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1. Einleitung

In den meisten OECD L&andern waren bis vor kurzefandiiche Unternehmen fir
die Stromversorgung verantwortlich. Ende der 199Dmnre fand aber in vielen
europaischen Staaten eine Privatisierung des Saodets statt, die von der
Elektrizitatsbinnenmarktrichtlinie der Europaisch&mion vorangetrieben wurde.
Seit dieser voranschreitenden Deregulierung wird Bleeis verstarkt durch das
wirtschaftliche Gesetz von Angebot und Nachfragestibent. Es entstanden
Energiebdrsen, an denen Unternehmen in taglichfistinden Auktionen ihren
Strombedarf decken konnten. Die Marktteilnehmer sters sich aber den
Unsicherheiten des Handels aussetzen. Eine dertiggatdn Besonderheiten von
Strommarkten ist die wesentliche Eigenschaft degunde liegenden Gutes. Strom
ist nicht lagerfahig. Daraus ergibt sich eine \d@mge Volatilitat der Strompreise.
Ebenfalls spielen mehrere sich Uberlagernde Saiseime wichtige Rolle bei der
Preisbildung [Escribano et al. (2002)].

Eine Plattform fir den Handel von Elektrizitdt Ieiet die Osterreichische
Energieborse (EXAA) in Wien. Die taglichen Spotstpeise vom 11. Februar 2003
bis zum 21. Juli 2008 werden in dieser Arbeit wsueht. Es soll versucht werden,
passende Modelle fur die Daten zu spezifizierenbevach mich auf univariate,

lineare Modelle beschrénke. Dartber hinaus sollen allem die Vorhersage-

eigenschaften dieser Modelle beurteilt werden. Naelmem Wissen gibt es keine
publizierte empirische Studie, die sich mit diedeatensatz beschattigt.

Die verstarkte Liberalisierung der Strommarkte Bet reges Interesse ausgelost,
verlassliche ©6konometrische Vorhersagemodelle fiiongoreise zu entwickeln.

Robinson (2000) stellte fest, dass Nicht-LinearedMi@ zu empfehlen sind um die
Volatilitat von Spotstrompreisen zu beschreiben.utfan et al. (2007) bauten
Wettervorhersagedaten in ihre Modelle ein und eeigtdass die Prognose-
genauigkeit dadurch verbessert werden konnte. Gré€siaresma et al. (2004) haben
eine interessante Schlussfolgerung fur stiundlichbetssrompreise gezogen. Die
Vorhersageeigenschaften konnten signifikant vedréswerden, wenn man die

Zeitreihe aufteilt und jede Stunde einzeln speieiftizDadurch konnte die Saison, die
innerhalb eines Tages auftrat, auf einfache Weisdetfiert werden. Das Potenzial
dieser Herangehensweise wurde davor von Ramanathraln(1997) erfolgreich zur

Schau gestellt. Jedoch wurden nicht Strompreiseydeso stindliche Netz-

belastungen analysiert. Zusatzlich bewerkstelliggamanathan et al. (1997) einen
ersten faszinierenden Ansatz beziglich periodisdledelle, indem sie fiur die

Prognose von Netzbelastungen Werktage und Wochenemtbenfalls separat

behandelten.

Ich mdéchte in dieser Arbeit einer einfachen Ubartegynachgehen und fiir tagliche
Strompreise eine ahnliche Herangehensweise untamsudie Saison innerhalb
einer Woche soll modelliert werden, indem man dizelnen Wochentage separat
behandelt. Nicht-Linearitaten und die flr Spotsipoemse charakteristischen Preis-




spitzen werden in dieser Studie nicht behandelw@ib dadurch wahrscheinlich
bessere Vorhersagen erzeugt werden konnten, sellHiptaugenmerk dieser
Arbeit auf der Modellierung der Wochensaison liegen

Als Vergleichsmodell werden autoregressive movingrage Modelle heran-
gezogen, die den gesamten Datensatz chronologetchchten. Der Wochenzyklus
wird dabei als konstant angenommen und soll nur dommyvariablen modelliert
werden. Dann werden ARMA Modelle auf die aufgesialiZeitreihe angewendet,
wo jeder Wochentag als eine separate Zeitreinadigt wird. Eine Alternative das
Mittelwertsverhalten von saisonalen Zeitreinen nalgsieren, ist es Modelle zu
bertcksichtigen, deren Parameter abhangig vonaleo® variieren, siehe Bollerslev
& Ghysels (1994). Diese werden als periodische Medbezeichnet. Da die
Annahme einer zeitunabhangigen, deterministischesh&hsaison eher unplausibel
scheint, werde ich als dritte Modellart einfacheiquische autoregressive Modelle
untersuchen. Dabei werden die Wochentage ebettiaidsetisch getrennt behandelt,
jedoch beinhalten PAR Modelle zusatzlich Varialden anderen Wochentage in den
Spezifikationen. Koopman et al. (2005) haben mithtlinearen periodischen
Modellen tagliche Strompreise gut modellieren kdnndedoch wurden keine
Vergleiche mit nicht-periodischen Modellen gezogerd auch keine Vorhersage-
eigenschaften veranschaulicht.

Die Organisation dieser Arbeit lautet wie folgt:pfi@l 2 beschreibt Charakteristiken
und die Entwicklung des Strommarktes und fasspeimichtige Studien zusammen.
Ebenfalls wird das Handelskonzept der Osterreitieisc Energiebdrse erortert.
Kapitel 3 analysiert den Datensatz und in Kapite&den die oben angefuhrten
Modelle beschrieben. In Kapitel 5 werden die Ergedender Modellspezifikationen
veranschaulicht wahrend Kapitel 6 die Vorhersageeghaften vergleicht. Das
letzte Kapitel beinhaltet die Schlussfolgerungessdr Arbeit und weist auf moégliche
zukunftige Forschungsansatze hin.




2. Spotstrompreise

Dieses Kapitel soll den Stromhandel beschreiben @ithrakteristiken von
Spotstrompreisen verdeutlichen. Ebenfalls werdemngei Studien vorgestellt, die
eine Vielzahl von Modellierungsansatzen vorschlagen

2.1. Liberalisierung der Strommarkte

1999 begann in Osterreich die Liberalisierung désktBzitatsmarktes. Diese
Deregulierung wurde durch die Elektrizitatsbinnerktréchtlinie der Europaischen
Union gefordert und hatte als Ziel, den WettbewenbBereich Produktion und
Angebot zu steigern. Jedoch verblieb die Ubertrggumd Verteilung von
elektrischem Strom weiterhin als ein nattrlichesnilaol [Escribano et al. (2002)],
welches in Osterreich von der staatlichen Energiet®@l GmbH [E-CONTROL
(2008)] reguliert wird. Deutliche Senkungen der thpteise konnten beobachtet
werden. Trotzdem waren diese fir den Endverbrauchent in vollem MalRe
wahrnehmbar, da in dem Zeitraum auch neue AbgalseR@derung von Okostrom
eingefuhrt und Energiesteuern erhoht wurden. LangreStudie von Kurt Kratena
(2004) konnte aber bis 2003 durch die MaRnahmerkEdergiemarktliberalisierung
eine BIP-Steigerung von 0,3% erzielt werden, velgin mit einem Szenario ohne
einer Privatisierung in Osterreich.

Die Stromindustrie in England und Wales wurde herel990 privatisiert

[ELECPOOL (2008)]. Ein Handelsplatz wurde geschaffeler als Spotmarkt

Nachfrage und Angebot zusammenfiihren sollte. Ireretdglich stattfindenden

Auktion wurden im Voraus Gleichgewichtspreise umetrgen fir jede halbe Stunde
des kommenden Tages bestimmt. Obwohl die durchiotimen Preise nach einer
Zeit gefallen sind, waren Preisschwankungen auf Heergiebdrse an der
Tagesordnung. Wenn sich die Stromnachfrage der i@pegrenze naherte, stiegen
die Fluktuationen. Ebenfalls waren nun saisonalew@okungen zu verzeichnen.
Aufgrund der Variationen waren sich Stromerzeuger sicher Uber ihre zu

erwartenden Einnahmen und Energieversorger waren umgewissen Kosten

konfrontiert [Robinson (2000)]. Demnach gewann 8ignamik von Spotstrom-

preisen eine grofRe wirtschaftliche Bedeutung.

Ramanathan et al. (1997) erwéhnten in diesem Zusammamg ebenfalls das grolRe
Interesse der Energieversorger die eigenen Netthelgen und vor allem die
Belastungsspitzen zuverlassig vorherzusagen. Skoniite man Wartungsarbeiten
bei Generatoren geschickt planen aber auch einemapn Mix aus zur Verfliigung
stehenden Kapazitaten managen. Da gewisse Betniahgan ineffizient und teuer
in der Stromerzeugung sein kdnnen, ware es gedatiesge nur dann in den Dienst
zu stellen, wenn fur gewisse Stunden eine hohen®Bimchfrage zu erwarten ist. In
dieser Hinsicht kamen die Energieboérsen vielennfsartoietern sehr gelegen. Der




Kauf und Verkauf von Strom ermdéglicht es, Kapaeitébptimal anzupassen. Man
kann Uberschissige Energie verkaufen und andeseFsilmengen dazukaufen. Der
Handel kann aber auch einfach deshalb attraktiv, se2il der angebotene Strom auf
der Borse billiger ist, als die Kosten ein ineffiaies Kraftwerk fir wenige Stunden
zu reaktivieren. Somit ermdglichen geschickte Blemeagen der Nachfrage héhere
Ertrage zu erwirtschaften.

Trotzdem sind die Marktteilnehmer einem hohen Ris#tusgesetzt, dass auf die
fehlende Lagerfahigkeit von Elektrizitat zurlickzuféin ist. Das Fehlen von Lager-
bestdanden impliziert dass zu jedem Zeitpunkt Angebond Nachfrage exakt

abgestimmt sein mussen [Huurman et al. (2007)ps3adin Wasserkraftwerk samt
Wasserspeicher kénnte nicht als sicherer Warenvbazeichnet werden. Im Falle
eines Storfalls von nur einer Turbine konnte mahinmehr auf die volle Kapazitat
des Energiespeichers zugreifen. Um eine Kontinuitét Stromversorgung zu

gewdahrleisten, mussen die Stromanbieter somit immer einer ausreichenden
Reservekapazitat kalkulieren.

Durch Angebots- und Nachfrageseitige Schocks lassan Preisspitzen erklaren.

Ein unplanmafiger Ausfall eines Kraftwerks odereeiiberraschende Hitzewelle

kénnen den Wert des angebotenen Gutes in die Héleen. Aber auch Fehler im

Marktmechanismus oder Kapazitatsbeschrankungen $w&emnetzes koénnen

kurzfristige Abweichungen vom Gleichgewichtspregsvorrufen [Crespo Cuaresma
et al. (2004)]. Wetterdaten, die verschiedenen felcigien und Eigenheiten der

Kraftwerke, sowie saisonale Effekte sind ebenfalisisbestimmend. Durch den

Borsenhandel lassen sich sogar Ahnlichkeiten zuarZmaéarkten erkennen

[Koopman et al. (2005)]. Trotzdem ist die Preiseaklung auf Strommarkten weit

komplexer, nicht zuletzt wegen mehreren, sich @gernden Saisonen. Da dieses
Phanomen eher untypisch fur Finanzmarkte ist, kéndee flir diese Branche

gangigen Modelle Spotstrompreise nicht so einfadthreiben.

Escribano et al. (2002) haben mehrere Energiebdusgrsucht. Sie stellten fest,
dass Spotstrompreise fur gewohnlich folgende Eigeaften besitzen:

() Saisonalitat diese beruht einerseits auf den Zusammenhangescham
Nachfrage und Wetterlage und spiegelt sich in eirmmantuellen Jahreszyklus
wieder. Ebenfalls sind Abhangigkeiten von sozialed wirtschaftlichen Aktivitaten
ersichtlich, wie typischen Arbeits- und Schlafentere Gesellschaftiche Rahmen-
bedingungen wie Ruhe- und Feiertage beeinflussenfalls den Preis.

(i) Mean-Reversion-Effek{Mittelwertanndherung), da Preisschwankungen nur
durch kurzfristige Marktgegebenheiten ausgelosteser Langfristig sollte der Preis
gegen ein Gleichgewicht streben, welches durchMiéelwert approximiert werden
kann. Dieser Gleichgewichtspreis sollte nur langsarinderungen unterworfen
sein.

(i) Preisspitzererklaren sich durch die Tatsache, dass elektnis8trem in grof3en
Mengen nur schwer lagerfahig ist. Somit lassen $elchfrage- bzw. Angebots-
schocks schwerer mildern, siehe auch Koopman €@05).

(iv) Volatility Clustering(Zusammenlagerung von Volatilitdten) sind auchsiyipe
Merkmale von Finanzmarktdaten. In Phasen hoher Sckwngen ist es wahr-




scheinlich, dass im Folgezeitraum ebenfalls miteméh Varianzen zu rechnen ist.
Umgekehrt erwartet man, dass nach ruhigen Handelstaine Zeit lang geringere
Preisvolatilitaten vorherrschen.

Noch vor 10 Jahren, als die Strommarkte vielereetstaatlicht und Preise zentral
reguliert wurden, hatten nachfrageseitige Schwag&nn Saisonen oder
Wettereffekte keinerlei Auswirkungen auf den Piélsurman et al. (2007)]. Doch
durch die verstarkte Offnung und Liberalisierungr ddarkte sehen sich die
Marktteilnehmer einer Vielzahl von Unsicherheiteaber auch Maoglichkeiten
gegenuber. In vielen europdischen Landern habeh wieitere Energiebdrsen
gebildet. Die European Energy Exchange mit Sitzeipzig [EEX (2008)] ist die

grofdte Energiebdrse Kontinentaleuropas, wahrendNdrelic Power Exchange mit
Norwegen, Dadnemark, Schweden und Finnland die ersténationale Energiebdrse
der Welt darstellt [NORDPOOL (2008)].

Die heutige Entwicklung von Energiebérsen lauftagdirhinaus, dass eine weite
Palette von finanzmarktahnlichen Produkten angebwied. Neben dem Day Ahead
Spotmarkt (Handel ein Tag im Voraus) hat sich aef HEX auch ein Intraday
Spotmarkt gebildet, wo Stromkontrakte mit Lieferuag selben Tag gehandelt
werden konnen. Ebenfalls hat sich ein Terminmastiildet, wo man Futures auf
den zuklnftigen Durchschnittspreis handelt. Dabénnen diese langfristigen
Vertrage mit bis zu 6-jahriger Bindung abgeschlosserden [EEX (2008)].

Diese Arbeit untersucht die Day Ahead Spotstronsereder 0Osterreichischen
Energieborse (Energy Exchange Austria) mit Sit¥Viilen [EXAA (2008a)], die am
8. Juni 2001 gegrindet wurde. Der Handel mit elsetttier Energie wurde aber erst
am Donnerstag, dem 21. Marz 2002 aufgenommen un@b 2Qurde das
Produktangebot durch den Handel von CO2-Emissichtga erweitert. Seit
Handelsbeginn konnte die Anzahl der Marktteilnehngesteigert werden. Mit
heutigem Stand sind fast 50 Unternehmen aus Uberdsthiedenen Landern am
Spothandel mit Strom involviert. Eines der letztereu hinzugekommenen
Unternehmen war die Royal Bank of Scotland, wasimliernationale Ausrichtung
der EXAA widerspiegelt. Der Anteil auslandischertdieder tberwiegt sogar.

Die physische Erfullung des Spotstrommarktes wafarags innerhalb der
Osterreichischen Grenzen beschrankt. Die Liefenzomerden aber 2004 und 2005
ausgedehnt auf Regelzonen der deutschen E.ON und RWhzerne. Die

Osterreichische Energieborse verfolgt langerfristegs Ziel seinen Aktionsradius
weiter in Zentral- und Sudosteuropa zu erweiterdAR (2008c)]. Dabei scheiterte
2007 eine Erweiterung der Lieferzonen auf den SaeweRaum aufgrund

mangelnder Ertragshaltigkeit. 2007 wurden 2266 @atstunden Strom an der
EXAA gehandelt. Dieses Marktvolumen entspricht dage 3,75% des gesamten
Osterreichischen Energieverbrauchs [EXAA (2008b)].

Die 0sterreichische Energieborse ist Mitglied deiSMOgroup, der Clearing
Integrated Services and Market Operations Groups®ist ein Zusammenschluss
von selbststédndig agierenden Unternehmen, welche dan liberalisierten
Energiemarkten verschiedenen, zusammenhangendegkéditgn nachgehen. Die
EXAA an sich ist selber eine Aktiengesellschaft det Wiener Borse als einem der
Hauptaktionare [EXAA (2008a)].




2.2. Literaturzusammenfassung

Die verstarkte Deregulierung der Strommarkte hatreges Interesse ausgelost, die
Dynamiken der Preisbildung besser zu verstehendisen@&ntwicklung zuverlassiger
okonometrischer Vorhersagemodelle voranzutreibeesd3 Kapitel soll Einsicht in
eine ausgewahlte Reihe empirischer Studien geben.

Die ersten Anfange, Daten der Stromindustrie vansgagen, bezogen sich auf die
zu erwartenden Netzbelastungen. Es war fir Strosovger von enormer

Wichtigkeit, einen Uberblick tiber kommende Belaggspitzen zu haben, um
Kapazitaten optimal anzupassen. Die Vorhersagen Netzbelastungen sind flr

unsere Arbeit deswegen relevant, weil die DatenliBhkeiten mit Spotstrompreisen

aufweisen, vor allem im Bezug auf Saisonalitat.

Ackerman (1985) berucksichtigte fur stindliche Netastungen drei Alternativen,
darunter integrierte autoregressive moving avehdgeelle, kurz ARIMA(p,d,q). Er
differenzierte die Daten in der Fory) - y,_,, und berechnete einen AR(1) Prozess.

Eine andere Variante war das ARIMA(24,1,1) ModBkide Versuche erwiesen sich
aber als inferior gegentber der dritten Variante,der einfache autoregressive
Modelle auf gefilterte bzw. manipulierte Daten angadt wurden.

Gupta (1985) schlug ein lernfahiges Modell vor. DRarameter wirden sich
automatisch anpassen, abhangig von den sich veridlate Bedingungen. Daruber
hinaus flossen neben historischen Daten auch Vdattar in die Berechnungen mit
ein.

Ramanathan et al. (1985) verwendeten eine zwaistiethode. Zuerst wurde ein

kurzfristiges Modell erstellt. Dieses baute auf redh variierenden Daten wie

Temperatur und saisonalen Dummyvariablen auf. herai zweiten Schritt hingen

diese Parameter dann von Variablen ab, die siclseturlangsam &nderten. Darunter
wirtschaftliche Faktoren wie Bevolkerungsanzahldg#arbraucherstrompreise und
Einkommen.

Ramanathan war spater an noch einem Projekt mitNdéelpreistrdgern Engle und
Granger beteiligt. Das Ziel der Studie war es, $tiindliche Netzbelastungen
Modelle zu kreieren, die besonders gut fur kurtiffes Vorhersagen geeignet waren.
Die Herangehensweise von Ramanathan et al. (1987n multiples Regressions-
modell, welches jede Stunde separat behandelt.falsewurden die Wochenenden
zusatzlich getrennt modelliert und Wettervorherdaten spielten eine wichtige
Rolle.

Mehrere Forschungsteams beteiligten sich dabeirmmein Echtzeit stattfindenden
Wettbewerb. Gastgeber war die Puget Sound PowerlLagid Company, deren

historische Daten als Grundlage dienten. Die Meddikr anderen Teams wurden
nicht verdéffentlicht, um das geistige Eigentum paveiligen Forscher zu schitzen.
Das erste offizielle Experiment fur den Vorhersagglbewerb fand im Winter 1990
statt. Danach wurden unter den Teilnehmern Infaonah ausgetauscht und jeder
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hatte die Maoglichkeit seine Modelle zu Uberarbeit&in zweites in Echtzeit
stattfindendes Experiment fand 1991-1992 statt.

Alle konkurrierenden Modelle verwendeten die Datbneine fortlaufende Zeitreihe,
d.h. die Stunden waren chronologisch angeordnemaRathan et al. (1997) ent-
schieden sich, jede Stunde einzeln als separateeiiei zu modellieren. Dazu kam,
dass fur die Wochenenden ebenfalls unterschiedliRegressionen verwendet
wurden. Somit wurden die aufgeteilten Daten vongésamt 48 Modellen
beschrieben, die aber alle die gleichen VariablemHalteten. Deterministische
Variablen wie die Wochentage und Monate wurden Voommyvariablen

modelliert. Ein eventueller langfristiger AnstiegrdNachfrage wurde von einem
linearen Trend berilcksichtig. Temperaturdaten esolltvor allem kurzfristige

Schwankungen innerhalb der Nachfrage Dberilicksiahtiggergangene Netz-
belastungen und gelaggte Fehler wurden ebenfaltpaiifiziert.

Einer der Kritiken an der Herangehensweise von Rathan et al. (1997) war, dass
es sich nur um ein multiples Regressionsmodell déénch dem viele Variablen

miteinander korreliert sind. Ebenfalls basiert désdell auf keiner 6konomischen
Theorie. Jedoch war das Ziel kurzfristige Vorheesagzu modellieren und

Okonomische Faktoren wie Endverbraucherpreise, IRexings- und Wirtschafts-

wachstum spielen in der kurzen Frist so gut wien&eRolle. Ramanathan et al.
(1997) erwéhnten auch, dass mdgliche MultikollitéaPrognosen nicht gefahrden,
sondern eher verbessern.

