©
0:00
12.02.2007
0:00
13.02.2007
0:00
14.02.2007
0:00
15.02.2007
0:00
16.02.2007
0:00
17.02.2007
0:00
18.02.2007
0:00

5 pav. Elektros kainy kitimas nuo 2007.02.11 iki 2007.02.17
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6 pav. Elektros kainy autokoreliacinés (acf) ir dalinés autokoreliacinés funkcijos (pacf)

Autokoreliaciné funkcija parodo ne tik rySky elektros kainy dienos sezoniSkuma,

bet ir savaitinj sezoniSkuma.
Po preliminarios duomenuy analizés galima jvardinti elektros kainy ir ju
logaritminiy grazy stilizuotus faktus: vidurkio reversija; valandos efektas; darbo dieny,

savaitgalio bei Svenciy efektas, kintamumo klasterizacija, skirstinio sunkios uodegos.
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2.2. MODELIU IDENTIFIKAVIMAS IR PATIKRINIMAS

IS pradziy elektros kainy modeliavimui pritaikysiu SARIMA  modelj
(1-B)'(1-B")"$(B)YD(B’ )P — 1,) = O(B)®(B" )u, , kur p, - stochastinis trendas.

Duomeny (1 pav.) trendo jvertinimui naudojamas Hodrick-Prescott filtras su A =
2822400 = 100* 1682, remiantis kuriuo gauname savaitini suglodinima.

120

100
80+
60

404| M

204

10000 20000 30000 40000
—HP
7 pav. Ivertintas trendas Hodrick-Prescott filtru
Dabar jvertinta trenda (7 pav.) reikia atiimti i§ duomeny. Nagrinéjami duomenys be
trendo (PT) pavaizduoti 8 paveiksle (apacioje). IS preliminarios empirinés duomeny
zinome, kad elektros kaina priklauso nuo paros valandy, savaitgaliy, $venciy, mety laiky,
juos 1 regresija itrauksime kaip fiktyvius egzogeninius kintamuosius. Paros valandas
padalinsime 1 dvi dalis: nuo 9 val. ryto iki 20 val. vakaro — pikas, o kitomis valandomis
ne pikas.
{l, jei dienos valanda yra tapr 9 ir 20
Pikas =
0, kitaip.

Savaitgalius ir Sventes apjungsime | viena kintamaji — iSeiginés. Pavyzdziui, regresija tik
su fiktyviaisiais kintamaisiais atrodys taip ( p¢- elektros kainy duomenys be trendo)

p, = a,Pikas, + a, Nepikas, + aIseigines, + a,Ruduo, + o Ziema, + o Pavasaris, +1,.
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Regresijos koeficienty iverc¢iai parodyti 1 lentel¢je. Matome, kad regresijos statistiskai
reikSmingi su 5% pasikliautinumo lygmeniu yra tik Nepikas, Pikas ir ISeiginés
kintamieji. [vertinti koeficientai pasako, kad piko metu elektros kainos auga, nepiko

sumazgja ir per iSeigines irgi mazes.

1000
800
600 -
400 -
200 -
0]
-200 T T T T T T T T T I T T T T T T T T T I T T T T T T T T T I T T T T T T T T T I T T T T T
10000 20000 30000 40000
— PT
8 pav. Elektros kainos be trendo
Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
PIKAS 12.40116  0.234868 52.80050 0.0000
NEPIKAS -4.134041 0.234868 -17.60153 0.0000
ISEIGINES -13.24508 0.214403 -61.77655 0.0000
ZIEMA -0.273818 0.275854 -0.992621 0.3209
PAVASARIS 0.294178  0.286246 1.027711 0.3041
RUDUO 0.022921  0.286863 0.079902 0.9363
R-squared 0.189947 Mean dependent var 3.66E-09

Adjusted R-squared  0.189859 S.D. dependent var 23.62663
S.E. of regression 21.26582 Akaike info criterion 8.952210
Sum squared resid 20727737 Schwarz criterion 8.953353

Log likelihood -205178.6 Durbin-Watson stat 0.428696

1 lentelé. Regresijos koeficienty jverciai
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Buvo jvertintas ir iSskirtas i§ duomeny tik trendas, bet licka dar sezoniné dalis. IS
PT duomeny ACF (autokoreliaciné funkcija ) ir PACF (10 pav.) matome, kad yra 24
valandy ir savaités (24*7=168) sezoniSkumas. PT duomenims pritaikysime SARIMA

modelj.