Die Resultate der Vorhersagen verdeutlichten findb®/ettbewerbsphasen, dass die
Herangehensweise der Autoren den konkurrierendendeMam, die meist
komplizierter waren, Uberlegen ist. Ebenfalls kgt sich, dass die Koeffizienten
systematisch Uber die verschiedenen Stunden \aniewas fir die separate
Behandlung der einzelnen Stunden spricht. Die Aswlyon besonders schlecht
gefitteten Werten zeigte, dass diese zu einem grdie# auf ungenaue Wetter-
vorhersagen der Temperaturdaten zurtckzufthren sind

Diese Idee der separaten Behandlung der Stundedewon Crespo Cuaresma et al.
(2004) fur Spotstrompreise untersucht. Die Studergleicht die Vorhersage-
eigenschaften univariater, linearer Modelle fumgliche Strompreise der Leipziger
Energieborse von Juni 2000 bis Oktober 2001. Dahgden vorwiegend ARMA
Modelle untersucht. Preisspriinge wurden mit eineRkunsiven Filter identifiziert
und dann aus dem Datensatz entfernt.

Wichtigste Eigenschaft der Studie ist die Aufteduter Analysen in zwei Gruppen.
Einerseits wurde die gesamte Zeitreihe chronolbgi®etrachtet, wobei ein
zeitabhéngiger Mittelwert durch Dummyvariablen mbee wurde. Das Saison-
muster wird aber dadurch als konstant angenommeder&rseits wurden die Daten
aufgeteilt, um die saisonalen Effekte innerhalbesifages besser zu erfassen. So
wurden alle 24 Stunden separat betrachtet. Sorntgrsiellt man den verschiedenen
Stunden, sie hatten unterschiedliche Dynamiken.

Als Bezugsmodell galt ein einfacher AR(1) Prozedsr die Eigenschaft der
Mittelwertsannaherung von Strompreisen beschreilsetite. Danach wurden
ARMA(p,q) Modelle berlcksichtigt. Bei den separat@eitreinen wurde eine
sinnvolle Erganzung miteinbezogen. Die ARMA Proeelsinhalten zusatzlich die
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benachbarten Preise der anderen 23 Stunden alabléari Dabei handelt es sich
nicht um periodische ARMA Modelle, da z.B. fur d#odellierung der 12. Stunde
nicht nur die vergangenen 11 Stundenpreise verwemeelen, sondern auch noch
die zukinftigen 12 Stunden bis Mitternacht.

Die Ergebnisse der Prognosen waren eindeutig. J#desine Modell, welches auf
separaten Zeitreihen basierte Ubertrumpfte seit@chgspezifizierten Konkurrenten,
der den Datensatz als ganzes hernahm. Somit zgigjteflr lineare, univariate
Zeitreinenmodelle, dass eine separate Behandlungideelnen Stunden auch fir
Spotmarktpreise vorteilhaft sein kann.

Robinson (2000) untersuchte die Strompreise derisehgn und walisischen
Energiebdrse und bericksichtigte Nicht-Lineare MiedeEr begrindete diese
Entscheidung mit der Annahme, dass VerdanderungenNaehfrage oder des
Angebots zu Uberproportionalen, nicht-linearen $a@iwankungen fihren kdnnen.
Er betrachtete ebenfalls die Vermutung, dass thisohedie Strompreise kurzfristig
unbegrenzt in die Hohe steigen konnten. Jedochheneéer, dass diese Annahme in
der Praxis eher als absurd anzunehmen ist. Ab eg@evissen Zeitpunkt wirden die
Stromversorger ihren Endkunden eher einen Strorakhugtimuten, als einen
Ubertrieben hohen Preis fur ein zusatzliches Kilb8&om zu bezahlen.

Der Autor verwendete STAR (smooth transition aujogssive) Modelle um die
Nicht-Linearitat der Daten adaquat zu beschreili®iese Modelle erlauben es,
zwischen zwei diskreten Regimen zu wechseln. Skdmben zwei Phasen innerhalb
der Zeitreine beschrieben werden, deren UbergaeighghaRig vonstatten gehen
kann. Die Studie schlussfolgert, dass Nicht-Linddoglelle die Charakteristiken der
Strompreise angebracht beschreiben. Jedoch wund#er iArbeit keine Vorhersage-
eigenschaften analysiert und die technische Sclgkeit angedeutet, die Nicht-
Lineare Modelle bei der Prognose aufweisen.

Koopman et al. (2005) untersuchten Periodizitaterdie einzelnen Wochentage. Es
wurde angenommen, dass Preisstrukturen fur unietiine Tagestypen variieren.
Die empirische Studie untersuchte unter anderentégjgchen Spotstrompreise der
norwegischen Nord Pool Energiebdrse. Eine Besoededieses Marktes ist, dass
der Grof3teil der Energieversorgung in Norwegen lidihasserkraftwerke gedeckt
ist. Deshalb h&ngt das kurzfristige Angebot stavkh Wetterbedingungen bzw. dem
Niveau der Wasserspeicher ab.

Als Modell wurde ein periodisches saisonales Red-WWR Modell verwendet, um

die taglichen Strompreise zu analysieren. Die 3d#sge bezog sich auf den
Wochenzyklus. Damit variierten die Parameter jehdam, welcher Wochentag
betrachtet wurde. Als Besonderheit dieser Studiedevzusatzlich die Varianz von
einem GARCH Prozess modelliert. Die Analyse deridRen zeigte eine gute
Anpassung des Modells an die Strompreise. Es wuselenr keine Vorhersage-
eigenschaften untersucht.

Die Arbeit von Huurman et al. (2007) versuchte, ¥wbrhersagedaten in etablierte
Modelle fur Spotstrompreise einzubauen. Die Ergedmizeigen, dass dadurch die
Prognosegenauigkeit verbessert werden kann. Viemabieten Wetterdaten wichtige
Informationen um kommende Preisspitzen vorherzusager Einfluss von Wetter-
faktoren auf Energiebdrsen hat zwei wesentlicher@etungen. Einerseits beein-
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flusst das Wetter die Nachfrageseite durch Hitzed &altewellen. Andererseits
konnen Unregelmaligkeiten des Stromangebots assgeddden. Die Produktion in
Solar- und Windanlagen sowie in Wasserkraftwerkagingh stark von den
unterschiedlichen Umwelteinflissen ab.

Weron & Misiorek (2005) haben einfache ARMA Modekaluiert, in denen
zusatzlich exogene Variablen miteinbezogen wur@eese beinhalteten vergangene
Netzbelastungen und andere Informationen lber didtwerke. Die Ergebnisse der
Vorhersageeigenschaften waren nicht eindeutig,efieBber ein einfaches auto-
regressives Modell mit zusatzlichen exogenen Véerabls Sieger hervorgehen. Das
hinzufligen grof3er moving average Teile verschleehtie Prognosen und die
exogenen Variablen waren modellabhangig nicht imvoar\Vorteil.

Escribano et al. (2002) prasentierten eine allgeen8itrategie zum modellieren von
taglichen Spotstrompreisen. Diese wandten sie aaferi3atze verschiedener
Energiebdrsen an und stellten ebenfalls einige Geamkeiten zwischen den
unterschiedlichen Markten fest. Bei der Modelligyuter Preise wurde versucht,
Saisonalitat, Mittelwertann&herung, GARCH Effektel zeitabhangige Preisspringe
mitzubertcksichtigen.

2.3. Handelskonzept

In diesem Kapitel soll der genaue Handelsablaufdaufdsterreichischen Energie-
borse beschrieben werden, siehe EXAA (2008). Alle Einzelstunden sowie
verschiedene Blockprodukte sind an der EXAA haralellbie Gebiete, in denen
tatsachlich eine physische Stromlieferung ermdéghetrde, sind in Abbildung 2.1
ersichtlich. Diese umfassen den gesamten Osteiseidn Raum, der sich aufteilt in
die Zonen der VERBUND-Austrian Power Grid AG (APQ)yoler Wasserkraft-
Netz AG (TIWAG) und der Vorarlberger Kraftwerke-MeAG (VKW). Ebenfalls
sind die beiden deutschen Regelzonen der E.ON Wl Energiekonzerne seit den
Jahren 2004 und 2005 zuganglich.

Es wird vorausgesetzt, dass landerubergreifendggeniiNetzkapazitaten vorhanden
sind, damit die Handler die Bestimmungsorte nhacm¥¢h auswahlen konnen. Bei
eventuellen Beschrankungen werden diese frihZsgtkgnnt gegeben. Bei der Frage
nach den Transportkosten von Strom kénnen die Bbekoder Hochspannungs-
leitungen theoretisch entfallen, wenn ausreicheagagitaten vorhanden sind. Die
direkten Kosten aber betragen ca. 3 % der transpemn Energiemenge bei einer
Wegstrecke von 1000 km, da durch den elektrisch@etand der Leitungen ein
Leistungsverlust entsteht. Dies gilt aber nur ber &erwendung von Hoch-

spannungsgleichstromleitungen. Die Verlustleistibegn Transport von Wechsel-
strom Uber grol3e Strecken ist hingegen noch urchiaflicher [TRECERS (2008)].

Neben den einzelnen Stunden sind auch 11 Blockgtedbandelbar, die den
Strompreis Uber mehrere aufeinander folgende Studdénieren. Dadurch entsteht
fur die Kunden ein verringertes Risiko hinsichtligimes unterbrechungsfreien Kaufs
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bzw. Verkaufs von Strom. In Abbildung 2.2 wurdere dierschiedenen Block-
produkte abhangig von ihrer Zeitspanne wiedergegebas Blockprodukt, mit dem
sich diese Arbeit beschéftigt heildst bEXAbase (00-24). Dieses bezieht sich auf
den Preis, der fur einen gesamten Tag gilt. Dadtenvichtig zu erwdhnen, dass sich
der Preis der Blockprodukte einfach durch den Miket der jeweiligen Stunden-
preise errechnen lasst.

VKW

TIWAG

[http://www.exaa.at/static/cms/sites/exaa.at/meldahloads/EXAA_broschuere_dt_2.pdf]

Abbildung 2.1.: Regelzonen der EXAA

Die Mindesthandelsmenge sowie alle weiteren Erhgannder Volumen betragen
0,1 Megawattstunden. Alle Preise sind in Euro preg®vattstunde angegeben und
werden in Cent genau berechnet.

Die Ermittlung von Preis und Menge erfolgt einengTen Voraus Uber ein
Auktionssystem, jeweils an Werktagen. Kauf- und Réeifsgebote der einzelnen
Marktteilnehmer werden fur alle finf Regelzonenagemelt und zusammengefuhrt.
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Durch die einzelnen Gebote erstellt die EXAA aggeg Nachfrage- und

Angebotskurven fir jede Einzelstunde. Dadurch lasseh Gleichgewichtspreise
und -mengen bestimmen, wobei die Energiebtrse @ [7at, das verkaufte

Energievolumen zu maximieren. Diese Motivation fasieh mit dem zugrunde

liegenden Gebihrenkonzept der Borse erklaren, wslebn der gehandelten Menge
abhangt. Der gemeinsame Marktpreis gilt fur alleffikegelzonen. Die bei der
Auktion ermittelten Handelsvolumen inkludieren efadls jene Mengen, die durch
Gebote fur die Blockprodukte abgegeben wurden.

H E N B E N EEEENSES
bEXApeak | bEXAoff2 |

L2 LG bEXAsunrise: bEXAoffice

bEXAdream bEXAlunch ;l_:-E){Ateatime_

[http://Iwww.exaa.at/static/cms/sites/exaa.at/mediahloads/EXAA_broschuere_dt_2.pdf]

Abbildung 2.2.: Handelbare Produkte

Direkt nach der Auktion werden den Marktteilnehmérre Lieferverpflichtungen
bzw. die zugeteilten Strommengen bekannt gegeban pbysische Erfullung der
Geschéfte erfolgt zumeist am nachsten Tag (Day-édsndel). An den
Wochenenden und Feiertagen sind die Borsen gesemoBeshalb muss am letzten
Werktag vor den Ruhetagen der Handel im Vorhindigeachlossen werden. Vor
Wochenenden wird demnach jeden Freitag Preis unig®élir drei Liefertage im
Voraus ausgemacht, einschlie3lich Montag. Die desAgktion findet taglich um
10.15 Uhr an Werktagen statt. Somit ist dies digteein Europa stattfindende
Spotauktion um diese frihe Uhrzeit. Die EXAA kants dndikator fur die
Preisentwicklung an anderen Energiebérsen fungieses etwa der Europaischen
Energiebodrse (EEX) in Leipzig.

Die EEX bietet zeitlich eine der letzten Moglichiesi, die Energieversorgung zu
sichern. Die Auktionen finden erst um 12.00 Uhttstdandler die auf der EEX noch
dringend ihren Energiebedarf decken wollen, mussendies mit héheren Geboten
erkaufen. Andererseits bietet die EEX auch dietdetdtglichkeit Gberschissige
Strommengen zu verkaufen. Somit besteht hier digliglikeit fur Handler auch

sehr glnstig Strom zu erwerben. In jedem Fall idt der spater stattfindenden
Auktion der EEX mit héheren Preisschwankungen zthmen. Handler, die an
beiden Borsen agieren, kdnnten gegebenenfalls amdelsportfolio optimieren und
Preisrisiken verringern. Indem man auf der EXAA sjigere Preislimits abgibt,

15



kann man mdglicherweise bessere Ertrage erwirtsahaEventuell verbleibende
Licken kann man dann spater auf der EEX noch deckeese Preis- und
Risikounterschiede liefern Raum fir eventuelle &dgemdglichkeiten und
Spekulationen zwischen verschiedenen Energieb6iSemit lassen sich Markt-
teilnehmer wie die Royal Bank of Scotland erklareie, als Bank eigentlich wenige
direkte Verwendungsmaoglichkeiten fur Strom aufweist

Die 0sterreichische Energiebdrse fungiert als \dgdpartner fur Verkaufer und
Kaufer und gewahrleistet unter anderem die Anordimiler Geschéfte. Sie
Ubernimmt das Risiko aller getatigten Geschéafte gadantiert vor allem die
finanzielle Erfillung. Dariiber hinaus haftet dierdgtborse bei mdglichen
Lieferausféllen. Dem gegeniber steht aber die VMehpiing der Teilnehmer, vor
Markteintritt und Abgabe von Geboten, Sicherheitenausreichender Hb6he zu
hinterlegen. Diese Sicherheiten werden taglichlvemertet, ob sie angemessen sind,
bezogen auf die zu erwartenden Handelsvoluminaeteelnen Marktteilnehmer.
Ein Risiko stellt ebenfalls die zeitgerechte Exial aller Geschafte dar. Die EXAA
hat hier die Aufgabe dies zu Uberwachen und zunisgaen.

Dabei erfolgt der gesamte Handelsablauf elektronistd standortunabhangig tber
das Internet. Es ist keine borsenspezifische Iufriesir notwendig. Dadurch

reduziert man Aufwand und Kosten, die bei direkidateralen Geschéaften anfallen
wirden. Die Finanzierung der EXAA selber erfolgtetibGebihren, die alle

Handelsteilnehmer abfiihren missen. Diese betrageérb CEuro pro Megawatt-

stunde die gehandelt wird. Ebenfalls fallen untedesem fixe Abgaben fir den
Beitritt an sowie diverse jahrliche Geschaftsgebiuhr

In manchen Fallen kann es aufgrund von mangelndgriditat der Marktteilnehmer
passieren, dass kein Handel fir gewisse Stundemrze kommt [Kovac (2008)].
Dies war nur in den anfanglichen Jahren einige Mide Fall. Dieses Fehlen an
Datenwerten wird uns im nachsten Kapitel noch wdieschaftigen.
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3. Datenanalyse

3.1. Datenbearbeitung

Die Daten der Osterreichischen Spotmarktpreise kosdenfrei auf der Homepage
der EXAA zuganglich [EXAA (2008a)]. Preisdaten fdie Einzelstunden sind ab
Freitag dem 22. Mérz 2002 vorhanden. Der Handeishegn Blockprodukten war

jedoch offiziell spater. Da wir die taglichen Spotspreise modellieren wollen,

beschaftigen wir uns nur mit den Daten des Bloc#tpktes bEXAbase (00-24 Uhr).
Dieser gibt den durchschnittlichen Tagespreis aarkidtart dieses Blockproduktes
war am Montag, dem 10. Februar 2003. Erste Datdrveand demnach erst fur den
Folgetag vorhanden. Wir untersuchen den Zeitraum@nstag, dem 11. Februar
2003 bis Montag, dem 21. Juli 2008, der 1988 Tag@asst. Dies entspricht knapp
fuinfeinhalb Jahren bzw. exakt 284 vollstandigen Wéoc

Leider gibt es innerhalb der Daten einige Lickemufghund von mangelnder
Liquiditat der Marktteilnehmer kann es geschehassdfir einzelne Stunden kein
Handel zustande kommt. Dies war vor allem vor derand¢lsbeginn mit

Blockprodukten ublich. Falls fir gewisse Stundemk@reis zustande kommt, so
werden auch die jeweils betroffenen Blockproduktdinangeboten, da dadurch die
Definition des unterbrechungsfreien Stromangebitst igewéahrleistet ware.

Seit Dienstag, dem 11. Februar 2003 ist es nur dhai vorgekommen, dass fir
bEXAbase kein Preis in den Datensatzen auftauaweils an zwei Sonntagen
Anfang 2005, namlich am 16. und am 30. Januar. i&seth Tagen sind auch funf
bzw. drei Stundenpreise nicht zustande gekomménhdbe beide Datenwerte fur
diese Sonntage rekonstruiert, indem ich den Migelwiber die Ubrigen
Stundenpreise gebildet habe. Auf diese Art und Wsisder gesamte Datensatz von
bEXAbase konzipiert. Die Rekonstruktion der eineelrfehlenden Stundenpreise
ware technisch weit komplexer. Die Mittelwertsbémang fir bEXAbase bietet
aber eine gute Approximation an einen moglichen remhNert. Diese adaquate
Konstruktion beider Datenpunkte bietet den Vortgdss man nicht auf grol3e Teile
der Datenséatze verzichten muss, um eine licke@legeeihe vorzufinden.

Tabelle 3.1 zeigt einige deskriptive Statistikerr égnzelnen Stundendaten im
Vergleich zum Blockprodukt bEXAbase. Die 12. Stundd-12 Uhr) hat den

hdchsten Mittelwert aber auch den globalen Maxineaiworzuweisen. Ebenfalls ist
die Standardabweichung am gréf3ten. Auffallig ist eehr geringer Minimalwert

verglichen mit anderen Stunden der Mittagszeit.dén Anzahl der Beobachtungen
erkennt man die Liucken der einzelnen Stunden, aerdé&eine Preise zustande
gekommen sind. Ebenfalls fehlen fir die 3. Sturetdhs Datenwerte. Dies ist auf die
Sommerzeitumstellung jedes Jahr zuriickzufihrenandidetzten Sonntag im Marz
stattfindet. Im umgekehrten Fall, am letzten Sogntan Oktober, findet die

Winterzeitumstellung statt. An diesen Tagen witddahlich 25 Stunden lang Strom
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angeboten. Jedoch wird dieses Phdnomen in den $2&ten nicht bertcksichtigt.
Fur bEXAbase wurde der um die zwei fehlenden Datekie ergénzte Datensatz
verwendet und ich beziehe mich von nun an bei dewdaBnhung dieses
Blockproduktes nur noch auf die liickenfreie, bedete Variante.

Hierbei sei noch hinzuzufliigen, dass die p-Werte Jgue-Bera Tests flur alle
Einzelstunden und bEXAbase einen Wert von 0,00 eistn. Somit wird die
Nullhypothese von normal verteilten Preisen flrealR5 Zeitreihen einzeln
verworfen. Bezlglich des Jarque-Bera Tests auf [dbwenteilung siehe Bera &
Jarque (1980) und (1981).

Tabelle 3.1.: Deskriptive Statistiken der Einzetsten

Obs. Mean Max. Min. Std. Dev. Skewness  Kurtosis

hl 1988 30,24 81,00 6,83 11,52 0,97 3,46
h2 1988 25,89 62,00 0,55 10,62 0,80 3,15
h3 1982 23,26 56,81 0,01 9,94 0,71 3,01
h4 1988 21,37 75,00 0,01 9,47 0,76 3,45
h5 1988 21,74 55,00 0,01 9,52 0,68 3,09
h6 1988 25,86 65,01 0,01 11,07 0,53 3,00
h7 1988 31,08 89,12 0,01 15,08 0,49 3,08
h8 1987 43,33 208,21 0,01 24,59 1,38 7,18
h9 1988 48,90 267,14 0,01 26,81 1,68 9,14
h10 1988 52,80 376,93 9,73 29,93 2,92 21,82
h1ll 1988 56,37 837,03 10,90 36,47 7,08 120,91
h12 1988 62,75 888,00 0,07 46,31 6,77 87,09
h13 1988 55,19 500,00 12,37 31,88 4,68 50,11
h14 1988 52,26 409,65 9,34 29,05 3,22 26,38
h15 1988 49,03 350,00 3,51 27,68 3,07 23,83
hi6 1988 46,29 300,00 6,49 25,20 2,50 16,88
h17 1988 45,36 240,00 6,10 24,54 2,11 10,72
h18 1987 51,05 517,55 7,40 38,93 5,06 42,84
h19 1988 53,60 519,93 8,23 38,79 4,60 37,15
h20 1987 49,26 302,37 10,08 25,73 2,36 13,65
h21 1987 44,89 127,78 13,47 18,12 1,02 3,64
h22 1986 40,18 89,49 9,99 14,37 0,86 3,07
h23 1987 39,39 90,00 1,00 14,14 0,98 3,31
h24 1987 32,83 84,27 1,00 11,71 0,99 3,62
base* 1988 41,78 177,85 9,30 19,70 1,74 8,34

* Verwendung des bearbeiteten Datensatzes.

In Abbildung 3.1 sieht man fur die einzelnen Stunden Verlauf der Mittelwerte,
aufgespaltet auf alle Wochentage. Im Allgemeinekemmt man, dass Preise an
Werktagen grof3er sind als an Wochenenden. Sie redimreinen ahnlichen Verlauf
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innerhalb des Tages. Ab 5 Uhr, fir Wochenenden blnr7 beginnen die Preise zu
steigen, bis sie ihre erste und grol3te Spitze unhrerreichen. Dann fallen die
Preise bis ca. 17 Uhr. Gegen 19 Uhr ist dann egitewHochpunkt sichtbar. Danach
sinken die Preise bis sie am Morgen ihren Wendepemé&ichen.

Interessant sind die markanten Abweichungen zwis@amnstag und Sonntag. Dies
konnte unter Umstanden auf eine unterschiedlicheabyk innerhalb der Woche

schlieBen lassen. Die einzelnen Werktage haberekitiv &hnliches Muster. Einzig

der Freitag hat zu spateren Stunden ein geringeresniveau, was auf einen
frheren Feierabend am Arbeitsplatz zurtickzufiiserAm Montag hingegen ist an

frihen Morgenstunden mit niedrigeren Preisen zaeg, was auf eine verringerte
Motivation zu Wochenbeginn schlie3en lasst.
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Abbildung 3.1.: Durchschnittliche Stundenpreisepdjeiet auf Wochentage

Aufgrund von Abbildung 3.1 lasst sich ein erstendfuck dartber gewinnen, dass
neben einer deutlichen Tagessaison auch Wochemzykidanden sein konnten. Da
nur das Blockprodukt bEXAbase fur weitere Analysezke verwendet wird, haben
wir nur mit taglichen Daten zu rechnen. Somit dhitte Tagessaison.
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3.2. Téagliche Spotstrompreise

Die taglichen Strompreise der Osterreichischen giaebdérse EXAA sind in
Abbildung 3.2 ersichtlich. Der gesamte Datensatzfagst den Zeitraum von
Dienstag, dem 11. Februar 2003 bis Montag, dend@iL2008.

Theoretisch reicht die Beobachtungsperiode nicht D@nstag bis Montag, sondern
von Montag bis Freitag, da an der Borse am Montag Rfeis fur Dienstag im
Voraus bestimmt wird und am Freitag die PreiseS@mstag, Sonntag und Montag.

Die gesamte, chronologische Zeitreihe umfasst smge 1988 Beobachtungen bzw.
284 vollstandige Wochen. Alle Preise sind in Eumo [degawattstunde angegeben.

200

160

2003 2004 2005 2006 2007 2008

Abbildung 3.2.: bEXAbase (11.02.2003 - 21.07.2008)

Zum Zwecke einer spateren out-of-sample Prognosesemiwir den Datensatz in
zwei Abschnitte teilen. Die out-of-sample Periodgnbaltet ungefahr die letzten 10
Prozent der Beobachtungen und wird bendtzt, um espdlie Vorhersage-
eigenschaften zu evaluieren. Der genaue Zeitraufassindie Preise von Dienstag,
29. Januar 2008 bis Montag, 21. Juli 2008. Died 4ifi5 Beobachtungen bzw. 25
Wochen. Mit der in-sample Periode werden die Magekifikationen durchgefihrt.
Alle berechneten Modelle verwenden nur die ers&iBIDatenwerte. Der in-sample
Zeitabschnitt von Dienstag, 11. Februar 2003 bisitdg, 28. Januar 2008 beinhaltet
somit die ersten 259 Wochen. Beide Perioden sindpmpendix als Abbildung A.1
und A.2 separat wiedergegeben.
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Tabelle 3.2 zeigt einige deskriptive Statistiken ¥@rschiedene Zeitabschnitte. Die
Jahre 2004 und 2008 sind Schaltjahre. Dies spiegelt auf die Anzahl der
Observationen pro Jahr wider. Die Jahre 2003 uf@ 3ihd nattrlich unvollstandig,
bezogen auf ein gesamtes Jahr.

Tabelle 3.2.: Deskriptive Statistiken von bEXAb#&serschiedene Perioden)

Obs. Mean Max. Min. Std. Dev. Skewness Kurtosis p*

Gesamt 1988 41,78 177,85 9,30 19,70 1,74 8,34 0,00
in-sample 1813 39,68 177,85 9,30 18,82 2,15 11,04 0,00
out-of-sample 175 63,55 109,75 32,78 14,77 0,29 3,01 0,28
2003 324 31,12 164,88 9,30 14,60 3,59 28,33 0,00

2004 366 28,71 44,24 13,43 6,10 -0,54 2,83 0,00

2005 365 46,46 140,00 11,50 18,35 2,24 10,00 0,00

2006 365 50,97 177,85 16,00 19,93 1,97 11,62 0,00

2007 365 38,96 152,38 13,60 20,28 2,21 9,08 0,00

2008 203 62,52 109,75 30,20 14,62 0,27 3,13 0,27

* p-Wert des Jarque-Bera Tests.

Abgesehen von 2004 und 2007 scheint es Uber die Baiweg einen Anstieg in den

Preisen gegeben zu haben. 2004 war das ruhigstéiliiggte Jahr, bezogen auf

Standardabweichung, Mittelwert und Maximalwert. Ddghr 2007 weist einen

relativ niedrigen Mittelwert auf, verglichen mitrdéeiden vorigen Jahren. Trotzdem
hat dieses Jahr die héchste Volatilitat der Praiseuweisen.

Bis auf die out-of-sample Periode und das Jahr 208 alle anderen Zeitreihen
nicht normal verteilt. Die p-Werte des Jarque-B€ests sind nur flr den letzten
Abschnitt der gesamten Zeitreihe gro3er als 0, Hdw2gen kann die Nullhypothese
normal verteilter Preise im Jahr 2008 nicht vereoriverden. Die Skewness, ein
Mald der Schiefe bzw. Asymmetrie, hat annaherndgddarderten Wert von Null.
Die Kurtosis der anderen Zeitabschnitte liegt Utbem flr eine Normalverteilung
typischen Wert von 3. Dies impliziert, dass dieid&cder Verteilung starker an den
Réandern liegt bzw. fettere Enden hat. Eine starkazéntration der Werte um den
Mittelwert ist ebenfalls eine Erklarung [Bera & dae (1980) und (1981)].

Ein bedeutendes Merkmal des Datensatzes ist dieh¥visaison. Zoomt man in die
Daten und schaut sich die Preise von jedem Jalrategn, ist diese Saison eindeutig
zu erkennen. Im Appendix sind unter Abbildung A.3A:8 alle einzelnen
Jahresabschnitte von 2003 bis 2008 separat ersithDie Samplegrol3e wurde
hierfir erweitert, damit die Jahre 2003 und 20@®nverzerrt dargestellt werden. So
soll ein einfaches Vergleichen von mdglichen Sommerd Winterextremwerten
ermoglicht werden.
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Zahlt man die markanten Spitzen bzw. Schwingungesen Graphen fur jedes Jahr,
kommt man auf die obligatorischen 52 Wochen pro,Jagw. knapp 47 Wochen im

Jahr 2003 und 29 Wochen im Jahr 2008. Das sineegasgt 284 Spitzen fur jeweils
284 Wochen die unsere Zeitreihe enthalt.

Aus den jeweiligen Jahresgraphen ist ersichtlicdgsd2004 ein eher ruhiges Jahr
war, bezuglich Preisschwankungen. Gleiches koénntn rauch fur die erste

Jahreshélfte 2008 schlussfolgern. Rein optischnisht ersichtlich, ob es einen

deterministischen Jahreszyklus gibt. Fir die J&9@@5 und 2007 gab es vor der
Weihnachtszeit hohere Preisschwankungen. In dererandJahren tritt dieses

Phanomen nur unscheinbar auf. Im Jahre 2007 siededPreisschwankungen
womoglich mit politischen Spannungen zwischen Rarsslund der Ukraine zu

erklaren. In diesem Winter kam es zu einer Untetuag von Gaslieferungen.

Aufgrund der geringer werdenden Lagermengen wareBdrsenteilnehmer bereit,

hohere Gebote abzugeben. Das niedrigere Angebtisailen Brennstoffen fuhrte

somit zu hoheren Unsicherheiten im Bereich Enesg@ygung und dies spiegelte
sich auf das Preisniveau wider.

Ebenfalls auffallig ist, dass die jeweils letzte &e im Jahr einen markanten
Preisabfall zu verzeichnen hat. Dies kénnte mit déxihnachtsferien direkt erklart
werden. In dieser Zeit haben viele Unternehmen bimkaufszentren geschlossen
und so ist eine generell niedrigere Energiemenigedarlich.

Fir die Jahre 2003 und 2006 sind hohere Preisdi&iSommerzeit zu erkennen.
Jedoch ist dies nicht fur die anderen Jahre déuérsichtlich. Im Jahre 2005 und
2007 ist Anfang August sogar ein geringfugiger $tigkgang zu verzeichnen. Eine
maogliche Erklarung dafur konnten die vielen Urlaglsen zu dieser Zeit sein. Viele
Héauser und Wohnungen sind im Sommer leer, sodassnicht generell auf einen

erhohten Preis im Sommer schlieBen kann. Im JaB6S8 2var der berlchtigte

Jahrhundertsommer, mit einer extrem hei3en Pelimd@ugust. Dies kénnte die

damaligen Preisschwankungen erklaren.

Die Daten scheinen bis auf die regelmafiige Woclwms&keine weiteren jahres-
spezifischen Muster aufzuweisen. Sommer- und Wsotevankungen sind eher
unregelmallig. Man kdnnte auch vermuten, dass déenBaiz zu wenige Jahre
umfasst, um eine klare Interpretation zu geben.rAtoézdem ist an dieser Stelle zu
vermuten, dass sich Dummyvariablen fir die einzeliMonate als nicht all zu
hilfreich erweisen sollten.

In Tabelle 3.3 wurde die Zeitreihe in Gruppen viisdener Preisspannen unterteilt.
Somit soll die Anzahl an mdéglichen Ausreil3ern vedraulicht werden. Man sieht,
dass 95 Prozent der Observationen einen Preis mtar 80 Euro aufweisen. Die
Preisspanne mit den haufigsten Beobachtungen Ziggichen 20 und 40 Euro. Die
Anzahl an Ausreil3ern mit einem Wert von Uber 10€oHiegt gerade einmal bei 25.
Diese machen nur 1,26 Prozent des Datensatze®asigslazugehdrige Histogramm
in Abbildung 3.3 soll die Verteilung der Daten nodautlicher veranschaulichen.
Wie oben bereits getestet ist hier noch einmalsoptzu erkennen, dass die gesamte
Zeitreihe nicht normal verteilt ist. Vor allem isine relativ starke Asymmetrie zu
beobachten.
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Tabelle 3.3.: Klassenhaufigkeiten von bEXAbase dgesr Datensatz)

kumulierte
Mean Std. Dev. Obs. Obs.in% Obs. in%
[0, 20) 16,44 2,70 129 6,49 6,49
[20, 40) 30,73 4,95 1012 50,91 57,39
[40, 60) 48,28 5,43 544 27,36 84,76
[60, 80) 68,22 5,54 204 10,26 95,02
[80, 100) 88,05 5,19 74 3,72 98,74
[100, 120) 108,03 6,77 13 0,65 99,40
[120, 140) 129,69 511 5 0,25 99,65
[140, 160) 146,42 7,42 4 0,20 99,85
[160, 180) 170,91 6,53 3 0,15 100,00
Gesamt 41,78 19,70 1988 100,00
360

3204

‘lOO 120 140 160 180

Abbildung 3.3.: Histogramm von bEXAbase (gesamtateDsatz)

Ausreil3er bzw. Preisspitzen lassen sich, wie in it€hp2.1 erortert, durch
Fluktuationen im Bereich Angebot und Nachfrage @ah. Wenn gentgend
unerwartete Schocks im selben Zeitraum zustandari@mkann ein unverhaltnis-
mal3ig hoher Preis entstehen.

Eine von Crespo Cuaresma et al. (2004) verwendetartdehensweise war, diese
Preisspriinge zu lokalisieren und aus dem Daterrsaentfernen. Diese Methode,
gewisse Datenpunkte komplett zu entfernen, lehrte ab. Dadurch wirden

Informationen verloren gehen, die fur die Modelieg der Wochensaison wichtig
waren.
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Laut Aussagen der EXAA zeichnen sich die Preisédtarreichischen Energiebérse
vor allem dadurch aus, dass sie relativ zu andeveopaischen Energiebérsen eine
geringere Volatilitdt besitzen. Die Glaubwuirdigkdieser These sei dahingestellt,
vor allem da nur das Jahr 2007 untersucht wurébest XAA (2008b) und (2008c).
Der Vergleich ist unter Abbildung A.9 im Appendirnzufinden.

Aufgrund von einigen unregelmaiigen Ausreil3ern enmtem leichten positiven

Anstieg unserer Zeitreihe, kdnnte man darauf sBble dass die Zeitreihe nicht
schwach stationar ist. Um genauer zu sein, schdimt Kovarianz-Stationaritat

verletzt zu sein. Diese wird durch folgende 3 Bgdimgen an die ersten und zweiten
Momente eines stochastischen Prozessedefiniert [Schira (2003)]:

E(X,)=p 0O, pO0 (3.1)
Var(X,)=0? 0Ot, o?00° (3.2)
CoUX,, X, )=ph) OtOh ph)OO (3.3)

Bedingungen (3.1) - (3.3) implizieren, dass Mittetty Varianz und Kovarianz
konstant Uber die Zeit sein mussen. Vor allem ditea beiden Bedingungen
konnten fir unsere Zeitreihe verletzt sein, da Emnwveswert und Varianz scheinbar
fur verschiedene Zeitabschnitte variieren. Wie abdlle 3.2 sichtbar, unterscheidet
sich vor allem das Jahr 2004 stark von den andeegioden.

Ein Test der Zeitreihe auf eine Unit Root soll di€sage klaren. Wir verwenden den
Augmented Dickey-Fuller Test. Ohne die Miteinbemietp zusatzlicher Lags sind
die p-Werte des Ljung-Box Q-Tests fur die Residumécht alle groRer als 0,10.
Somit waren die Fehler bzw. die Residuen nicht evhitisé [Box & Ljung (1979)]
und eine Bedingung fur den Dickey-Fuller Test wiegletzt. Die Ergebnisse fur
verschiedene Perioden sind in Tabelle 3.4 sichtbar.

Die Definition von white noise lautet wie folgt [Bica (2003)]: Ein stochastischer
Prozesse, definiert sich als white noise oder weif3es Rauscivenn:

E(¢)=0 (3.4)
Var(g,)=0o? Ot (3.5)
CoVe,,£.,)=0 Ot,Oh (3.6)

Da unsere Zeitreihe scheinbar langfristig eineohligin Anstieg zu verzeichnen hat,
nehmen wir a priori an, dass ein deterministischeearer Trend plausibel fur eine
Modellspezifikation ist. Somit wird der ADE-Test verwendet, der Intercept und

! Es ist zu beachten, dass sich die white noisehpptithese des Ljung-Box Q-Tests auf die
Eigenschaften des Fehlerprozesses beziehen. gesarAllgemeinen nicht beobachtbar. Somit
kénnen nur die Residuen, welche aus der Schatzenwgpityehen, Uberprift werden.
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Trend beinhaltet. Die Laglangen der ADH-ests wurden durch das Minimum des
AIC bestimmt. Dabei wurde eine maximale Laglange #0 angenommen.

Sowohl fir die gesamte Zeitreihe als auch fur disample Periode, die spater fir
unsere Modellspezifikationen wichtig sein wird, kadie Nullhypothese einer Unit
Root auf dem 5% Signifikanzniveau verworfen werdPre Laglange des ADFk-
Tests stellte sich laut AIC fur beide Perioden Baitheraus.

Tabelle 3.4.: Augmented Dickey-Fuller Test (versdene Perioden)

Null Hypothesis: BASE has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend

t-Statistic Prob.*

gesamter Datensatz
Lag Length: 35 (Automatic based on AIC, MAXLAG=40)

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.728337  0.0207
Test critical values: 1% level -3.962750

5% level -3.412112

10% level -3.127973

in-sample Periode
Lag Length: 35 (Automatic based on AIC, MAXLAG=40)

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.665642  0.0249
Test critical values: 1% level -3.963215

5% level -3.412340

10% level -3.128108

out-of sample Periode
Lag Length: 21 (Automatic based on AIC, MAXLAG=40)

Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.540212  0.3086
Test critical values: 1% level -4.011352

5% level -3.435708

10% level -3.141907

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Der ADF< Test fur die out-of-sample Periode hat ein unteesttiches Ergebnis.
Die Nullhypothese einer Unit Root kann auf keineen dblichen Signifikanzniveaus
verworfen werden. Da aber nur die letzten 10 %B¥mbachtungen getestet werden,
und die gesamte Zeitreihe fir schwach stationdurskfn wurde, ist die power des
ADF-t Tests fur diese kleine Periode sicher geringerr Werden uns auf die
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Ergebnisse der gréReren Zeitabschnitte verlassérkeine Differenzierung unserer
Daten vornehmen.

Bezuglich Unit Root und Dickey-Fuller Test siehgarranderem Brockwell & Davis
(2002), Greene (2000) und Hamilton (1994).

3.3. Testregression

Eine Testregression mit Dummyvariablen fir die ekisdenen Wochentage (diese
sind 1 fur gewisse Tage und sonst O, siehe KapgitEl soll einen Anhaltspunkt
liefern, wie sinnvoll eine deterministische Wochegen sein kdnnte. Dabei werden
verschiedene Zeitabschnitte betrachtet, um Veranden der Koeffizienten zu
beobachten. Eine Konstante wurde in der Gleichuatgrhich nicht verwendet, da
wir sonst perfekte Multikollinearitat hatten. AlWerte wurden auf zwei Dezimal-
stellen genau gerundet.

Tabelle 3.5.: Regression mit Dummyvariablen fur Wergage

Obs. Rz TUE WED THU FRI  SAT SUN MON

Gesamt 1988 0,16 48,42 48,04 46,88 43,79 33,65 26,33 45,38
in-sample 1813 0,17 45,97 4583 44,71 41,58 31,61 24,68 43,40
out-of-sample 175 0,46 73,79 70,99 69,37 66,61 54,81 43,36 65,90

2003 324 0,27 38,70 37,03 3552 31,98 22,79 16,81 34,73
2004 366 0,58 32,89 3225 31,31 30,08 24,43 19,18 30,78
2005 365 0,18 52,05 53,32 51,13 4842 37,99 31,53 50,91
2006 365 0,26 5844 59,26 58,08 54,22 40,71 30,91 55,56
2007 365 0,17 46,29 44,81 4530 41,08 29,99 22,79 4243
2008 203 045 71,35 70,41 68,50 6542 53,40 42,89 65,67

* Koeffizient ist nicht signifikant auf dem 1% Signifikanzniveau.

Alle Koeffizienten sind hochst signifikant auf deln® Signifikanzniveau. Berechnet
man fur jedes einzelne Jahr den Durchschnitt desfficienten, so kommt man auf
die jeweiligen Jahresmittelwerte die in Tabelle &&chtlich sind.

Fur die Periode 2004 erhalten wir das beste R2t Tabelle 3.2 war dies auch der
Zeitraum mit der geringsten Volatilitat. Es gabrieeunerwartet grof3en Schocks und
scheinbar lassen sich die Daten dann sehr gut deirdlache Dummyvariablen

modellieren. Dies sind wiederum deutliche Anzeicigndas Vorhandensein einer
Wochensaison. Ebenfalls interessant ist das besohdbae R2 im Jahre 2008 bzw. in
der out-of-sample Periode. Scheinbar hat das Etvahssample andere Eigen-
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schaften als der restliche Datensatz. In der inpdarReriode ist der Einfluss purer
Dummyvariablen nicht so grof. Dieser Unterschiedinké eventuell nicht zum
gewinschten Erfolg beim spateren PrognostiziereZ eigreihe fuhren.

Die Jahre 2005 bis 2007 weisen die schlechtesteneWi& das R2 auf. Dies lasst
sich auch mit der besonders hohen Varianz diesgaldehnitte vereinbaren. Die
Dummyvariablen sind alleine nicht in der Lage dief@n Schwankungen zu
modellieren.

Abbildung A.10 im Appendix visualisiert die Veramdagen der Koeffizienten. Der

kontinuierliche Preisanstieg Uber die Zeit, mit Aaksme der Jahre 2004 und 2007,
ist klar ersichtlich. Die jeweils hoéchsten Durchsittspreise bilden die Werktage
Dienstag und Mittwoch. Interessant ist die Entwickd von 2003 bis 2004.