PT

1.0

ACF

-02 02 06

0 50 100 150

Lag

PT

Partial ACF

Jim . v sl

0 50 100 150

Lag
10 pav. Duomeny PT acf ir pacf grafikai

Gauname tokj modelj

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
PIKAS 4.762007 0.908836 5.239678 0.0000
NEPIKAS -2.144943 0.908759 -2.360300 0.0183
ISEIGINES -4.205383 0.410612 -10.24174 0.0000
AR(2) 0.667135 0.005718 116.6742 0.0000
SAR(24) 0.693597 0.007899 87.81017 0.0000
SAR(168) 0.117158 0.003883 30.16862 0.0000
MA(1) 0.765143 0.004699 162.8351 0.0000
MA(2) -0.014465 0.006050 -2.390780 0.0168
SMA(24) -0.437709 0.009999 -43.77612 0.0000
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R-squared 0.758135 Mean dependent var -0.000896

Adjusted R-squared 0.758093  S.D. dependent var 23.65899
S.E. of regression 11.63646  Akaike info criterion 7.746360
Sum squared resid 6182826. Schwarz criterion 7.748080
Log likelihood -176879.1  Durbin-Watson stat 2.000109

Modelio liekany Ljung- Box statistika Q(1) = 0,00016, Q(2) = 0,278. Liekany kvadratai
yra koreliuoti (2 lent.), apie tai sako ir LM (Lagrange multiplier) testas (3 lent.).
Liekanas apraSysime TGARCH (4 lent.)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.104 0.104 493.01 0.00
0.064 0.054 682.94 0.00
0.060 0.049 849.29 0.00
0.053 0.040 977.89 0.00
0.043 0.029 1062.2 0.00

6 0.058 0.045 12179 0.00
2 lentelé. Liekany kvadraty ac f ir pacf

o

a b WON -

ARCH Test:
F-statistic 498.3198  Probability 0.000000
Obs*R-squared 492.9624  Probability 0.000000
3 lentelé. Liekany kvadraty ARCH LM testas
Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
NEPIKAS -3.011744 1.138772 -2.644729 0.0082
PIKAS 8.053147 1.122379 7.175066 0.0000
ISEIGINES -9.296419 0.851581 -10.91666 0.0000
AR(2) 0.188488 0.021654 8.704342 0.0000
SAR(24) 0.276532 0.013071 21.15670 0.0000
SAR(168) 0.305639 0.008002 38.19703 0.0000
MA(1) 0.312103 0.014029 22.24749 0.0000
MA(2) 0.196183 0.022671 8.653443 0.0000
SMA(24) 0.100023 0.012260 8.158282 0.0000
Variance Equation
C 325.1791 19.41710 16.74705 0.0000
RESID(-1)"2 0.119236 0.013776 8.655157 0.0000
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RESID(-1)*2*(RESID(-1)<0) -0.089853  0.014854  -6.049170  0.0000

RESID(-2)"2 0.040242 0.013182 3.052872 0.0023
GARCH(-1) 0.263039 0.060249 4.365849 0.0000
GARCH(-2) -0.114711 0.015344  -7.476164 0.0000
T-DIST. DOF 4.766550 0.144954 32.88313 0.0000
R-squared 0.658818 Mean dependent var -0.000896
Adjusted R-squared 0.658706  S.D. dependent var 23.65899
S.E. of regression 13.82166  Akaike info criterion 7.583298
Sum squared resid 8721666. Schwarz criterion 7.586356
Log likelihood -173148.6  Durbin-Watson stat 1.118979

4 lentelé. |vertintas SARIMA-TGARCH modelis

Ivertintas modelis atrodo taip:

P = u —3,012Nepikas, +8.053 Pikas, —9,301seigines, + 0,188P_, +0,277P_,, + 0,306P_,, +1,
+0,3127, , +0,196n, , + 0,107, ,,

n, =0,&

t

o2 =325180+0.2630>, —0.11507, +0.11972, +0,0477%, — 0.0972 (5, < 0)

Patikrinkime Sio modelio gautas liekanas &, =7,/0,. Liekanos yra

autokoreliuotos: Ljung- Box statistika Q(1) = 3725,3, Q(2) = 4400,3, Q(13) = 8585.,4,
kai 5 % reikSmingumo lygmens atitinkamos kritinés reikSmeés yra 3,841, 5,99 ir 22,362.

Patikrinkime $io modelio prognozavimo tiksluma (11 pav.).
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11 pav. Elektros kainy prognozé
Vidurkio absoliutiné procentiné paklaida (ang/. Mean Absolute Percentage Error)

A

B-P,

MAPE = lz 5 =0,13, kur }A’ - elektros kainos prognozé.
n s

i

SARFIMA -TGARCH

Tegul kainos apraSomos tokiu modeliu:

HLYDLHY1-L) (p, — ) =O0L)O(L)e,, t=1,.,T
q P r

& =0V O-tz =w+ Zﬂ_jo-tzfj + Zai‘gtzﬂ' + Z 7kgt2—k](gt <0)
Jj=1 i=1 k=1

U, = a, +a,Pikas, + a,Iseigines, + o, Ruduo, + o, Ziema, + a;Pavasaris, tada gauname

p, = a, +a,Pikas, + a,lIseigines, + a,Ruduo, + a,Ziema, + a;Pavasaris, +1,.

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 31.72016 0.295546 107.3272 0.0000
ISEIGINES -14.00034 0.268956 -52.05449 0.0000
ZIEMA 2.202133 0.347270 6.341267 0.0000
PAVASARIS -4.010912 0.360282 -11.13271 0.0000
VASARA -1.364518 0.359852 -3.791890 0.0001
PIKAS 16.53469 0.249195 66.35243 0.0000
R-squared 0.140168 Mean dependent var 34.94242
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Adjusted R-squared 0.140074  S.D. dependent var 28.76744

S.E. of regression 26.67667  Akaike info criterion 9.405587
Sum squared resid 32617530  Schwarz criterion 9.406730
Log likelihood -215570.1  F-statistic 1494.355
Durbin-Watson stat 0.272868 Prob(F-statistic) 0.000000

Trupmenini parametra D ivertiname Geweke ir Porter-Hudak (GPH) metodu (zr. 1.2

skyrius ir priedas). D =0.404. Zinant D galima apskai¢ivoti (1—L*)***(p, — u,) =z, ir
jau z, taikyti SARIMA modeli. (1-L7*)"** (*) galime laikyti filtru pro kurj

v e
,praleidziame® p, — p,.

pradiniai duomenys

2 L ol
é %Lm e aeeeeeerrge<enereeeeee

12 pav. Duomeny prie$ taikant filtra (¥) ir po acf grafikai
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Matome (12 pav.), kad sezoniSkumas jau netoks rySkus kaip buvo. Toliau
taikysime SARIMA modeli. z, apraSome kaip SARIMA, o Sio modelio liekanas
TGARCH modeliu (5 lent.)

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

AR(1) 0.864366 0.001491 579.5762 0.0000
SAR(24) 0.294736 0.001547 190.4709 0.0000
SAR(168) 0.599977 0.000565 1062.824 0.0000
MA(1) -0.084858 0.002352  -36.07597 0.0000
MA(7) -0.012516 0.002776  -4.508058 0.0000
MA(24) -0.410783 0.001645  -249.7701 0.0000

Variance Equation

C 0.349803 0.004911 71.23355 0.0000

RESID(-1)"2 0.360122 0.000753 478.1462 0.0000
RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0) -0.064999 0.001067  -60.92138 0.0000
GARCH(-1) 0.805410 0.000233 3458.720 0.0000
R-squared 0.604804 Mean dependent var 0.040203
Adjusted R-squared 0.604726  S.D. dependent var 20.94092
S.E. of regression 13.16572  Akaike info criterion 6.065646