Scheinbar néhern sich die Koeffizienten einander2&95 und 2006 driften alle

Koeffizienten wieder starker auseinander, verbieibber in einem tberschaubaren
Zusammenhang zueinander. Dies konnte ein Anzeid¢tiereine nichtkonstante

Wochensaison darstellen, die abhéngig vom ZeitvEnaterschiedliche Ausmalie
annimmt. Die relativ stark variierenden einzelneweHizienten lassen darauf

schlieBen, dass die Mittelwerte nicht konstant UdierJahre sind. In diesem Fall
waére eine deterministische Saison nicht angemessen.

Ein Test, ob eine deterministische WochensaisonerensDaten angebracht
beschreiben kann, im Sinne eines Canova-Hansen ©deer Tests [Ghysels &

Osborn (2001)], halte ich fr unnétig. Denn dad dieser Studie ist es, direkt Uber
die Vorhersageeigenschaften zu vergleichen, obregressive moving average
Modelle mit einer deterministischen Saison bessémgebnisse liefern als

periodische autoregressive Prozesse. Zuséatzlittagoh eine separate Behandlung
der Wochentage durchgefiihrt werden. Eine Beschngibulieser einzelnen

aufgespalteten Zeitreihen findet sich im néchstepitel.

3.4. Wochentliche Spotstrompreise

Der gesamte Datensatz wurde auf seine einzelnerm&ytage aufgespalten. Da die
1988 Beobachtungen genau 284 Wochen entsprechealiear wir demnach 284
Datenpunkte fir jede der sieben separaten Zeitieiba der gesamte Datensatz am
Dienstag anfangt, behandeln wir diesen Wochentageinals ersten.

Abbildung 3.4 veranschaulicht alle 284 Werte dewzeinen Wochentage. Fur die
spateren Regressionen verwenden wir nur die eg6rwWerte bzw. Wochen, wie
fur die Modellierung der chronologischen Zeitreiligie restlichen 25 Wochen
dienen der out-of-sample Prognose. Eine genaue aMsgrung aller sieben
Wochentage einzeln ist im Appendix unter Abbilddngl - A.17 vorzufinden.

Man sieht, dass nun keine erkennbare Saison inberter sieben einzelnen
Zeitreinen mehr vorhanden ist. Ein augenscheintibhenats- oder Jahreszyklus ist
auch nicht zu erkennen.
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Abbildung 3.4.: Wochentliche Spotstrompreise (gesamatensatz)

Tabelle 3.6.: Deskriptive Statistiken der Wocheatégesamter Datensatz)

Obs. Mean Max. Min. Std. Dev. Skewness Kurtosis p*

Tue 284 48,42 164,88 18,75 21,33 1,83 7,65 0,00
Wed 284 48,04 170,00 18,00 20,98 1,85 8,30 0,00
Thu 284 46,88 177,85 10,41 21,06 2,06 10,60 0,00
Fri 284 43,79 153,30 11,41 18,38 1,69 7,81 0,00
Sat 284 33,65 65,60 11,53 12,15 0,82 2,78 0,00
Sun 284 26,33 55,75 9,50 10,03 0,74 2,68 0,00
Mon 284 45,38 129,00 9,30 19,15 1,20 4,35 0,00

* p-Wert des Jarque-Bera Tests.

Bei einer genaueren Betrachtung stellt man fests dier Verlauf der einzelnen
Werktage sich durchaus kreuzen kann. Trotzdem flldiese 5 Zeitreihen eine
relativ dhnliche Bewegung Uber die Zeit durch. Aufféligsten sind die markant
niedrigeren Preise am Wochenende, wobei das Pre@niam Sonntag fast immer
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geringer ist als am Samstag. Ebenfalls kreuzen diebe beiden Zeitreihen so gut
wie nie.

Tabelle 3.6 zeigt einige deskriptive Statistikem &lie sieben Zeitreihen. Hierbei
bestatigen sich unsere Erwartungen bezlglich déteMerte. Ebenfalls sind die
Varianzen am Wochenende geringer. Die Nullhypotheiser Normalverteilung
wird wie beim gesamten chronologischen Datensatwaréen. Die p-Werte der
Jarque-Bera Tests sind fur alle Wochentage 0,00.

Beim Testen auf eine Unit Root verwenden wir wieden Augmented Dickey-
Fuller< Test fur die jeweiligen in-sample-Perioden, sidlabelle 3.7. Die Laglange
des ADF< Tests wird durch das Minimum des AIC Informatioritgtiums bestimmt
wobei eine maximale Laglédnge von 20 festgesetzdawubie p-Werte des Ljung-
Box Q-Tests fur die Residuen aller 7 Regressioned alle grol3er als 0,10. In
diesem Testszenario werden somit fur alle 7 Spetiinen die Fehler als white
noise angenommen.

Die Nullhypothese einer Unit Root kann fir alle Bitkeihen der Werktage ver-
worfen werden. Fir Montag bis Donnerstag auf dem 3igmifikanzniveau, fur
Freitag kann die Verwerfung der Nullhypothese nufrdem 5% Signifikanzniveau
erfolgen.

Fur Samstag und Sonntag hingegen kann die Nullhgset einer Unit Root auf
keinem der Ublichen Signifikanzniveaus verworferrde®a. Erkennbar ist, dass AIC
fur die Wochenenden hdhere Laglangen auswahltialdié Werktage. Vertraut man
dem BIC Informationskriterium die Auswahl der Lagig an, so ergeben sich
kleinere Modelle. Fur die ADRE-Tests mit dem BIC als Minimierungskriterium
ergibt sich, dass alle sieben Zeitreihen schwaatostr sind. Da eine Verwerfung
der Unit Root Nullhypothese fir Samstag und Sonngmgnach Auswahl der
Laglange stark variiert, missen wir eine Entschegdweffen.

Da sowohl die gesamte chronologische Zeitreiheaath die meisten Wochentage
der separaten Datensatze allem Anschein nach shhstatonar sind, werden wir

weiterhin mit den Niveauwerten der Spotstrompreideeiten. Ein Differenzieren

erscheint mir nicht angebracht. Eine optische Bsguting der Wochenend-
zeitreinen zeigt keine all zu grof3en Unterschiededen Werktagen beziglich
Varianz- und Erwartungswertfluktuation Gber dietZEbenfalls wéare die Annahme,
gewisse Wochentage beruhen auf [(0)-Modellen umdsge auf I(1) eher unlogisch.

Dies wirde namlich implizieren, dass Uber langentSite Preise der Wochentage
auseinander driften wirden. Da diese Annahme fiseten Daten und Spot-

strompreise im Allgemeinen nicht Gberzeugend gemegeben ist, entscheiden wir
uns fur die relativ plausible Erklarung, dass KOjdelle alle Wochentage

angebracht beschreiben kénnen.
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Tabelle 3.7.: Augmented Dickey-Fuller Test fir aM@chentage (in-sample
Datensatz)

Exogenous: Constant, Linear Trend
(Lag Length: Automatic based on AIC, MAXLAG=20)

t-Statistic Prob.*

Null Hypothesis: TUE has a unit root
Lag Length: 2
Augmented Dickey-Fuller test statistic -4.661252  0.0010

Null Hypothesis: WED has a unit root
Lag Length: 2
Augmented Dickey-Fuller test statistic -4.548437  0.0015

Null Hypothesis: THU has a unit root
Lag Length: 3
Augmented Dickey-Fuller test statistic -4.323580 0.0034

Null Hypothesis: FRI has a unit root
Lag Length: 3
Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.918663  0.0126

Null Hypothesis: SAT has a unit root
Lag Length: 6
Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.180050  0.4982

Null Hypothesis: SUN has a unit root
Lag Length: 5
Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.598391  0.2815

Null Hypothesis: MON has a unit root
Lag Length: 2
Augmented Dickey-Fuller test statistic -4.648073  0.0011

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
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4. Beschreibung der Modelle

Dieses Kapitel soll eine kurze Darstellung der v@rdeten Modelle illustrieren. Die
fur den empirischen Teil in Betracht gezogenenalaa, univariaten Modelle sind
einerseits autoregressive moving average Modetieneiteren mit ARMA Modelle

abgekurzt). Die einfache Erweiterung mit Dummyvalea wird erklart, genauso
wie die Beschreibung der ARMA Modelle fur die seggan Zeitreihen. Zuletzt
werden die periodischen autoregressiven Modellgesiellt.

4.1. Autoregressive moving average Modelle

In diesem Abschnitt werden kurz autoregressive ngpvaverage Modelle be-
schrieben sowie die Erweiterung mit Dummyvariabkrklart. Diese sind in der
Regel gebrauchlich um einfache, konstante Saisom@musi beschreiben. Unsere
ARMA Modelle mit einer deterministischen Saisonlaolals generelles Bezugs-
modell dienen, um die Prognoseeigenschaften deerandbeiden Modellklassen
vergleichen zu kénnen.

Wir betrachten eine Zeitreihg, mit t = 1, ... , n wobei fur die in-sample Periode
n = 1813 gilt. Die Spezifikation eines autoregressiModells der Ordnung p lautet

VYW=HY @Y Tt Y T L, (4.1)

wobei g,...,¢5, unbekannte Parameter sind upd die Konstante widerspiegelt.
z, stellt den Fehlerterm dar der white noise seifiescAndernfalls lasst sich daraus

schliel3en, dass in den Residuenweiterhin eine Struktur enthalten ist. Somit wére

die Linearkombination der vergangenen p Beobackunmgcht ausreichend um den
stochastischen Prozegs adaquat zu beschreiben. Ein moving average Praisgss

Ordnung q mity =0 wird durch folgende Gleichung beschrieben:
z =& +0,+..+0.E (4.2)

&, sollte white noise seirg,,...,6, sind ebenfalls unbekannte Parameter. Ersetzt man

den white noise Prozess aus (4.1) mit der Gleichung in (4.2), so erhalhm@en

ARMA(p,q) Prozess. Durch eine simple Umformung kamm ARMA Modell der
Ordnung p und g wie folgt angeschrieben werden:

Vi = BYia ~ "BV, SHFE FOE L+ HOE (4.3)
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Berechnungen von ARMA Modellen erfolgen hierbei afurdie Methode der
kleinsten Quadrate Schatzer (Ordinary Least SquabBes Hauptaugenmerk liegt
aber in der Bestimmung der Lagordnung fur p undDag.uns diese in der Regel
unbekannt sind, muss eine adaquate Herangehenswedsren Bestimmung ange-
wendet werden.

Eine berlhmte Idee von Box & Jenkins (1976) warAlieokorrelationsfunktion und
die partielle Autokorrelationsfunktion der Zeitreilzu begutachten, um die richtige
Grof3e von p und g zu bestimmen.

Bezuglich Autokorrelationsfunktion (ACF) und paltiége Autokorrelationsfunktion
(PACF) siehe unter anderem Box & Jenkins (1976ycBwell & Davis (2002) und
Schira (2003).

Wenn eine optische Bestimmung nicht eindeutig natiglst, gibt es eine andere
Moglichkeit. Man schatzt ARMA(p,q) Modelle fur mefie Kombinationen von p
und g und vergleicht mindestens ein Informatioriekiim. Oft werden hierbei das
Akaike Informationskriterium AIC [Akaike (1973) un(dl974)] und das Schwarz
Informationskriterium BIC [Schwarz (1978)] genannt.

Mit AIC hat man das Risiko zu groRe Modelle zu sfigeren, die sich aber in der
Regel gut fur Prognosen eignen. BIC wahlt, durcimese grol3eren Strafterm flr
zusatzliche, eventuell unniitze Variablen, kleindtedelle aus. Jedoch soll bei
grolB3en Stichproben bzw. + « das BIC eher das theoretisch wahre Modell
auswahlen.

Das Modell welches das Informationskriterium mirenisollte gewahlt werden.
Dabei muss man bei diesem Verfahren letztendliath dasten, ob der Fehlerterm
white noise ist. Dieser ist jedoch nicht beobachtliZeswegen kdnnen nur die
Residuen, die aus der Schatzung stammen, heraregencayden. Die Uberprifung
der white noise Nullhypothese erfolgt mit dem LjuBgx Q-Test [siehe Box &

Ljung (1979)]. Wird die Annahme verworfen kdnntesesn, dass weitere Strukturen
und Prozesse nicht mitbericksichtigt wurden.

Bezlglich ARMA Modelle siehe auch Box & Jenkins 169 Franses (1996),
Greene (2000) und Hamilton (1994).

Eine zusatzliche Erweiterung stellen Dummyvariabiizm. Diese ermdglichen es
unter anderem die Konstantgz so zu spezifizieren, dass sie Uber eine
deterministische Saison variiert, siehe unter aadeCrespo Cuaresma et al. (2004)
und Franses (1996). Der zeitabhangige Intergepkann in einem ARMA Modell

wie folgt spezifiziert werden:

S

M= 0.D,,, (4.4)
s=1
wobei o, die saisonabhangigen Mittelwerte symbolisiert ubd, die S ver-

schiedenen Dummyvariablen darstellt. Diese nehmniergéwisse Zeitpunkte t den
Wert 1 an und sind sonst 0. In Matrixschreibweigdelm Dummyvariablen einen
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(nx1) Vektor. Fir ein Beispiel mit S = 4, also einQuartalssaison, und
%= NmitNON" (N ist die Anzahl an Schwingungen bzw. Saisonayktgo

Samplegrofe, in diesem Fall die Anzahl der voldigen Jahre), bilden die
Dummyvariablen eine (nx4) Matrix, die transponigi¢ folgt aussieht:

D, 1 0001000 1 000
D, 01 000100 0100
D'= = (45)
D,' 00100010 0010
D, 00010001 0 001

Diese Methode kann fir unsere Daten mit S=7 flre etheterministische
Wochensaison erweitert werden. Ebenfalls koénnenchduDummyvariablen
zusatzlich weitere, sich Uberlagernde, determstbg Saisonen miteinbezogen
werden. So kanry, sowohl fir verschiedene Wochentage variieren, aoeh je
nach Monat oder Jahr, in dem man sich gerade lefinthterschiedliche Werte

annehmen. Dabei muss aber beriicksichtigt werdess daaan keine perfekte
Multikollinearitat durch zu viele Dummyvariablenrierruft.

Eine weitere Erweiterung stellt ein linearer, deteistischer Trena dar. Dieser soll
einen eventuellen langfristigen Anstieg der Prersmlellieren und kann mid (1,

beschrieben werden, wobegj in Matrixschreibweise einen (nx1) Vektor bildettmi
linear ansteigenden Werten von 0 bis (n-1).

4.2. Separate autoregressive moving average Modelle

Hier benlitzen wir das gleiche ARMA Modell wie in pigel 4.1, nur wenden wir
dieses auf die 7 separaten Zeitreihnen an. Somirokdin wir die Preisdaten von
jedem Wochentag einzeln, ohne Berucksichtigungadeeren Tage. Es werden nur
jene Beobachtungen hergenommen, die genau eine aMomt einander entfernt
liegen. Hierbei soll der Modellierungsansatz voespo Cuaresma et al. (2004) und
Ramanathan et al. (1997) auf die taglichen Spatgireise angewendet werden. Es
soll erortert werden, ob damit bessere Vorhersggbaisse erzielt werden kdonnen,
wie es mit stiindlichen Preisen der Fall war.

Wir benennen jede der einzelnen S Zeitreihen Wit fur s = 1, ... , S und

T =1, ..., N. Ebenfalls definieren wit= SIN . Somit erhalten wir fiir unseren Fall
mit S = 7 und N = 259 Wochen genau die n = 1813bBebtungen der in-sample
Periode. T definiert fir S = 7 in welcher Woche wirs gerade befinden. T kann

theoretisch fiir S = 7 mif, = int{@ +1} berechnet werden.
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Das ARMA(p,q) Modell fur die separaten Wochenzdiiee sieht wie folgt aus:

Yor =0, +® Y1+ +®P Y +OE ., +..+O, E . TET (4.6)

s,p 'sT-p s,q”s,T-q

O, stellt die Konstante dar, die naturlich fur jed®onchentag unterschiedliche Werte
aufweisen kann, und®_,,...,.®  ,0,,,..,0,, sind unbekannte Parameter. Der
Fehlertermg_ . sollte white noise sein.

Da unsere gesamte chronologische Zeitreine am figranfangt, setzen wir ohne
Beschrankung der Allgemeinheit fir s = 1 die Diagskteitreihe fest, womit sich
s = 7 auf die Montagsdaten bezieht.

Da wir hierbei theoretisch nur wochentliche Dateetréichten, entfallt die
Wochensaison und somit verzichten wir auf die Mibeziehung von Dummy-
variablen fir diese Modellklasse. Somit modelliensir auch keine eventuelle
deterministische Jahressaison. Auch fir die nadistdellklasse, den periodischen
Prozessen, werden wir keine Dummyvariablen fureihiegelnen Monate oder fur die
verschiedenen Jahre verwenden. Die letzten beidedeNklassen sollen somit
absichtlich benachteiligt werden, um zu zeigensdas ohne eine deterministische
Saison eventuell bessere Prognoseergebnisse arziélenen. Fur die ARMA
Modelle der chronologischen Zeitreihe werden spéatehrere Kombinationen der
Dummyvariablen in Betracht gezogen. Somit wird eiteegleichsmaoglichkeit ohne
einer deterministischen Jahressaison fur alleMoslellklassen gegeben sein.

4.3. Periodische autoregressive Modelle

Als letzte Modellklasse sollen periodische autoeegive Modelle (im Folgenden mit
PAR Modell abgekurzt) herangezogen werden. Ein PXBdell erlaubt den
Parametern mit der jeweiligen Saison zu variief®omit unterstellt man, dass die
Beobachtungen jeder Saison beschrieben werden kpnindem man unter-
schiedliche Modelle verwendet. Diese Annahme igeanacht, wenn man vermutet,
dass sich die verschiedenen 6konomischen Agent@gder Saison unterschiedlich
verhalten [Franses (1998)]. Da wir vermuten, dasss dvor allem fur die
Wochenenden zutrifft, aber auch fur die Werktageegell mdglich ist, mochten wir
diesen Modellierungsansatz fur eine Wochensais@etracht ziehen.

Dabei konzentrieren wir uns auf PAR Modelle, dasdi®rozesse unterstellen, dass
vergangene Werte voneinander abhangen und ein ggvwsaisonaler Zyklus damit
beschrieben werden kann. Periodische moving avePageesse geringer Ordnung
konnen diese Eigenschaft nicht modellieren. VergaegWerte sind nicht mit-
einander korreliert, weswegen sie fur uns, abehdic viele andere 6konomische
Fragestellungen uninteressant sind [Ghysels & Os{®001)].
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Ein PAR Modell der Ordnung p kann wie folgt angesaen werden:
Ve mHs Tl Yeu bt B Ve T E (4.7)

MU, entspricht theoretisch genau dem oben eingeflulitesaruck (4.4) unde, sollte
white noise seing,,,.... , sind unbekannte Parameter, die je nach Saisoerin d
man sich befindet unterschiedliche Werte annehnjendn.

Die Lagordnung kann je nach Saison ebenfalls uctiezdlich grol3 sein. Deshalb
bezieht sich die Ordnung p des Gesamtmodells aof giéRten Wert p der S
verschiedenen Lagordnungen. D.h. das maximale ¢ witer alleng,,,...,@ , fur

s =1, ..., S ausgewahlt, um das Gesamtmodell PAR(jpenennen.

PAR(p) Modelle konnen ebenfalls fir jede Saisorzeim angeschrieben werden,
indem man die separaten Zeitreihen hernimmt. Daédienen wir uns der gleichen
Notation die im vorigen Kapitel eingefuhrt wurdelirkden einfachen Fall eines
PAR(2) Modells und S = 7 erhalten wir folgende Delitang fur die multiple
Reprasentation:

Yir =0+t @ Yot B, Yera Ty

Yor =0t @, Y t @Yt Epr

Yor =0+ @, Y0 @, Y r &y

Yyr = O, + G Va1 TG Yor T E47 (4.8)
Yor = 05 + B Yor t @ Yar tEsq

Yor = Os + By Vo1t GoYor &gt

Yor =0t @, Yor t @, Ysr H 671

In diesem Fall erlauben wir, dass die Varianz ¥pmicht konstant sein muss. Somit

kann sie ebenfalls Giber die Saisonen variieren.ld@aendere an dieser Modellklasse
ist auch die Tatsache, dass man fir jede Sais@rsehiedliche Laglangen fur p
wahlen kann. Somit hat man die Mdglichkeit, einemgenauere Spezifikation der
Daten vorzunehmen. Das gleiche gilt auch fur dgasgen ARMA Modelle. Hier
sei zu erwadhnen, dass ein PAR(1) Modell fur jede d&aisonen ungleich einem
AR(1) Prozess fiur die separaten Zeitreihen ist. $pazielles PAR(7) Modell mit
@,=..=@=0 ware aber mit der Spezifikation von (4.6) mit pl=und q = 0

identisch.

Die Auswahl von p kann im Prinzip auf dieselbe énid Weise wie fir die ARMA
Modelle erfolgen, siehe Franses & Paap (2004). Martraut auf eines der
Informationskriterien AIC oder BIC und wahilt jenddodell, welches diese
minimiert.

Eine ebenfalls moégliche Erweiterung ware die Mibeiniehung eines saisonalen
Trends 7. Dieser ware wie in Kapitel 4.1 beschrieben linead deterministisch.
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Der saisonale Trend konnte einfach durch die Skiitrades Ausdrucks, [T von
jeder ZeitreiheY,; im Modell implementiert werden. Dadurch wirde maer

unterstellen, dass die einzelnen Wochentage eideranTendenz beztglich ihrer
linearen Steigung verfolgen. Langfristig wirde diesdeuten, dass die Preise der
verschiedenen Wochentage auseinanderdriften konbérs ist aber eher un-
plausibel, da man vermuten kann, dass die Strosggr Wochentage zueinander
immer in einem Uberschaubaren Verhaltnis stehendewer Mittelfristige Ab-
weichungen sind immer moglich. Aber eine starkeeDyenz auf Dauer ist nicht
anzunehmen.

Jedoch kénnte ein saisonaler Trend fur kurzfrisBgegnosen in Betracht gezogen
werden, wenn man dadurch erwartet die Vorhersageredessern. So unplausibel
dies auch scheint, in der kurzen Frist waren dddeine logischen Annahmen
verletzt. Denn es konnte vielleicht sein, dass genalem Zeitabschnitt, in dem wir

unsere Daten beobachten, die Preise gerade unéatiscn grof3e Steigungen

aufweisen um ein neues Verhéltnis zueinander aatrer

Bezuglich periodischer Modelle siehe Franses (19Bf3nses & Paap (2004) und
Ghysels & Osborn (2001).
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5. Modellierung von taglichen Spotstrompreisen

Dieses Kapitel soll die eigentliche Modellierungr d#zaten veranschaulichen. Um
eine gewisse Ubersichtlichkeit beizubehalten wemieht alle berechneten Modelle
explizit angefuhrt. Es wird nur eine kleine Grupgre ausgewahlten Spezifikationen
genauer betrachtet, welche sich zuvor als scheinbdeilhaft herauskristallisiert

haben.

Ebenfalls sollte erwahnt werden, dass die Moddliezum Zwecke der Vorhersage
heran gezogen werden. Somit betrachten wir einerdrégtation von einzelnen
Koeffizienten als eher unwichtig. Die einzigen \&nien die eine durchschaubare
Okonomische Interpretation zulassen wirden, warerKdeffizienten der Dummy-
variablen und des linearen Trends.

Alle Berechnungen und Vorhersagen wurden mit desndknetrischen Software
EViews 5 durchgefuhrt [EViews (2004)].

5.1. ARMA(p,q) Modelle

Unser erster Schritt fur diese Modellklasse ist @&, Autokorrelationsfunktion
(ACF) und die partielle Autokorrelationsfunktion ABF) der chronologischen
Zeitreine zu begutachten. Dafur verwenden wir hiee auch fur alle anderen
Modellklassen von nun an immer nur die in-sampleoée.

Abbildung 5.1 zeigt das Correlogram von bEXAbasevdhnenswert ist hier dass
der Ljung-Box Q-Test ein eindeutiges Ergebnis tiefBie Nullhypothese, dass die
Zeitreine white noise ist, wird auf dem 1% Sigraiizniveau verworfen.
Angrenzende Werte sind stark miteinander korreligas uns zu dem Schluss fuhrt,
dass in der Zeitreihe eine Struktur vorhandendist,wir mit ARMA(p,q) Prozessen
modellieren kénnten.

Die p-Werte der dazugehorigen Q-Statistik mussenafié Laglangen grol3er als
0,10 sein. Dann kann die Nullhypothese von whitsenx@uf keinem der Ublichen
Signifikanzniveaus verworfen werden, siehe Box &rig (1979).

Die ACF bricht nicht ab, sondern schwingt auf ei@sondere Art und Weise. Um
aus der optischen Analyse einen MA(q) Prozess ssfdlgern zu kénnen, musste
die ACF unter anderem bei dem Lag q abbrechen @Bdenkins (1976)]. Dies ist
nicht der Fall. Umgekehrt misste die PACF fur eiA&{(p) Prozess bei dem Lag p
abbrechen und die ACF misste geometrisch abnehigmermbbrechen der PACF
nach dem 8. Lag ist theoretisch zu beobachten.chedbdie ACF stark prasent mit
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einer wochentlichen Schwingung, also alle 7 Lagsen Auspragungen aber immer
kleiner werden. Rein optisch kdnnte man eventuefireAR(8) Prozess annehmen.

Jedoch sieht man fur die PACF wiederkehrende neg&tuspragungen fur das 2.,
8., 15., 22, 29. und 36. Lag. Alle in einem Abstaron 7 Laglangen. Somit ist
eventuell zu erwarten, dass ARMA Prozesse héhemeindg notwendig sein
konnten, um die Struktur innerhalb der Zeitreihevmdellieren.

Autocorrelation FPartial Correlation AL PAC Q-Stat Prob

0772 0772 1081.2 0.000
0551 -0.111 1632.0 0.000
0471 0.212 20358 0.000
0.451 0O.083 24059 0.000
0486 0215 25365 0.000
0E13 0.370 35208 0.000
0716 0264 44554 0.000
0562 -0.352 50322 0.000
0399 -0.019 53225 0.000
10 0335 -0.049 55275 0.000
11 0317 -0.027 57111 0.000
12 0348 0.0MB 59327 0.000
13 0,470 0145 B336.7 0.000
14 0579 0161 B943.6 0.000
15 0465 0108 73457 0.000
16 0343 0068 75605 0.000
17 0288 -0.043 77122 0.000
18 0285 0071 78505 0.000
19 0343 0036 80762 0.000
20 0457 0164 8511.6 0.000
21 05% 0086 2164.0 0.000
22 04658 -0.176 95658 0.000
23 0334 -0.003 97707 0.000
24 0285 -0.006 99199 0.000
25 0280 -0.005 10085, 0.000
26 0335 0.030 10271, 0.000
27 0485 0.055 1065700 0.000
20 0564 0.093 11257, 0.000
23 0433 -0.118 11604, 0.000
30 0297 -0.002 11767, 0.000
31 0244 -0.023 11877, 0.000
32 0240 0.0Z23 11983, 0.000
33 0282 -0.025 12130, 0.000
34 0403 0.043 12430, 0.000
35 0509 0.0%5 129100 0.000
36 0389 -0.095 13191, 0.000

I
O
I
I
I
I
I

_|_||_._-_-___|_||_.-_-____uuuu_u_uu_____uuuuu_u
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Abbildung 5.1.: Correlogram von bEXAbase (in-sanmpéziode)
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Da wir nicht mit Sicherheit die Werte fir p und gnételn kdnnen, schatzen wir
mehrere ARMA Prozesse. Dabei testen wir alle Komfoamen von p und ¢[0,10].
Dies sind jeweils 121 Regressionen. Wir entscheideis fur das BIC als
Informationskriterium, da wir kleine Modelle anpassvollen. Anhand des kleinsten
BIC wird das beste Modell herausgefiltert.

Dabei variieren wir zusatzlich verschiedene deteistische Variablen. Es wird
wahlweise ein linearer Trend hinzugeflgt, genaus® Bummyvariablen fur die
Wochentage, wie sie in Kapitel 4.1 beschrieben enrdin der Praxis missen es nur
sechs Dummyvariablen sein, wenn die Konstante lirGdigichung beibehalten wird.
Durch diese beiden zusatzlichen Mdéglichkeiten komr2g, also 4 verschiedene
Gruppen von Modellen zum Vorschein. Dies bedeutieiss 484 Regressionen
geschatzt werden mussen.

Ebenfalls wird nach der Modellauswahl die Signifikeder einzelnen Koeffizienten
bertcksichtig. Das laut BIC beste ARMA Modell inrse Gruppe wird tUberpruft,
ob die einzelnen Koeffizienten signifikant auf d&¥ Signifikanzniveau sind. Ist
dies nicht der Fall, so wird jene Variable, die amsignifikantesten ist, zuerst
eliminiert. Sind danach weitere Koeffizienten imsftkant wird dieser Vorgang
solange wiederholt, bis alle einzelnen Ubrig gdidieen Koeffizienten signifikant
auf dem 5% Signifikanzniveau sind.

Diese Modelle benennen wir als restringierte MaadelUnrestringierte Modelle
hingegen beinhalten alle Variablen, auch wenn dégseeln insignifikant sind.

Durch diesen weiteren Kritikpunkt sollten wir bia 8 verschiedene Modelle zum
Vergleichen erhalten, die sich alle als scheinkestd Spezifikation der jeweiligen
Gruppe herausgestellt haben. Diese Modelle sindTabelle 5.1 und 5.2
wiedergegeben, wobei nur in Tabelle 5.2 eine detestrsche Wochensaison
miteinbezogen wurde.

Es werden die wichtigsten Statistiken fur die Regi@en mit allen Koeffizienten

aufgelistet. Darunter das adjusted R2, die Summeqdadrierten Residuen (SSR)
sowie die beiden Informationskriterien AIC und BlEbenfalls wird angegeben, ob
die Residuen white noise sind laut Q-Test, da die®e Bedingung war. Laut

Definition von ARMA Prozessen sollte der Fehlertemor weil3es Rauschen sein,
und keine korrelierten Informationen mehr beinhaltéAndernfalls kann man

vermuten, dass weitere Strukturen innerhalb dereaticht mitbericksichtigt

wurden.
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Tabelle 5.1.: ARMA Modelle

ARMA sig t; sig
(P.a)  (89) (8.9) (7.8)

C 42,455 ** 41144 ** 28,722 ***
t 0,012 **=*

AR(1) 0,887 ** 0,857 ** -0,049 ***

AR(2) 0,000 -0,044 ***
AR(3) 0,004 -0,042 ***
AR(4) -0,003 -0,043 ***
AR(5) 0,001 -0,044 ***
AR(6) -0,001 -0,047 ***

AR(7) 0,991 *=* (0,994 *** (0,951 ***
AR(8) -0,881 *** -0,857 ***

MA(1) -0,107 ** -0,072 ** 0,838 ***
MA(2) -0,266 ** -0,249 ** 0,510 ***

MA(3) -0,020 0,465 ***
MA(4) -0,013 0,432 ***
MA(5) 0,000 0,427 ***

MA(B) 0,059 ** 0,061 ** 0,487 **
MA(7) -0,863 *** -0,867 *** -0,420 ***
MA(8) 0,105 ** 0,084 ** -0,263 **
MA(9) 0,220 ** 0,215 ***

Adj. Rz 0,7953 0,7953 0,7957
SSR 130045 130632 129842
AlIC 7,1351 7,1308 7,1319
BIC 7,1900 7,1612 7,1837
w.n. nein nein nein

* (**) [***] Koeffizienten signifikant auf dem 10% (5%) [1%] Signifikanzniveau;
w.n. (white noise) gibt an, ob alle p-Werte des Ljung-Box-Q Tests groRer als
0,10 sind; t = linearer Trend; sig = restringierte Modelle.

Das ARMA(7,8) Modell mit Konstante und linearem fdehat von vornherein nur
signifikante Koeffizienten. Trotzdem konnen durchged markant bessere Werte
erzielt werden, wenn eine deterministische Wocheaosahinzugefiigt wird, siehe

Tabelle 5.2. Es wurde hierbei fir jede Kombinatiemm ARMA(1,9) Prozess

ausgewahlt. Laut BIC ist das beste Modell jenes eohfrend aber mit

Dummyvariablen und signifikanten Koeffizienten.

Alle restringierten Modelle mit signifikanten Vablen weisen bessere Werte fir
AIC und BIC auf, jedoch schlechtere fur SSR undkgienen keine Verbesserungen
des Adj. R? erzielen, was zu erwarten ist.
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Tabelle 5.2.: ARMA Modelle mit deterministischer W®mnsaison

ARMA w.D w.D; sig t; w.D t; w.D; sig
(p.q) (1,9 (1,9) (1,9 (1,9
C 44,418 *** 44974 *** 31,789 *** 32,579 ***
t 0,013 ** 0,013 **
Tue 2,663 *** 2,286 *** 2,664 *** 2,287 ***
Wed 2,493 ** 1,518 ** 2,495 ** 1,519 **
Thu 1,354 1,355
Fri -1,786 * -2,821 *** .1785 * -2,821 **+
Sat -11,774 *** -12,450 *** -11,773 *** -12,450 ***
Sun -18,716 *** -19,033 *** -18,715 *** -19,033 ***
AR(1) 0,989 *** 0,988 *** (0,984 *** 0,982 ***
MA(1) -0,214 ** -0,215 *** -0,210 *** -0,211 ***
MA(2) -0,362 *** -0,374 *** -0,359 *** -0,370 ***
MA(3) -0,089 *** -0,098 *** -0,087 *** -0,095 **=*
MA(4) -0,036 -0,034
MA(5) -0,013 -0,012
MA(6) 0,072 *** 0,064 *** (0,074 *** 0,066 ***
MA(7) 0,164 *** 0,159 *** (0,165 *** 0,161 ***
MA(8) -0,082 ** -0,081 *** -0,079 *** -0,078 ***
MA(9) -0,199 ** -0,199 *** -0,197 *** -0,196 ***
Adj. Rz 0,8005 0,8004 0,8008 0,8006
SSR 126933 127236 126707 126993
AIC 7,1059 7,1049 7,1052 7,1041
BIC 7,1575 7,1475 7,1598 7,1497
w.n. nein nein nein nein

* (**) [***] Koeffizienten signifikant auf dem 10% (5%) [1%] Signifikanzniveau;
w.n. (white noise) gibt an, ob alle p-Werte des Ljung-Box-Q Tests gréRer als
0,10 sind; w.D = Wochendummyvariablen; t = linearer Trend;

sig = restringierte Modelle.

Interessant wére zu sagen, dass beide Male die Quarable fiir den Donnerstag
als insignifikant klassifiziert wurde. Dies lassirduf schliel3en, dass der Montag und
Donnerstag ahnliche Mittelwerte aufweisen und siaht signifikant voneinander
unterscheiden.

Anzumerken sei, dass keines der Modelle die Annathomewhite noise Residuen
erfullt. Die ersten Lags des Ljung-Box-Q Tests wrigwar insignifikant Werte auf,
jedoch sind die Residuen grélRerer Lagordnungenimaitder korreliert. Dies ist
auf3erst unbefriedigend und fihrt zu dem Schlusss denfache ARMA Modelle die
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Prozesse innerhalb der Daten nicht ausreichend ggdmschreiben koénnen.
Abbildung 5.2 zeigt das Correlogram der Residuenbasten Modells laut BIC.

Autocarrelation Partial Correlation A PAC -Stat  Prob

I 0.014 0.014 0.3556 0.551
I 0025 0024 1.4492 0.485
I 0021 0020 2212 0528
I 0023 -0.024 31605 0531
I 0.017 0017 3.BESY 0598
I 0.000 D001 3BERT 072
I 0.002 0004 36716 0817
I 0.0Z0 0.020 43993 0819
I 0025 0024 555815 0.781
I 10 0026 -0.028 BYYE 0.744
I 11 -0.010 -0.011 B.5976% 0.801
I 12 0.058 -0.057 132068 0.354
I 13 0020 -0.015 13928 0379
I 14 0.005 0003 135967 0452
I 15 0.036 -0.035 16321 0.357
I 16 -0.010 -0.012 16557 0415
I 17 0051 -0.053 215337 0212
I 18 0.035 -0.033 23641 0167
I 19 0.030 -0.026 25281 0152
il 20 0078 0034 3635587 0.014
il 21 0.086 0.020 50085 0.000
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

L I e I O YU G T LN

22 0.0058 -0.001 &0.216 0.007
23 0028 -0.041 51.6587 0.007
24 0.011 0008 51.920 0.007
25 0.041 -0.035 54990 0.000
26 0005 0.6 55085 0.007
27 0.054 0.053 B0358 0.000
28 0082 0057 B7.3532 0.000
29 0.002 -0.021 673538 0.000
30 -0.013 -0.032 BYE73 0.000
31 0.056 -0.036 70055 0.000
32 0020 -0.00s 70816 0.000
33 0.0Z0 -0.004 71577 0.000
34 0.011 -0.008 71.783 0.000
35 0.053 0046 76501 0.000
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Abbildung 5.2.: Correlogram des restringierten AR{I®) Modells mit
Wochendummyvariablen

Betrachtet man auch die verschiedenen Correlogradeneanderen Regressionen,
sieht man das ACF und PACF vor allem in der Naheldglangen 21 und 28
signifikant sind. Fugt man gewisse AR Koeffizientéir diese Lags in die
Regressionen ein, werden die p-Werte des Q-Tesssgnifikant und die
Nullhypothese, dass unsere Residuen white noigk k@nn nicht mehr verworfen
werden.
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Die Auswahl der hinzugefiigten AR Terme richtetdnsaon BIC und wurde so Klein
wie moglich gehalten. Ebenfalls mussten die zusétzin die Gleichung mit-
genommenen AR Terme alle einzeln signifikant auilhdB0% Signifikanzniveau
sein.

Zu erwahnen sei, dass durch diese Maflinahme dierfg\Wes Ljung-Box Q-Tests
weit Uber 0,10 liegen. Die meisten weisen Werte 00 auf.

Der néachste Schritt wird sein, Dummyvariablen fiie dMonate und die
verschiedenen Jahre mit einzubeziehen. Es solusgefunden werden, ob dadurch
eventuelle Verbesserungen der Regressionen ewsgelten konnen. Die Dummy-
variablen fur die Wochentage werden dabei fix begbten. Nur wenn sich einzelne
Koeffizienten als insignifikant erweisen, werder $iir die restringierten ARMA
Modelle aus der Regressionsgleichung entfernt.

Nach dem Schéatzen dieser Modelle stehen wir wigderdem Problem, dass die
Residuen nicht white noise sind. Schaut man siaglh ACF und PACF der
betroffenen Residuen genauer an, so sieht man,ada$shier um den 21. und 28.
Lag noch ein Muster vorhanden ist. Durch das hingefi von AR(20), AR(22),
AR(27) und AR(29) Termen verbessert sich unser &sgonsmodell. AIC und BIC
werden kleiner genauso wie die Summe der quadnidresiduen (SSR). Auch das
Adj. Rz wird besser bzw. grél3er. Aber der wich&gBunkt ist, dass alle p-Werte der
Ljung-Box Q-Tests groRRer als 0,10 sind, die meistegar gréRer als 0,90. Die
Nullhypothese, dass die Residuen white noise dwadn damit nicht verworfen
werden.

In Tabelle 5.3. sind die wichtigsten Werte aller @dschatzten ARMA Modelle
aufgelistet, die white noise Residuen aufweisen.

Unter den neuen Varianten ist das beste Modell BIE€ das signifikante

ARMA(1,9) Modell mit Wochen- und Jahresdummys utde Trend. Insgesamt ist
jedoch das gleiche Modell, in dem von vornhereiin&eJahresdummys mitein-
bezogen wurden, besser laut BIC.

Als besondere Variante wurde noch ein Modell angefitlass die Laggréf3e p und q
abhangig vom AIC ausgewahlt hat. Da dieses Kriteritor allem grol3e Modelle

bevorzugt, wollen wir die Prognoseeigenschaft venem Prozess untersuchen,
welcher alle Dummyvariablen und den linearen Trbedhhaltet. Anzumerken sei,

dass dieses angefiihrte Modell auch das kleinsteuAt€r allen Modellen aufweist.

Das restringierte ARMA(8,4) Modell laut AIC weidirfbeide Informationskriterien
bessere Werte auf, als das unrestringierte Motetkteres weist das schlechteste
BIC unter allen Modellen auf.

Den derzeitigen Ergebnissen der verschiedenen Néodekereinander sollte aber
eher wenig Beachtung geschenkt werden. Erst bePdegnosen wird sich heraus-
stellen, welche Modellvariante sich als vorteilHagtausstellen wird.
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Tabelle 5.3.: ARMA Modelle fir bEXAbase (white ne)s

ARMA (p,q) p* Adi.R2 SSR AIC  BIC
c (89)  14,16,20,21 0,7975 127993 7,1311 7,1985
¢, sig. (88)  14,16,20,21 0,7973 128404 7,1298 7,1850
t, sig. (7,8) 14,16,20,21,22 0,7997 126599 7,1207 7,1881
W (1,9)  20,22,27,29 0,8052 122957 7,0944 7,1590
W, sig. (1,9)  20,22,27,29 0,8054 123184 7,0906 7,1398
t, W (1,9)  20,22,27,29 0,8054 122715 7,0935 7,1612
t, W, sig. (1,9)  20,22,27,29 0,8057 122921 7,0896 7,1419
W, M, J (1,9)  20,22,27,29 0,8068 120825 7,0948 7,2086
W, M, J, sig. (1,9)  20,22,27,29 0,8066 122189 7,0859 7,1443
W, M (29)  20,22,27,29 0,8061 121507 7,0960 7,1975
W, M, sig. (1,9)  20,22,27,29 0,8062 122529 7,0875 7,1429
W, J (1,9)  20,22,27,29 0,8058 122199 7,0938 7,1738
W, J, sig. (1,9)  20,22,27,29 0,8058 122821 7,0888 7,1411
t, W, M, J (1,9)  20,22,27,29 0,8086 119634 7,0861 7,2029
t, W, M, J, sig. (1,9)  20,22,27,29 0,8082 120705 7,0815 7,1615
t, W, M (29)  20,22,27,29 0,8064 121269 7,0951 7,1997
t, W, M, sig. (1,9)  20,22,27,29 0,8065 122275 7,0866 7,1450
t,W,J (1,9)  20,22,27,29 0,8061 121960 7,0930 7,1760
t, W, J, sig. (1,9)  20,22,27,29 0,8064 122398 7,0865 7,1418
AIC, t, W, M, J (10,5) 20,21 0,8088 119519 7,0838 7,2094
AIC, t, W, M, J, sig.  (8,4) 20,21 0,8089 119972 7,0797 7,1839

* zusatzlich hinzugefugte signifikante AR Terms;
¢ = Intercept; sig = restringierte Modelle; W = Wochendummyvariablen;
t = linearer Trend; M = Monatsdummyvariablen; J = Jahresdummyvariablen.
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5.2. Separate ARMA(p,q) Modelle

Die Correlogramme aller einzelnen Zeitreihen lassem Schluss zu, dass einfache
AR Modelle die Daten gut beschreiben kénnten. AdssBiel sieht man in Abbildung
5.3 das Correlogram der Dienstagszeitreihe. Digigkeen 6 Correlogramme sind im
Appendix unter Abbildung A.18 - A.23 wiedergegebBre ACF nimmt langsam ab
und die vorwiegend ersten drei Werte der PACF stadk signifikant, was vor allem
AR(3) Modelle empfehlen wirde.