5 lentelé. z; aprasantis modelis
Modelis atrodo taip
z, =086z, , +0,295z, ,, + 0,60z, |, +¢&, —0.0852¢,, —0.013¢, , —0,411¢, ,,
g, =0,v,, O't2 =0.35+ 0.8050}271 +0.1 196‘,{1 + 0.368,{2 - 0.06585711(6‘, <0)

A

~|P—P
Modelio prognozavimo tikslumas MAPE = lz — =0,28.
nio

i

32



140
120 A
100 1 : A Kaina
= N ' R
< 80 Prognozé
2 1
o L I | \ A
5 60 :ribyan . |
0 ERURE G IR L I F 1
40 4 fled 5 ey A EEEY
INERIR LI I R AR PR A < L R
20 ¥ ; I WYY AT M THA
0
1 42 83 124 165 206 247 288 329 370 411 452 493 534 575 616 657
Valandos

13 pav. Prognozavimas SARFIMA modeliu

Toliau yra nagrinéjamos kasvalandinés elektros kainos kiekvienai savaités dienai
atskirai , t.y. imami tik nagrin¢jamos dienos kasvalandiniai duomenys. Dabar duomenyse

jau nebus savaitinio sezoniSkumo. Panagrinékime pirmadienio duomenis (14 pav.).
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14 pav. Pirmadieniy elektros kainy ir jy acf grafikas
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HDDLY1-L)" (p, - ) = OL)OL)s,, t=1...T
M, =0, +a,p, , +a,Pikas, + a,lseigines, ir tada

p, =a,+a,p,, +a,Pikas, + a,lseigines, +1,.

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 34.50087 1.886051 18.29265 0.0000
ISEIGINES -8.525380 3.497018  -2.437900 0.0148
PIKAS 7.628076 0.969131 7.871049 0.0000
AR(1) 0.851819 0.006497 131.1112 0.0000
R-squared 0.739321 Mean dependent var 37.70679
Adjusted R-squared 0.739201 S.D. dependent var 42.34506
S.E. of regression 21.62497  Akaike info criterion 8.986187
Sum squared resid 3050411.  Schwarz criterion 8.990344
Log likelihood -29322.42  F-statistic 6166.711
Durbin-Watson stat 1.995040 Prob(F-statistic) 0.000000

6 lentelé. Regresijos koeficienty jverciai

Ivertiname ZA)=0,14, apskaiGiuojame (1—L**)""*(p, — u,) ir parinkame modeli,
kuris aprasyty elektros kainy kitima. Tai parinkome toki modeli, kurio liekanos néra
autokoreliuotos: Ljung- Box statistika Q(1) = 0,002, Q(7) = 6,20, Q(17) = 14,34, kai
kai 5 % reikSmingumo lygmens atitinkamos kritinés reikSmeés yra 3,84, 14,07, 27,58.

Modelio liekany kvadratai yra autokoreliuoti ir jas apraSysime TARCH modeliu.

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

AR(2) -0.891147 0.001848  -482.1594 0.0000
SAR(48) 0.101217 0.001940 52.18254 0.0000
SAR(72) 0.110216 0.002037 54.09925 0.0000

MA(1) 0.032828 0.000889 36.92949 0.0000

MA(4) 0.036419 0.001731 21.04105 0.0000

MA(2) 0.898896 0.002069 434.4171 0.0000

Variance Equation

C 25.20964 0.153353 164.3892 0.0000
RESID(-1)*2 3.107163 0.032546 95.47096 0.0000
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RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0) -2.272621  0.034887  -65.14247  0.0000

R-squared 0.018624 Mean dependent var 0.007426
Adjusted R-squared 0.017406  S.D. dependent var 21.36950
S.E. of regression 21.18271  Akaike info criterion 6.842330
Sum squared resid 2891468. Schwarz criterion 6.851775
Log likelihood -22067.78  Durbin-Watson stat 2.097312

Patikrinkime modelio prognozavimo tiksluma (15 pav)