Autocorrelation Partial Correlation AT PAC G-Stat Prob

0B0E 060G 56340 0.000
0442 0117 14767 0.000
0490 0293 21116 0.000
0446 0070 26379 0.000
0336 0025 29387 0.000
0316 0033 32057 0.000
0334 0053 35056 0.000
! 0293 0ME 37375 0.000
! 0237 -0.019 35891 0.000
! 10 0237 0021 40412 0.000
! 11 0230 0003 41843 0.000
! 12 0192 -0.003 42563 0.000
! 13 0154 -0.030 43515 0.000
! 14 0137 -0.024 44036 0.000
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Abbildung 5.3.: Correlogram der Zeitreihe TUE (emsple Periode)

Auf die chronologische Zeitreihe bezogen handelsiels eigentlich um ein Subset
Modell eines AR(21) Prozesses. Beim AR(3) Prozésslie aufgeteilten Zeitreihen

wird ndmlich nur jeder siebte Wert des gesamteremattzes behandelt. Wir haben
somit ein Modell, wo nur der 7., 14. und 21. getagtert vorkommt. Jedoch sei hier
noch einmal zu erwéhnen, dass bei dieser sepaBateandlung die verschiedenen
anderen Wochentage nicht in den Regressionen vanerm

Dies erscheint zuerst eher unlogisch, weil man erekdnnte, dass die Werte vom
Sonntag stark vom Samstag abhangen oder dasseilse Her Werktage miteinander
korreliert sind. Die Sinnhaftigkeit dieser Modelérd im Vorhinein nicht in Frage
gestellt, da sich dieser Modellierungsansatz fiindiiche Strompreise als vorteilhaft
entpuppt hat. Letztendlich wird sich bei der Vodagre herausstellen, wie gut sich
diese Modelle schlagen.
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Trotz dieser optischen Analyse werden wir flr dllechentage einzeln ARMA(p,q)
Prozesse mit p und ¢ [0,10] testen. Anhand des kleinsten BIC wird dasté
Modell herausgefiltert. Dabei wird wahlweise eintadministischer linearer Trend
hinzugefiigt. Die Ergebnisse sind in Tabelle 5.4 Srxdwiedergegeben.

Tabelle 5.4.: separate ARMA Modelle (BIC)

ARMA TUE WED THU FRI SAT SUN MON
(Pa) (30) (3.4) (1.2) (4.4) (1.2) (1.2) (1.2)

C 46,44 *** 43,72 *** 47,24 *** 28,31 *** 33,90 *** 26,05 *** 44,89 ***

AR(1) 0,50 *** 0,00 0,96 *** -0,04 0,97 *** 0,96 *** (0,94 ***

AR(2) -0,04 -0,07 ** -0,23 *

AR(3) 0,30 ** (0,92 *** 0,51 ***

AR(4) 0,60 ***

MA(1) 0,63 *** -0,44 ** (0,63 *** -0,27 ** -0,24 *** .0,34 ***

MA(2) 0,37 *** .0,27 *** 0,63 ** -0,31 ** -0,18 *** -0,27 ***

MA(3) -0,70 *** -0,16

MA(4) -0,26 *** -0,55 ***

Adj. Rz 0,426 0,541 0,426 0,544 0,734 0,777 0,508
SSR 60151 47433 61111 34670 7485 4343 43050
AIC 8,329 8,122 8,336 7,821 6,237 5,692 7,986
BIC 8,384 8,233 8,391 7,946 6,292 5,747 8,041
w.n. ja ja ja ja ja ja ja

* (**) [***] Koeffizienten signifikant auf dem 10% (5%) [1%] Signifikanzniveau
w.n. (white noise) gibt an, ob alle p-Werte des Ljung-Box-Q Tests grof3er als 0,10 sind.

Es ergeben sich relativ unterschiedliche ARMA Pssee fir die einzelnen
Wochentage. Vor allem augenscheinlich ist die sthe Performance der Modelle
fur die Werktage. Das hinzufligen eines determstben Trends von Anfang an
bewirkt teilweise unterschiedliche Endmodelle, sidlabelle 5.5. Einzig fir Sonntag
ist dieser insignifikant. Das laut dem Correlograrwartete AR(3) Modell stellt sich
nur fir die Dienstagszeitreihe als scheinbar bedtedell heraus.
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Tabelle 5.5.: separate ARMA Modelle mit Trend (BIC)

ARMA TUE WED THU FRI SAT SUN MON
(Pa) (30 (3.4) (1.2) (3.4) (5.3) (1,2) (4,6)

c 33,56 *** 26,58 ** 2936 *** 17,10 * 20,80 ** 17,61 ** 23,87 ***

t 0,09 ** 0,14 ** 0,12 ** 0,16 *** 0,07 *** 0,06 0,13 ***
AR(1) 0,48 ** -0,03 0,93 ** 0,47 ** .0,36 * 0,94 ** (0,93 ***
AR(2) -0,05 -0,10 ** -0,61 ** .0,32 *** -0,85 ***
AR(3) 0,28 ** 0,86 *** 0,90 *** 0,77 *** 0,60 ***
AR(4) 0,22 0,13
AR(5) 0,34 ***

MA(1) 0,66 *** -0,43 ** 0,06 1,08 ** .0,23 *** .0,36 **
MA(2) 0,45 *** .0,25 ** (0,69 ** 104 ** -0,17 ** 0,74 ***
MA(3) -0,65 *** -0,59 ** .0,04 0,01
MA(4) -0,22 *** -0,17 ** -0,32 ***
MA(5) -0,09
MA(6) 0,07
Adj. Rz 0,432 0,563 0,431 0,563 0,770 0,777 0,584
SSR 59270 44969 60402 33294 6239 4312 35112
AIC 8,322 8,077 8,332 7,776 6,118 5,693 7,857
BIC 8,391 8,201 8,401 7,901 6,257 5,762 8,024
w.n. ja ja ja ja ja ja ja

* (**) [***] Koeffizienten signifikant auf dem 10% (5%) [1%] Signifikanzniveau
w.n. (white noise) gibt an, ob alle p-Werte des Ljung-Box-Q Tests grof3er als 0,10 sind.

Da die Modelle relativ geringe adjusted R? aufwejssollten weitere Variablen

hinzugefiigt werden, die sinnvoll erscheinen. Voleral ist zu erwarten, dass
benachbarte Werte anderer Wochentage einen signiék Einfluss haben sollten.
D.h. obwohl wir nur die Zeitreihe der separaten Watage verwenden, wirden wir
vergangene Datenpunkte der anderen Wochentage Redjression mit einbeziehen
wollen. Mit diesem Schritt wirden wir uns schon gemiodischen Modellen ndhern.
Die Modellierung dieser Prozesse wird im folgendapitel wiedergegeben.

47



5.3. PAR(p) Modelle

Aufgrund eher nicht zufrieden stellender Ergebnisks separaten Zeitreihen
erhoffen wir uns von den periodischen Modellen bes$£rgebnisse. Hier wurden
PAR(1) bis PAR(28) Modelle fur die in-sample Pegagkeschéatzt, und dies flr jeden
Wochentag einzeln. Ebenfalls wurde wie zuvor eirtemheinistischer Trend
wahlweise hinzugefigt.

Wichtig zu erwahnen ist, dass periodische autossgre Modelle es erlauben, flr
jede Saison eine unterschiedliche ModellgroRe zhlemé Da man dadurch in der
Lage ist, fir jede Saison separat die beste Laglangzuwahlen, ergeben sich
durchaus mehrere Kombinationsmdglichkeiten, um iedén stellende Gesamt-
resultate zu erzielen.

Die Ergebnisse aller 392 Regressionen werden Zwetiessichtlichkeit nicht alle
aufgelistet. Stattdessen werden nur jene wiedebgegedie sich laut AIC und BIC
als bestes Modell herausgestellt haben. Tabell@i®d6s.7 geben die verschiedenen
Modelle fur die einzelnen Wochentage wieder. Dabaid je nach Tabelle
unterschieden, welches Informationskriterium zuswahl der Laglange gefuhrt hat.

Man sieht, dass die Miteinbeziehung eines lineareands nur einmal zu einer
unterschiedlichen Laglange gefiihrt hat. Namlichd&n Dienstag, siehe Tabelle 5.7.
Der saisonale Trend ist bis auf Donnerstag und &amstark insignifikant. Far
Sonntag ist er sogar negativ, was nicht unbedingirearten ist.

Das AIC wahlt zumeist relativ &hnliche Modelle awse das BIC. Nur fur
Donnerstag, Freitag und Samstag werden weit groRagingen ausgewahlt. Die
Annahme, dass die Residuen white noise sind watd trnschliissiger Angabe in den
Tabellen weitestgehend erfillt. Die ErorterungerKlammern geben wieder, dass
die p-Werte fur den Q-Test nur fir ein oder zwegd@nungen nur knapp nicht 0,10
betrugen. Fir Freitag sind bis zu 6 Lagordnungespgnsignifikant auf dem 10%
Signifikanzniveau, wobei die anderen deutlich ingigant sind. Deshalb werden
wir die Nullhypothese von white noise Residuen nidrwerfen. Nur fir das laut
BIC ausgewahlte PAR(9) Modell fir Samstag muss\iihypothese, die Residuen
seien white noise, verworfen werden. Trotzdem werd@ die Verletzung dieser
Annahme ignorieren, da das PAR(20) Modell laut Al Alternative in Betracht
gezogen werden kann.

Ebenfalls erkennt man, dass der lineare Trend ¢& Wdochentag unterschiedliche
Werte annimmt, laut unserer Modellauswahl. Demnaulss die Entscheidung
getroffen werden, ob man wirklich einen saisonabigen Trend modellieren will.

Dieser unterstellt, dass die einzelnen Wochentaggflistig auseinanderdriften. Fir
unsere eher kleine Stichprobe und fir die kurzdrest Prognosen, die wir
durchfihren werden, spielt dies aber eine ehengerRolle. Deshalb werden wir der
Vollstandigkeit halber ebenfalls die Modellklass& saisonabhangigem Trend in
Betracht ziehen und fur die Prognosen im kommerpitel verwenden. Trotzdem
muss einem bewusst sein, dass saisonale TrendSpliistrompreise langfristig
wahrscheinlich unsinnig sind.
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Tabelle 5.6.: PAR Modelle (AIC)

PAR (p) Trend Adj. Rz SSR AlC BIC w.n
(p-Wert)

TUE (3) 0,7252 28799 7,5840 7,6391 ja

3 0,003 0,7243 28786 7,5913 7,6602 ja
(0,74)

WED (7) 0,7801 22741 7,3788 7,4890 (ja)

@) 0,006 0,7797 22693 7,3845 7,5084 (ja)
(0,47)

THU (22) 0,8762 12173 6,8793 7,1979 ja

(22) 0,015 * 0,8782 11928 6,8669 7,1992 ja
(0,03)

FRI  (9) 0,8997 7616 6,3004 6,4381 (ja)

9) 0,002 0,8994 7610 6,3074 6,4589 (ja)
(0,66)

SAT (20) 0,8871 2948 5,4455 5,7363 ja

(20) 0,005 0,8874 2926 5,4459 5,7506 ja
(0,18)

SUN (8) 0,9400 1143 4,3965 4,5205 (ja)

(8) -0,001 0,9398 1143 4,4036 4,5413 ja
(0,68)

MON (8) 0,8092 16368 7,0578 7,1817 ja

(8) 0,001 0,8085 16367 7,0654 7,2031 ja
(0,86)

(**) Koeffizienten signifikant auf dem (5%) Signifikanzniveau

w.n. (white noise) gibt an, ob (alle) p-Werte des Ljung-Box-Q Tests

gréRer als 0,10 sind.
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Tabelle 5.7.: PAR Modelle (BIC)

PAR (p) Trend Adj. Rz SSR AlC BIC w.n
(p-Wert)

TUE (3) 0,7252 28799 7,5840 7,6391 ja

Q) 0,008 0,7151 29981 7,6165 7,6578 ja
(0,38)

WED (6) 0,7769 23159 7,3893 7,4857 (ja)

(6) 0,006 0,7765 23115 7,3952 7,5053 (ja)
(0,49)

THU (3) 0,8508 15887 6,9892 7,0443 (ja)

3) 0,014 * 10,8525 15651 6,9820 7,0508 (ja)
(0,05)

FRI (5) 0,8958 8039 6,3235 6,4061 (ja)

(5) 0,003 0,8955 8029 6,3300 6,4264 (ja)
(0,58)

SAT (9) 0,8772 3372 5,4856 5,6233 nein

9) 0,007 ** 0,8788 3313 5,4757 5,6272 nein
(0,03)

SUN (8) 0,9400 1143 4,3965 4,5205 (ja)

(8) -0,001 0,9398 1143 4,4036 4,5413 ja
(0,68)

MON (8) 0,8092 16368 7,0578 7,1817 ja

(8) 0,001 0,8085 16367 7,0654 7,2031 ja
(0,86)

* (**) Koeffizienten signifikant auf dem 10% (5%) Signifikanzniveau
w.n. (white noise) gibt an, ob (alle) p-Werte des Ljung-Box-Q Tests
gréRer als 0,10 sind.
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6. Vorhersageeigenschaften

Vorhersagen sind von fundamentaler Wichtigkeit ielan Wissenschaften, ein-
schlieRlich der Okonomie [Diebold & Mariano (19953je werden als Richtwert fir
weit reichende Entscheidungen herangezogen. Deprenkend ist es ausschlag-
gebend in Erfahrung zu bringen, welche Modellegéwisse Anwendungsbereiche
vorteilhaft sind und welche nicht.

Dieses Kapitel soll klaren, welches der drei votgiien Modellklassen sich schein-
bar am meisten eignet, tagliche Spotstrompreiseerausagen.

6.1. Methodische Vorgehensweise

Der Datensatz wurde von vornherein in eine in-samphd eine out-of-sample
Periode aufgeteilt. Die out-of-sample Periode baliteh ca. die letzten 10 Prozent der
Beobachtungen und dient nun zur Evaluierung deh®isageeigenschaften.

Die mit dem in-sample Datensatz berechneten Mode#ielen hergenommen, um
Prognosen von einer Woche bzw. 7 Tagen in die Zikanerstellen. Um genau zu
sein, wird eine dynamische 7-step-ahead Prognasetiget und die Prognosefehler
einzeln gespeichert. Nach der ersten Vorhersage digr in-sample Periode um eine
Beobachtung erweitert. Die Modelle werden somit det um einen Datenpunkt
erweiterten SamplegréRe (n+1) neu berechnet. Mit weuen Koeffizienten der
Modelle wird erneut eine 7-step-ahead Vorhersagéelir und die sieben neuen
Prognosefehler gespeichert. Danach wird die in-$arReriode wieder um einen
Datenpunkt (n+2) erweitert und dieser Vorgang wiothnge wiederholt, bis man am
Ende des out-of-sample Datensatzes angekommen ist.

Da die out-of-sample Periode 25 Wochen bzw. 175 Tagfasst, erhalten wir auf
diese Art und Weise am Ende 169 Prognosefehlefeflien einzelnen der sieben
step-ahead Vorhersageschritte.

Die einzelnen Prognosefehler werden nun dazu vetetenm von jedem der sieben
Schritte den Root Mean Square Error (RMSE) undMean Absolut Error (MAE)
zu errechnen. Mit deren Hilfe sollen die Prognogeeschaften der verschiedenen
Modelle verglichen werden.

RMSE, = \/i 5+p+168(9 -y )2 (6.1)
169 e t‘t—p t
1 mpHies
MAE, = 1_69Dt=n+p Yiep = Wi (6.2)
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9m_p bezieht sich auf den Prognosewert des Zeitpunk§iedeben, dass nur jene

Preise bis zum Zeitpunkt t-p bekannt sind. p ist $ichrittweite der Prognose und n
ist die GroRRe der in-sample Periode. In unsererhigtah = 1813. Fir die 1-step-
ahead Prognose erhalten wir somit Prognosewerteldim. bis zum 1982. Tag. Die
erste 7-step-ahead Prognose liefert uns eine \&agerfur den 1820. Tag. Und die
restlichen 168 Erweiterungen des Samples bringerzum letzten Tag der gesamten
Zeitreihe, die 1988 Werte umfasst. Die Informatrarage jeder Prognose hangt von
der Schrittweite ab. Demnach ist bei dynamischerm¥icsagen zu erwarten, dass die
Fehler bei langeren Prognoseschritten auch gro®edem. Bei statischen Vorher-
sagen wird nur eine Reihe von 1-step-ahead Progndaechgefiihrt, ohne eine
Anpassung der Informationsmenge durchzufihren,rafigdon der Prognoseweite.

Bezuglich Vorhersagen von ARMA Modellen siehe unéederem Clements &
Hendry (1998) und (1999), Franses (1998) und Bretkw& Davis (2002).
Bezuglich Vorhersagen mit periodischen Modellerhsiauch Franses (1996) und
Franses & Paap (2004).

6.2. Out-of-sample Prognose

6.2.1. ARMA Modelle

Die in Kapitel 5.1 angefuhrten 21 ARMA Modelle werdnun auf ihre Prognose-
eigenschaften untersucht. In Tabelle 6.1 und 6 die jeweiligen Statistiken flr
alle 21 Modelle und alle sieben step-ahead Schsittelergegeben. Kleinere Werte
sind natdrlich besser und wurden Fett herausgehoben

Auffallig ist, dass fast alle restringierten Modeltdurchgehend schlechtere Vor-
hersagen liefern. Das einfache Modell mit Interdejdet hierbei eine Ausnahme,
genauso wie das signifikante Modell mit determiagdtem Trend, Wochen- und
Jahressaison. Je langer der Prognosehorizont wiked& eher verschoben sich die
Werte zugunsten dieser signifikanten Modelle. Hér slep-ahead Schritte 3-7 sind
RMSE und MAE fur das restringierte Modell mit Trend/ochen-, Monats- und

Jahresdummys auch kleiner.

Die Ergebnisse laut RMSE und MAE scheinen aber &larchtlich zu sein. Das
unrestringierte beste Modell laut AIC liefert anfankurz die besten Prognose-
eigenschaften. Danach sind die BIC Modelle mitdnmeen Trend Uberlegen. Vor
allem das unrestringierte Modell mit Trend, Wochend Monatsdummys dominiert
Uber langere Sicht.

Grobe Unterschiede der Ergebnisse zwischen RMSBVIATE sind nicht ersichtlich.
Nur fur die Schritte 2 und 4 stellten sich unteredhche Modelle als das Beste
heraus.
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Abbildung 6.1 zeigt die 1-step-ahead Prognosewartdas AIC Modell gemeinsam
mit der Zeitreihe bEXAbase. Abbildung 6.2 verdalttidie 7-step-ahead Werte fir
das beste BIC Modell laut RMSE und MAE.

Tabelle 6.1.: RMSE ARMA Modelle

RMSE 1l-step 2-step 3-step 4-step 5-step 6-step  7-step
c 6,9788 8,9281 9,2894 9,5230 9,8257 10,1940 10,7229
c, Sig. 6,8783 8,7167 8,9748 9,1123 19,3195 19,6275 10,1236
t, sig. 6,8948 8,6823 8,9637 9,0939 9,3063 9,5850 10,0699
w 6,8691 8,7337 9,0586 9,3549 9,7406 10,1712 10,7229
W, sig. 6,8906 8,7937 9,1390 9,4350 19,8278 10,2628 10,8271
t, W 6,7858 8,5342 8,7690 8,9744 9,2739 9,6384 10,1085
t, W, sig. 6,7999 8,5790 8,8279 9,0168 9,3099 9,6734 10,1503
W, M, J 6,6860 8,3573 8,5119 8,6329 8,8627 9,1868 9,5938
W, M, J, sig. 6,8587 8,6847 8,9650 9,1875 19,5281 9,9376 10,4805
W, M 6,7335 8,4675 8,6603 8,8122 9,0724 19,4230 19,8676
W, M, sig. 6,8233 8,5945 8,8304 9,0040 19,3020 19,6847 10,1923
W, J 6,8400 8,6606 8,9541 9,2215 9,5756 9,9708 10,4794
W, J, sig. 6,9351 8,9051 9,3032 9,6561 10,0989 10,5681 11,1750
t, W, M, J 6,6053 8,2680 8,4570 8,5847 8,7973 19,0710 19,4533
t, W, M, J, sig. 6,6574 8,3070 8,4407 8,5014 8,7044 19,0166 19,4291
W, M 6,6652 8,3057 8,4262 8,5046 8,6917 8,9922 9,3706
t, W, M, sig. 6,7458 8,4111 8,5642 8,6438 8,8559 9,1846 9,6220
t, W,J 6,7731 8,5015 8,7217 8,9162 9,2034 9,5527 10,0022
t, W, J, sig. 6,7460 8,4490 8,6399 8,7636 8,9948 9,3158 9,7382
AIC, t,W, M, J 6,5977 8,2606 8,4650 8,5946 8,7837 9,0215 9,3994

AIC, t, W, M, J, sig. 6,6033 8,3286 8,5460 8,6469 8,8115 19,0582 9,4418

¢ = Intercept; sig = restringierte Modelle; W = Wochendummyvariablen;
t = linearer Trend; M = Monatsdummyvariablen; J = Jahresdummyvariablen.
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Als Vergleich wurde zusatzlich der jeweilige Vorsagewert des relativ einfachen
ARMA(8,9) Prozesses mit Intercept abgebildet. Didseinhaltet Uberhaupt keine
Dummyvariablen und liefert insgesamt laut RMSE WMAE eher schlechte Er-

gebnisse. Nur die restringierten ARMA Modelle olmend aber mit den Dummy-

variablen fur die Jahre liefern teilweise sogaleciitere Prognosen.

Tabelle 6.2.: MAE ARMA Modelle

MAE l-step 2-step 3-step 4-step 5-step 6-step 7-step
c 5,3164 7,0491 7,1640 7,3180 7,4680 7,7740 8,1208
c, Sig. 5,2252 6,8361 6,8613 6,9309 7,1066 7,3521 7,6703
t, sig. 5,2384 6,7859 6,8388 6,9177 7,0711 7,3112 7,6064
w 5,2198 6,8759 6,9411 7,2166 7,5403 7,9205 8,2662
W, sig. 5,2505 6,9152 7,0002 7,2845 7,6491 8,0326 8,4004
t, W 5,1408 6,6684 6,6221 6,8273 7,0673 7,3842 7,7148
t, W, sig. 5,1586 6,6861 6,6646 6,8615 7,1076 7,4335 7,7732
W, M, J 51516 6,6416 6,5963 6,7182 6,8765 7,1626 7,3131
W, M, J, sig. 5,2762 6,8755 6,9331 7,1864 7,4940 7,8447 8,1274
W, M 5,1755 6,7178 6,7012 6,8678 7,0391 7,3426 7,5279
W, M, sig. 5,2381 6,7813 6,7785 6,9888 7,2489 7,5775 7,8668
W, J 5,1983 6,8200 6,8629 7,1098 7,4091 7,7583 8,0968
W, J, sig. 5,2983 7,0376 7,1857 7,5246 7,9318 8,3645 8,7406
t, W, M, J 5,0813 6,5539 6,5881 6,6674 6,7955 7,1070 7,2156
t, W, M, J, sig. 5,1491 6,5835 6,5582 6,6101 6,7347 7,0459 7,2149
W, M 5,1197 6,5409 6,4619 6,5588 6,6546 6,9387 7,0942
t, W, M, sig. 5,1551 6,5995 6,4954 6,5984 6,7520 7,0857 7,3680
t, W,J 5,1370 6,6609 6,6090 6,8053 7,0349 7,3476 7,6416
t, W, J, sig. 5,1052 6,5180 6,4963 6,6163 6,7820 7,0838 7,3705
AIC, t,W, M, J 5,0520 6,5569 6,5916 6,6653 6,7627 7,0498 7,2006

AIC, t, W, M, J, sig. 5,0845 6,6308 6,6374 6,7295 6,8165 7,0980 7,1873

¢ = Intercept; sig = restringierte Modelle; W = Wochendummyvariablen;
t = linearer Trend; M = Monatsdummyvariablen; J = Jahresdummyvariablen.
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6.2.2. Separate ARMA Modelle

Hier werden die aus Kapitel 5.2 angefuhrten Modalieihre Prognoseeigenschaften
untersucht. Ebenfalls beziehen wir diverse andd&®A Prozesse flr die separaten
Zeitreihen in die Untersuchung mit ein. Daruntechajene Modelle, deren Laglange
p und g mit dem AIC ausgewahlt wurden. Ebenfallsder fur alle Zeitreihen neben
AR(3) Modellen auch andere Prozesse angefiuihrt,stik laut den ersten Er-
gebnissen der Vorhersage als scheinbar sinnvalubgestellt haben. Dadurch sollen
die sieben Zeitreihen besser vergleichbar sein.

Dabei behandeln wir bei der Prognose die einzekwitreihen getrennt. Dadurch

kann man die Eigenschaften der separaten Modeiekei betrachten. Die Methode
der Vorhersage ist praktisch identisch wie in Kelptt1 beschrieben. Nur muss man
die spezielle Bedeutung der separaten Zeitrein@meen. Denn durch die Aufteilung

der Datensatze beschreibt jede einzelne ZeitraitenaNochentag einzeln fur sich.

Somit bedarf es nur einer Vorhersage eines Sdhyritten eine Woche im Voraus

einen Prognosewert zu erhalten.

Es wird demnach eine dynamische 1-step-ahead Psegberechnet fur jede der
einzelnen sieben Zeitreihen separat. Dabei nehmeany dass wir uns immer an
einem Montag befinden. Somit wird die 1-step ahHeamhnose am Montag durch die
Gleichung des Dienstages berechnet. Um die 2-stepehVorhersagen am Montag
zu erhalten, benltzen wir die Regressionen demiihsdaten und die 7-step-ahead
Prognose wird letztendlich von der Montagszeitrdil@schrieben. Die Prognose-
fehler werden einzeln gespeichert und die in-sanijg#eode, die zu Beginn 259
Datenpunkte aufwies, wird um einen Wert erhoht. Nwerden die neuen
Koeffizienten der Modelle dazu verwendet, um wiegiee 1-step-ahead Vorhersage
fur alle Zeitreihen zu berechnen. Diese Prozedud wie in Kapitel 6.1 erlautert so
lange fortgesetzt, bis man am Ende des Datensatzgedangt ist.

Die einzelnen Prognosefehler wurden dazu verwendat,von jedem der sieben
Wochentage den Root Mean Square Error und den Mbsolut Error zu errechnen.
Diese sind in den Tabellen 6.3 und 6.4 fur allewsrdeten Modelle wiedergegeben.

Die Werte in Klammer beziehen sich auf die jeweligARMA(p,q) Prozesse, die
laut BIC bzw. AIC am besten waren. Es ist auch Wwierbei der Modellspezifikation

sehr gut erkennbar, dass sich fur Samstag und &pnbéi weitem bessere
Ergebnisse herausstellen, im Vergleich zu den Vegsed. Dies gilt auch, wenn man
die Werte von gleich spezifizierten ARMA Modellerntemnander vergleicht.

Das Hinzufuigen eines deterministischen linearemdsebewirkt so gut wie in allen
Fallen eine Verbesserung vom RMSE und MAE. Es bleiberwéahnen, dass die
derzeitigen Ergebnisse dieser Modellklasse deutlichlechter sind als jene der
chronologischen Zeitreihe.

Der Vorteil dieses Modellierungsansatzes liegt @n dariablen Auswahl verschie-
dener Prozesse, abhangig vom Wochentag. Die Modidenun im Nachhinein die
kleinsten Werte fur RMSE und MAE aufweisen, sindlrabelle 6.5 noch einmal zu
begutachten. Diese unterscheiden sich teilweis& stan den anfangs vermuteten
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besten Modellen, die von den Informationskritersrsgewahlt wurden. Vor allem
hat das AIC bei weitem zu grof3e Modelle speziftizidie sich beim Vergleichen der
Prognoseeigenschaften als unvorteilhaft heraudijdsaben. Ebenfalls hat das BIC,
welches von vornherein sparsame Modelle bevorAligtgewisse Tage zu grol3e
Lagordnungen gewabhit.

Insgesamt wird laut Tabelle 6.5 nur einmal ein Mbdene Trend gewahlt, namlich
fur den Mittwoch. Laut MAE ist der ARMA(4,9) Prozesir diese Zeitreihe ohne
Trend minimal besser als mit.

Periodische Modelle stellen fur die Vorhersageeaealing die letzte Modellklasse
dar. Diese werden im nachsten Kapitel untersucht.

Tabelle 6.3.: RMSE separate ARMA Modelle

TUE WED THU FRI SAT SUN MON

RMSE l-step 2-step 3-step 4-step 5-step 6-step  7-step
c (BIC) 13,5477 13,1719 11,0583 19,7987 6,0197 6,4112 12,0886
(3,0 (3.4) 12 ¢4 @12 12 @12
ct (BIC) 12,3960 11,7411 10,5104 19,8816 6,8978 6,2882 11,7344
(3,0 (3.4) 12 (B4 (B3 (@12 (46
c (AIC) 14,6809 13,1719 13,3635 11,1846 7,0807 6,7044 12,7253
(9,10) (3.4) (7,6) 6,7 (7,100 (7,7) (7,8)
ct (AIC) 11,4116 11,7411 13,4575 19,4453 6,8978 6,3392 11,7344

(4,9) (3.4) (6,7) (4,4) (5,3) (3,6) (4,6)

ar(3) c 13,5477 12,5914 12,1097 19,8076 6,2787 6,5639 12,4509
ar(3)ct 12,3960 11,6564 10,6960 8,7083 6,0133 6,4046 11,7032

arma(1,2) c 13,3201 12,1770 11,0583 8,9564 6,0197 6,4112 12,0886
arma(1,2)ct 12,6233 11,6876 10,5104 8,3964 15,8480 6,2882 11,6158

arma(4,4) c 13,2908 12,8167 11,3223 19,7987 6,9352 6,5568 12,4423
arma(4,4)ct 12,7488 11,6137 11,4567 9,4453 6,5538 6,4548 11,8302

arma(4,9) c 14,0235 11,5031 11,2596 9,9557 6,4004 6,5873 12,2488
arma(4,9)ct 11,4116 11,4715 11,4624 8,8943 6,2363 6,3522 11,9423

¢ = Intercept; t = linearer Trend;
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Tabelle 6.4.: MAE separate ARMA Modelle

TUE WED THU FRI SAT SUN  MON

MAE l-step 2-step 3-step 4-step 5-step 6-step 7-step
c (BIC) 10,9591 19,2098 8,1344 8,2287 5,0280 5,2278 8,8460
G0 G4 12 (@44 12 12 12

ct(BIC) 9,9992 8,7483 7,3949 7,7051 6,0224 5,1151 9,0933
B0 (B4 12 @4 (B3 (@12 (46

c (AIC) 11,9058 9,2098 9,9885 09,0554 6,1034 5,4688 09,7496
(9,10) (3,4) (7,6) (6,79 (7,10) (7,7) (7,8)

ct (AIC) 8,7736 8,7483 10,5450 7,6450 6,0224 5,0172 9,0933

(4,9) (3.4) (6,7) (4,4) (5,3) (3.6) (4,6)

ar(3) c 10,9591 9,6454 19,4010 8,2717 5,3131 5,4257 8,9960
ar(3)ct 9,9992 8,8605 7,6711 7,0266 5,1132 5,2411 8,7642

arma(1,2) c 10,7957 19,1373 8,1344 7,3721 15,0280 5,2278 8,8460
arma(l,2) ct 10,1863 8,6633 7,3949 6,7917 4,8664 5,1151 8,6804

arma(4,4) c 10,9504 9,8168 8,2189 8,2287 5,9997 15,2895 09,1318
arma(4,4)ct 10,4505 8,7168 7,8093 7,6450 5,6122 5,1615 9,2530

arma(4,9) c 11,5914 8,3940 8,4444 7,9301 5,4458 15,3674 09,0145
arma(4,9) ct 8,7736 8,4807 8,4531 6,8793 5,3184 5,1443 8,8486

¢ = Intercept; t = linearer Trend;

Tabelle 6.5.: beste Modelle fur separate ARMA Pssee

TUE WED THU FRI SAT SUN MON

RMSE 11,4116 11,4715 10,5104 83964 58480  6,2882 11,6158
@9t @9t @12t @12t (12t @12t @2t

MAE 8,7736 83940  7,3949  6,7917  4,8664 50172  8,6804
(4.9)t (4.9) 1.2t (1.2)t 1.2t (3.6)t (1.2t
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6.2.3. PAR Modelle

Als letzte Modellklasse untersuchen wir die Progeagenschaften der periodischen
autoregressiven Modelle. Die laut AIC und BIC geltgih Modelle werden hier
sowohl mit, als auch ohne einen saisonalen TrerRetracht gezogen. Die Tabellen
6.6 und 6.7 zeigen die Ergebnisse von RMSE und MRAEjeden der sieben
Prognoseschritte. Ebenfalls wurden zusatzlich PARPAR(14), PAR(21) und
PAR(28) Prozesse berechnet, um einen Vergleich aherh Dabei ist die Lag-
ordnung p fur diese vier Modelle identisch fiir je&tBason.

Tabelle 6.6.: RMSE PAR Modelle

RMSE l-step 2-step 3-step 4-step 5S-step 6-step  7-step
PAR(AIC) 7,2162 8,5710 8,8754 9,2597 9,4233 9,5417 9,7160
PAR(AIC) sT 7,1955 8,5842 8,9260 9,3262 9,5036 9,6001 9,7258
PAR(BIC) 7,3346 8,7362 8,9958 9,2852 19,4392 9,8000 10,2468
PAR(BIC) sT 7,4179 8,8072 9,0023 19,3051 9,5576 9,8078 10,1761
PAR(7) 7,2236 8,6391 8,9755 19,4378 9,6304 19,9398 10,2482
PAR(14) 7,2889 8,7233 9,0860 9,6078 9,7897 19,9897 10,3175
PAR(21) 7,0355 8,3530 8,6474 9,0524 9,1992 9,3278 9,5002
PAR(28) 7,4233 8,6677 8,8951 19,2358 9,3226 19,3673 19,3477
PAR(3) 7,6845 9,7188 9,9906 10,5241 11,1799 11,8482 12,6832

PAR(Correlogram) 7,0526 8,3495 8,4801 8,8364 9,0899 9,5563 10,0137

PAR(best) sT 6,4281 7,9410 8,0341 8,2283 8,4207 8,7112 9,0795

sT = saisonaler Trend.

Als weitere Modellspezifikation beziehen wir unsf @in interessantes Auswahl-
kriterium. Die Lagordnungen wurden dabei optischigeund der PACF der
Wochenzeitreihen bestimmt, siehe Abbildungen 5.8 Arl8 - A.23. Dabei wurde
sowohl ein PAR(3) Modell fur alle Saisonen, sovaiveise grof3ere Lagordnungen
ausgewahlt. Aufgrund der PACF kann fur Dienstagttwbich und Montag ein
PAR(3) Prozess als angemessen erachtet werdendi€landeren Tage wurden
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gréRere Modelle spezifiziert. Fur Mittwoch wurde &AR(5) in Betracht gezogen.
Fur Freitag und Samstag schien eine Lagordnung7Zvangemessen, wahrend fur
Sonntag nur ein PAR(6) Modell berechnet wurde. Ba&samtmodell wurde als
PAR(Correlogram) in den Tabellen benannt, da esetectgdem PAR(7) Modell ist.

Tabelle 6.7.: MAE PAR Modelle

MAE l-step 2-step 3-step 4-step 5-step 6-step  7-step
PAR(AIC) 5,4776 6,5809 6,5908 7,1160 7,2961 7,3151 7,3786
PAR(AIC) sT 5,4784 6,6046 6,6269 7,1467 7,3276 7,4043 7,3740
PAR(BIC) 5,56773 6,8186 6,7151 7,1022 7,0986 7,2327 7,6439
PAR(BIC) sT 5,6883 6,7701 6,6755 7,0684 7,1370 7,2443 7,4666
PAR(7) 5,4513 6,7032 6,8402 7,1347 7,2119 7,5066 7,7172
PAR(14) 5,4532 6,7525 6,7845 7,2485 7,5468 7,6810 7,9485
PAR(21) 5,4391 6,5468 6,7343 7,2282 7,2736 7,4055 7,2196
PAR(28) 5,6087 6,8324 6,9366 7,2798 7,2900 7,4903 7,1702
PAR(3) 6,0239 7,9820 8,1157 8,6668 9,0192 9,4987 10,2541

PAR(Correlogram) 5,3354 6,5300 6,5021 6,7751 6,8181 7,1763 7,4196

PAR(best) sT 4,7374 6,1584 6,2495 6,4444 6,6180 6,8143 6,9454

sT = saisonaler Trend.

Die Ergebnisse liefern auf den ersten Blick bes¥éegte als die separaten ARMA
Modelle. Die Prozesse mit saisonalem Trend ergebsine definitiv besseren
Resultate. Abhangig von den Prognoseschritten RMGE und MAE fir Modelle
mit saisonalem Trend zumeist schlechter. Ebenbairerkenswert ist die Tatsache,
dass die von AIC und BIC ausgewahlten Modelle fém&n der Prognoseschritte
den besten Wert fur RMSE und MAE fir sich beangpenckdnnen. Stattdessen
dominiert vor allem jenes Modell, welches aufgruthelr optischen Auswahl der
Lagordnungen gewahlt wurde. Das PAR(28) Modell bgen bietet die besten
Prognoseeigenschaften fur die 7-step-ahead Voreersa

Nun nachdem die Prognose fir diese Modellklassesatdpssen ist, mochte ich im
Nachhinein alle mdglichen Kombinationen der PAR Mltel analysieren. Die

maximale Laglange wird mit p = 28 festgelegt. Datiusoll untersucht werden, wie
akkurat die bis jetzt bestimmten Lagordnungen deretnen Saisonen waren.
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Dazu betrachten wir alle Wochentage einzeln undedberen eine 1-step-ahead
Prognose, wie sie im Kapitel 6.2.2 beschrieben @uRle resultierenden Werte fur
RMSE und MAE aller 28 PAR Modelle jeder Saison smdAppendix unter Tabelle

A.l - A4 einzeln abgebildet. Hierbei wurden sowdtddelle mit Trend als auch

ohne betrachtet. Die besten Werte fir RMSE und MAEden fett herausgehoben
und sind in Tabelle 6.8 noch einmal ersichtliche ir RMSE und MAE identischen

Ergebnisse liefern zumeist Modelle mit Trend. Diezige Ausnahme bildet der

Donnerstag mit einem PAR(21) Prozess.

Tabelle 6.8.: beste Ergebnisse laut RMSE, MAE

TUE WED THU FRI SAT SUN MON

RMSE 79089 50996 7,598 52561 53910  3,8729  8,6711
PAR(20)t PAR(1)t PAR(21) PAR(8)t PAR(17)t PAR(15) PAR(4)t

MAE 6,2828  3,8936 53337  3,6673  4,3887 29788  6,4098
PAR(20)t PAR(1) PAR(21) PAR(8)t PAR(17)t PAR(13)t PAR(7)t

Fur die Mittwochszeitreihe erhalten wir sehr Ubsctend ein einfaches PAR(1)
Modell. Jedoch ist laut RMSE ein Trend zu empfehleiar den MAE liefert das
PAR(1) mit Trend hingegen gréRere Prognosefehi@r.3onntag ist laut RMSE ein
PAR(15) ohne Trend zu empfehlen. Den kleinsten Wertden MAE erhalten wir
aber fir ein PAR(13) Modell mit Trend. Da man stesmiht sein sollte das kleinste
Modell zu finden, ist die Auswahl des PAR(13) Pss&s vorzuziehen. Fir Montag
erhalten wir eine ahnliche Konstellation. Hier gibenfalls die Uberlegung des
kleinsten Modells, weswegen wir bei der Auswahl desten Modells fir Montag
dem RMSE vertrauen werden.

Die Entscheidung fir den Mittwoch werden wir auftgpueines anderen Kriteriums
fallen. Es soll die interessante Frage geklart eerdvie viele der insgesamt 196
Modelle sich fur einen Trend, und wie viele siclyelgen aul3ern.

Laut RMSE sind fiur Dienstag alle 28 PAR Modelle iend besser als jene ohne
Trend. Fur Mittwoch sind es nur zwei, namlich PAR¢hd PAR(2). Die Ergebnisse
fur die weiteren Tage und den MAE kodnnen in der€llab6.9 abgelesen werden.
Donnerstag und Sonntag, aber auch Freitag lieféewase andere Ergebnisse,
abhangig von der Wahl des Prognosefehlers. FliSoamtag lasst sich dies einfach
erklaren, weil die Unterschiede zwischen Modellahader ohne Trend nur geringe
Auswirkungen auf die Prognosefehler haben. Deshaibirken RMSE und MAE
relativ einfach unterschiedliche Empfehlungen fiaea deterministischen Trend.

Jene Wochentage, die ebenfalls einen linearen Tmehdinbeziehen laut den oben
bestimmten besten Modellen (siehe Tabelle 6.8)ehaturchgehend lber alle 28
PAR Modelle einen groRen Anteil an Prozessen, diene Trend vorziehen.
Mittwoch und Donnerstag haben hingegen als einzggsein, dass mehr als die
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Halfte aller Prozesse gegen einen Trend sprecham Blittwoch sind es sogar alle
bis auf drei. Deswegen entscheiden wir uns letfigndbei diesem Wochentag fur
das PAR(1) Modell ohne Trend.