250 -
Prognozeé ;
200 4 |--eeee Kaina . :
< -
= 150
b=
°
D 100 -
50 -
0
1 35 69 103 137 171 205 239 273 307 341 375 409 443 477 511 545 579 613
Valandos
15 pav. Pirmadienio elektros kainy prognozé
o L . : I <G|E-F
Vidurkio absoliutiné procentiné paklaida MAPE = —Z ——=0,17.

nio

i
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ISVADOS

Siame darbe atliktas kasvalandiniy elektros kainy modeliavimas tiesiogingje
rinkoje. Elektros kainy kitimui ir tokioms juy charakteringoms savybéms, kaip
sezoniSkumas, vidurkio reversija, darbo dieny, savaitgalio ir Svenciy efektas, kintamumo
klasterizacija, sukurti SARIMA-TGARCH ir SARFIMA-TGARCH modeliai. Atliktas
modeliy vertinimas bei elektros kainy prognozavimas. Suprognozuotos elektros kainy
reikSmés buvo lyginamos su faktinémis elektros kainomis ir skai¢iuojama vidurkio
absoliutiné procentiné paklaida. Darbo rezultatai rodo, kad SARIMA-TGARCH modelio
kasvalandiniy elektros kainy prognozés paklaidos, MAPE = 0,13, yra maZesnés uz
SARFIMA-TGARCH model;, MAPE = 0,28. Pirmadieniy kasvalandiniy SARFIMA-
TGARCH prognozés paklaida yra MAPE = 0,17. Sie modeliai pakankamai gerai aprago

ir prognozuoja elektros kainy kitima.
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PRIEDAS

1. (1—LS)D x, =¢, t=1.,T. Parametro D vertinimas SARFIMA modelyje

naudojant Geweke ir Porter-Hudak metoda (zr. 1.2. skyrius). Funkcija parasyta R paketo
fracdiff funkcijos fdGPH pagrindu atsizvelgiant | s sezoniSkuma.
gph=function (x,s, bandw.exp = 0.5) #x-duomenys; s- sezonin¢ komponenteé
{ n<-length(x)
g <- trunc(n”bandw.exp)
j<lg
kk <-1:(n-1)
w <- 2 * pi * j/(n*s)
mx <- mean(x)
var.x <- sum((x - mx)"2)/n
cov.X <- numeric(n - 1)
for (k in kk) cov.x[k] <- sum((x[1:(n - k)] - mx) * (x[(1 +
k):n] - mx))/n
periodogram <- numeric(g)
for (iin 1:g) periodogram[i] <- var.x + 2 * sum(cov.x * cos(w[i] * kk))
pos <- j[periodogram > 0]
y.reg <- log(periodogram[pos]/(2 * pi))
x.reg <- 2 * log(2 * sin(w[pos]/2))
fit <- Im(y.reg ~ x.reg)
d.GPH <- coef{(fit)[2]
names(d.GPH) <- NULL
x.12 <- sum((x.reg - mean(x.reg))"2)
var.d <- pi"2/(6 * x.r2)
var.reg <- sum(resid(fit)*2)/((g - 1) * x.r2)
list(d = -d.GPH, sd.as = sqrt(var.d), sd.reg = sqrt(var.reg))
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2. Funkcija skirta trupmeniskai diferencijuoto operatoriaus su sezoniSkumu s

(1-r)’

y, realizavimui, kai yra Zinomas parametro D jvertis. Funkcija paraSyta R

paketo fracdiff funkcijos diffseries pagrindu atsizvelgiant | s sezoniSkuma.

df=function (x, d,s) #x- duomenys; s — sezoniné¢ komponent¢ ;
{ n<-length(x) #d — trupmeninis integravimo parametras
X <-X

DI <- numeric(n)
DI[1] <--d
for (k in 2:n) {
DI[k] <-DI[k - 1] * (k- 1 - d)/k
}
ydiff <- x
for (iin (s+1):n) {
ydiff[i] <- x[1] + sum(DI[1:(i - s)] * x[(i - s):1])
}

ydiff

}
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