Tabelle 6.9.: Anzahl Modelle, die mit Trend besdemgebnisse liefern

TUE WED THU FRI SAT SUN MON
RMSE 28 2 11 13 28 11 26
MAE 28 1 4 18 28 21 26

In den folgenden Abbildungen wollen wir noch einmdie Unterschiede der
Prognosefehler unter den einzelnen Saisonen #128lIPAR Modelle verdeutlichen.
Die Graphiken fur die Prognosefehler der Modelleefirend verlaufen sehr ahnlich
und sind im Appendix unter Abbildung A.24 und A.2b finden. In den Ab-
bildungen 6.3 und 6.4 ist ersichtlich, dass fur @emnerstag, aber vor allem auch
fur den Sonntag, uber alle Lagordnungen nur gerigierschiede auftreten. Eben-
falls ist die Besonderheit der Mittwochszeitreihesiehtlich. Als einzige Saison
scheinen diese Daten am besten durch sehr einf&ReModelle modellierbar zu
sein. Andererseits ergeben zu einfache PAR Modéledie Montagspreise weit
schlechtere Resultate.
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Abbildung 6.4.: MAE fur alle 28 PAR Modelle mit Trrd

Tabelle 6.10 zeigt letztendlich noch einmal dietbed agordnungen je nach Saison,
die aufgrund der 1-step-ahead Prognose flr dieekiem Zeitreihen ausgewanhlt
wurden. Jene Prognosefehler, die fett hervorgehodied, verdeutlichen noch

einmal, dass es sich um die besten Werte der jg@eit8 PAR Modelle einer jeden

Saison handelt. Zusatzlich wurde aufgrund diesgot@nungen und der Wahl des
Trends eine dynamische 7-step-ahead Prognose dtiiiting Die Ergebnisse dieses
Modells sind in den Tabellen 6.6 und 6.7 als PARi{bgekennzeichnet. Man sieht,
dass man mit dem Wissen uber die womoglich wah@gotdnungen bei weitem

bessere Ergebnisse hatte erzielen konnen. Dasaglfdi der Auswahl von p starker
daneben. Das AIC konnte zumindest fir die SaissmenDonnerstag bis Samstag
anndhernd die gleiche Lagordnung wahlen, wie fgrstdeinbar beste Modell.

Tabelle 6.10.: bestes PAR Modell

TUE

PAR(20) t
RMSE 7,9089
MAE 6,2828

WED
PAR(1)

5,1705

3,8936

THU
PAR(21)

7,1598

5,3337

FRI
PAR(S) t

5,2561

3,6673

SAT
PAR(17) t

5,3910

4,3887

SUN
PAR(13) t

3,9358

2,9788

MON
PAR(4) t

8,6711

6,4815
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6.3. Ergebnisse

In diesem Abschnitt sollen nun letztendlich die Bewngen der besten Modelle
gemeinsam herangezogen und verglichen werden. Uidexgleichen der verschie-
denen Prognosehorizonte zu vereinfachen, werdeniwiErgebnisse der einzelnen
Prognoseschritte von RMSE und MAE zusammenfassenk-dlle des MAE wird
einfach Uber die sieben Prognosefehler der Durctischebildet. Beim RMSE
werden die sieben einzelnen Werte der multi-stegadh/orhersage zuerst quadriert.
Nach dem Bilden des Durchschnittswertes wird ermi@itWurzel gezogen. Diese
Prozedur fuhren wir fur alle angegebenen Modelle emalen ARMA Prozesse
durch. Ebenfalls wird die beste Kombination derasafen ARMA Modelle, wie sie
in Tabelle 6.5 wiedergegeben wurde, in den Verplemat einbezogen. Als letzte
Modellklasse werden ebenfalls die verschiedeneniaxwen der PAR Modelle
angefuhrt. Die Tabellen 6.11 und 6.12 zeigen allehtigen Ergebnisse fiir die
zusammengefassten RMSE und MAE.

Obwohl wir fir das separate ARMA Modell abhangignv®& MSE und MAE
unterschiedliche Lagordungen je nach Saison veretdmaben um die Ergebnisse zu
optimieren, ist diese Modellklasse bei weitem ahlesthtesten. Der RMSE ist sogar
grof3er als von jenem ARMA Modell, welches Uberhdugihe Dummyvariablen mit
einbezieht.

Ein linearer Trend verbessert die Ergebnisse far ARMA Prozesse der chrono-
logischen Zeitreihe. Modelle, welche neben einerciiémsaison zusatzliche andere
deterministische Saisonen beriicksichtigen, liekenmeinst kleinere Prognosefehler.
Die restringierten Modelle liefern grof3tenteils lecihitere Ergebnisse. Eine Aus-
nahme bildet das einfachste Modell mit Intercept.

Bestes ARMA Modell ist jenes mit insignifikanten &f@izienten, linearem Trend
sowie mit Wochen- und Monatsdummyvariablen. Diederi Nachbarmodelle, die
auch einen deterministischen Trend beinhaltenghilebenfalls eine Ausnahme, wo
die restringierten Modelle bessere Ergebnisse rhief®as restringierte ARMA
Modell, welches aufgrund von AIC ausgewahlt wundeist ebenfalls ansprechende
Resultate auf.

Die periodischen Modelle zeigen, dass jene dur¢h éid BIC gewahlten Varianten
schlechtere Werte fur RMSE aufweisen. Ein saison@itend zeigt zumeist keine
Verbesserung der Ergebnisse. Der MAE des durch ge@éahlten PAR Modells
wird nur von dem PAR Modell, welches aufgrund desmr€lograms ausgewahlt
wurde, Uberboten. Dieses optisch ausgewahlte Mastedluch das einzige, welches
absolut fur beide Prognosefehler, bessere Resligdtet, als ARMA Modelle, die
nur eine deterministische Wochensaison berlckgehti ARMA Modelle mit
weiteren Dummyvariablen weisen aber bessere Pregigenschaften auf.

Das im Nachhinein gewdahlte PAR Modell, welches eswheinbar optimale
Lagordnung wabhlt, weist kleinere Prognosefehler, alg alle anderen hier ange-
fuhrten Modelle. Beim Vergleich der ARMA Modelle mé Monats- oder Jahres-
dummyvariablen, kdnnen die periodischen Modellelcine durch AIC und BIC
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ausgewahlt wurden, keine besseren Ergebnisse esrzi®lur das eher zufallig
gewahlte periodische Modell laut Correlogram istn deergleichbaren ARMA
Modellen tberlegen.

Tabelle 6.11.: Ergebnisse ARMA und separate ARMAd®Iz

RMSE MAE
c 9,4176 7,1729
c, sig. 9,0151 6,8546
t, sig. 8,9909 6,8242
w 9,3070 7,1400
W, sig 9,3845 7,2189
t, W 8,9235 6,7750
t, W, sig 8,9630 6,8122
W, M, J 8,5900 6,6371
W, M, J, sig. 9,1545 7,1053
W, M 8,7682 6,7674
W, M, sig. 8,9736 6,9257
W, J 9,1646 7,0365
W, J, sig. 9,6046 7,4404
t, W, M, J 8,5042 6,5727
t, W, M, J, sig 8,4753 6,5566
t, W, M 8,4596 6,4813
t, W, M, sig 8,6163 6,5792
t, W, J 8,8618 6,7480
t, W, J, sig 8,7085 6,5675
AIC, t, W, M, J 8,4868 6,5541
AIC, t, W, M, J 8,56324 6,5977
separates ARMA Modell 9,6470 7,1312

¢ = Intercept; sig = restringierte Modelle;
t = linearer Trend; W = Wochendummyvariablen;
M = Monatsdummyvariablen; J = Jahresdummyvariablen.




Tabelle 6.12.: Ergebnisse PAR Modelle

RMSE MAE
PAR(AIC) 8,9785 6,8222
PAR(AIC) sT 9,0173 6,8518
PAR(BIC) 9,1604 6,8841
PAR(BIC) sT 9,1909 6,8500
PAR(7) 9,2041 6,9379
PAR(14) 9,3057 7,0593
PAR(21) 8,7659 6,8353
PAR(28) 8,9178 6,9440
PAR(3) 10,6255 8,5086
PAR(Correlogram) 8,8129 6,6509
PAR(best) sT 8,1579 6,2811

sT = saisonaler Trend.

Somit scheinen einfache periodische autoregredsodrelle das Potenzial zu haben,
ARMA Modelle zu schlagen, wenn man eine adaquagmidnung bestimmen kann.
Andernfalls sind die Ergebnisse der PAR Modeller @mtauschend.

Die separaten ARMA Modelle erweisen sind hingederdautlich unzureichend, um
gute Vorhersagen zu liefern. Es ist essentiell,bdieachbarten Wochentage in die
Berechnungen mit einzubeziehen.

FUr Stundenpreise war in den Arbeiten von Ramanathaal. (1997) und Crespo
Cuaresma et al. (2004) ein multiples Regressionsthadn Vorteil. Die Preis-
bildung der separaten Stundenpreise findet zurclypei Zeit statt. Alle fur die
Agenten verfugbaren Informationen sind fur alle@atensatze gleich. Die taglichen
Preise fur die einzelnen Wochentage kommen abéirrlicht zu unterschiedlichen
Zeitpunkten zustande. Demnach ist an jedem Tag awmér unterschiedlichen
Informationsmenge zu rechnen. Nur die separatemmeste@n eines Wochentages zu
untersuchen, kommt scheinbar einem Informationasemahe. Alle innerhalb der
Woche stattfindenden marktrelevanten Ereignissedenirignoriert werden, wenn
man die anderen Tage nicht auch mitbertcksichtigt.
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Die Tatsache, dass wir fir die PAR Prozesse, abfpdvmn der Saison, relativ

unterschiedliche Lagordnungen erhalten, spricht é&ime eventuell schlechte
Spezifikationsmdglichkeit normaler ARMA Modelle. Wallem das scheinbar beste
PAR Modell zeigt starke Variationen in Abhangigkeibn der betrachteten
Wochensaison. Zu verabsdumen, diese zu modellibnggt,womaoglich das Risiko,

schlechtere Ergebnisse zu erhalten.
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7. Schlussfolgerungen

Das Verhalten von Spotstrompreisen hat im Zuge Etergiemarktliberalisierung

eine grof3e wirtschaftliche Bedeutung gewonnen. Irhimewerden dadurch auch
letztendlich die Endverbraucherpreise beeinfluBstmentsprechend sollte die Ent-
wicklung 6konometrischer Modelle von hoher Pridrgéin, welche die Dynamiken
auf den Energiebdrsen gut beschreiben bzw. vorgpensednnen.

Unter Verwendung der taglichen Spotstrompreisedgegrreichischen Energiebérse
wurden drei lineare, univariate Modellklassen abfei Prognoseeigenschaften
untersucht. Eine separate Behandlung der Wochemrtages sich als nur bedingt
vorteilhaft. Die Vorhersagen zeigen, dass es eedlerst, auch die benachbarten
Wochentage mit einzubeziehen.

Die Informationskriterien stellten sich als ungewig heraus, um fir periodische
autoregressive Modelle eine optimale Lagordnungaumeeufiltern. Eine optische
Analyse erwies sich a priori als das beste Auswahblium. Eine genaue Analyse im
Nachhinein zeigt, dass je nach Wochensaison eitezaahiedliche Lagordnung von
Noten ist, um scheinbar optimale Vorhersagen zualenh. Da klassische
autoregressive moving average Modelle diese Sgatidhsmaoglichkeit vernach-
lassigen, kann deren Anwendung fur diesen Datersatzsuboptimal angesehen
werden.

Volatility Clustering, Preisspitzen, Wettereinfléssnd eventuelle Nicht-Linearitaten
wurden in dieser Studie wenig Beachtung gesch@&i&se Aspekte kdnnten aber im
Zusammenhang mit periodischen Modellen fur zukgeftiForschungen von

Interesse sein, da sie wahrscheinlich die Vorhersagrbessern wirden. Jedoch
erschweren Nicht-Lineare Modelle das Durchfihren Wwrhersagen betrachtlich.

Ebenfalls ist die Miteinbeziehung von Wetterfaktonmmit Vorsicht zu geniel3en.

Spotstrompreise werden meist einheitlich fir gr@&biete bestimmt. Da Wetter-

bedingungen regional oft unterschiedliche AusmafBeelamen konnen, ist die

ortliche Auswahl der Datenquelle bzw. die optim@ewichtung mehrerer regionaler
Wetterinformationen zu beachten.

Das Miteinbeziehen von Feiertagen in die Modellarké von Vorteil sein, sowie
die Modellierung von Fenstertagen und verlangen®ochenenden, an denen
ebenfalls mit einem unterschiedlichen Konsumveemaltu rechnen ist. Es ware
ebenfalls zu klaren, inwieweit sich Informationsérien eignen, fir periodische
autoregressive Modelle optimale Lagordnungen ztirhesen. Diese Fragen liegen
aber aulRerhalb des Rahmens dieser Arbeit und werdkinftigen Forschungen
uberlassen.
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A. Appendix
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Abbildung A.1.: in-sample Datensatz bEXAbase (122023 - 28.01.2008)
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Abbildung A.2.: out-of-sample Datensatz bEXAbas2(2.2008 - 21.07.2008)
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Autocarrelation Partial Correlation A PAC  Q-Stat Prob

I
1
]
[ 1
[ 1
[ 1
Ifl

0es7 0BS7 11325 0.000
0474 0074 17244 0.000
0.a05 0297 23985 0.000
0460 0037 296502 0.000
0384 0.031 33522 0.000
0.350 0.040 389.85 0.000
0353 0.0453 403355 0.000
l 0.307 -0.011 42878 0.000
11 0291 0.045 45172 0.000
l 10 0266 -0.021 470596 0.000
l 11 0226 -0014 48491 0.000
|| 12 0222 0030 49544 0.000
l 13 0208 -0.005 51033 0.000
q! 14 01586 -0.050 51713 0.000
il 15 0187 0098 52683 0.000
It 16 0178 -0.033 53577 0.000
il 17 0183 0038 54513 0.000
l 18 0194 0019 55563 0.000
l 19 0175 -0.009 56421 0.000
l 20 0189 0020 57229 0.000

[ et I Y <N T ) L

[Au]

L LTI

Abbildung A.18.: Correlogram der Zeitreihe WED @ample Periode)

Autocaorrelation Partial Correlation AL PAC Q-Stat Prob

0611 0611 97504 0.000
0,432 0.094 14557 0.000
0468 0275 20478 0.000
0.449 0103 25518 0.000
0.413 0.09 303.50 0.000
0.349 -0.014 336.07 0.000
0325 0.035% 364.353 0.000
0.305 0.001 33946 0.000
0.267 -0.003 40877 0.000
10 0229 -002 42305 0.000
11 0207 -0004 43476 0.000
12 0189 002 44563 0.000
13 01582 0022 45574 0.000
14 0181 0022 46473 0.000
15 0159 -0004 47175 0.000
16 0164 0037 47224 0.000
17 0166 0018 486593 0.000
il 18 0.185 008 49655 0.000
q! 19 0141 -0057 50215 0.000
I 20 0140 0034 &07.BS 0.000
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Abbildung A.19.: Correlogram der Zeitreihe THU @ample Periode)
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Autocarrelation Partial Correlation AL PAC Q-Stat Prob

OBSE 0.BSE 11251 0.000
0806 0131 18014 0.000
0533 02533 28504 0.000
0511 0111 32436 0.000
0.444 0031 376.80 0.000
0.394 0.005 41836 0.000
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l 12 0252 -0006 &B0EE 0.000
il 13 0236 0052 595592 0.000
l 14 0224 0005 BO2.E1 0.000
0! 15 0184 -0030 B20.20 0.000
l 16 0,178 0003 B22.04 0.000
I 17 0176 0025 B37.74 0.000
il 18 0187 0081 B4562 0.000
I 19 0200 0035 BS2.89 0.000
l 20 0186 0.007 BEY.ES 0.000
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Abbildung A.20.: Correlogram der Zeitreihe FRI §ample Periode)

Autocorrelation Partial Correlation AT PAC G-Stat Frob
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Abbildung A.21.: Correlogram der Zeitreihe SAT Gample Periode)
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Autocorrelation Partial Correlation AT PAC Q-Stat Frob

0575 0875 20044 0.000
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Abbildung A.22.: Correlogram der Zeitreihe SUN §ample Periode)

Autocarrelation Fartial Correlation AL PAC Q-Stat Prob

06B%2 0B92 12534 0.000
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I 10 0276 0055 509593 0.000
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Abbildung A.23.: Correlogram der Zeitreihe MON @ample Periode)
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Tabelle A.1.: RMSE, PAR(1)-PAR(14)

RMSE

par(1) c
par(l) ct

par(2) c
par(2) ct

par(3) ¢
par(3) ct

par(4) c
par(4) ct

par(5) ¢
par(5) ct

par(6) ¢
par(6) c t

par(7) c
par(7) ct

par(8) ¢
par(8) ct

par(9) c
par(9) ct

par(10) c
par(10) ct

par(11) c
par(1l) ct

par(12) c
par(12) ct

par(13) c
par(13) ct

par(14) c
par(14) ct

TUE
1-step

10,7845
10,0723

10,2571
9,9105

9,3049
9,1973

9,3228
9,2131

9,1896
9,1040

9,1750
9,0845

9,1728
9,0746

9,1590
9,0693

9,1100
9,0579

9,0742
9,0344

8,8283
8,7696

8,8642
8,8037

8,9159
8,8596

8,8548
8,8027

WED
2-step

5,1705
5,0996

5,6788
5,5916

5,8959
6,0672

5,9360
6,0988

6,3679
6,5449

7,1524
7,2364

7,5731
7,6673

7,5626
7,6580

7,5586
7,6640

7,8295
7,9465

7,8326
7,9711

8,0868
8,2015

8,0451
8,1654

8,0268
8,1500

THU
3-step

7,7857
7,6335

7,8863
7,6071

7,8980
7,6769

7,6109
7,6133

7,6596
7,6666

7,6675
7,6990

7,5845
7,6282

7,6321
7,6572

7,7062
7,7325

8,0194
7,9954

7,8413
7,7072

8,0632
7,9905

7,7023
7,5960

17,7178
7,5979

FRI
4-step

7,2501
6,3947

7,1014
6,3167

6,4915
5,8888

6,3967
5,8165

5,5847
5,5156

5,3935
5,3615

5,2900
5,2633

52771
5,2561

5,3995
5,3705

5,4000
5,3721

5,3974
5,3766

5,4240
54141

5,5995
5,56924

5,5446
5,5474

SAT
5-step

9,8458
7,9354

9,4568
7,5730

9,3237
7,4565

9,0652
7,2997

9,1212
7,4246

6,4979
6,0504

6,1728
5,8349

6,2283
5,9057

6,4331
6,1140

6,4480
6,1295

6,4218
6,1108

6,4544
6,1415

5,6585
5,4787

5,6973
5,5139

SUN
6-step

4,0658
4,0695

4,0784
4,0838

3,9979
4,0027

4,0038
4,0088

3,9922
3,9974

3,9668
3,9722

4,1191
4,0983

3,9597
3,9564

3,9761
3,9725

3,9358
3,9338

3,9429
3,9408

3,9417
3,9394

3,9368
3,9358

3,9548
3,9504

MON
7-step

12,3066
12,1672

12,8255
12,3384

9,0768
8,7782

8,9132
8,6711

8,9138
8,6777

8,9840
8,7316

9,0370
8,7890

9,3375
9,3276

9,2793
9,2833

9,4151
9,4074

9,3382
9,3259

9,3705
9,3579

9,4150
9,3982

9,4224
9,3952
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Tabelle A.2.:

RMSE, PAR(15)-PAR(28)

RMSE

par(15) c
par(15) ct

par(16) c
par(16) ct

par(17) c
par(17) ct

par(18) c
par(18) ct

par(19) c
par(19) ct

par(20) ¢
par(20) c t

par(21) c
par(21) ct

par(22) ¢
par(22) ct

par(23) c
par(23) ct

par(24) c
par(24) ct

par(25) c
par(25) ct

par(26) c
par(26) c t

par(27) c
par(27) ct

par(28) c
par(28) c t

TUE
1-step

8,8822
8,7942

8,8685
8,7925

8,4332
8,3969

8,3784
8,3348

8,1785
8,1574

7,9407
7,9089

7,9523
79177

8,4952
8,4511

8,7711
8,7070

8,7667
8,6894

8,8723
8,7818

8,9248
8,8455

8,8751
8,7982

8,8299
8,7533

WED
2-step

8,1098
8,2286

8,1270
8,2428

8,0750
8,1768

8,6376
8,6712

8,5722
8,6083

8,5234
8,5610

8,3549
8,3878

8,2711
8,3002

8,3855
8,4136

8,2790
8,3111

8,4536
8,4733

8,3648
8,3848

8,7417
8,7766

8,7074
8,7383

THU
3-step

7,7413
7,6609

7,9712
7,9056

17,7372
17,7236

7,7018
7,7211

7,4618
7,4870

7,4515
7,4814

7,1598
7,2073

7,2982
7,3633

7,3100
7,3813

7,2942
7,3575

7,3025
7,3728

17,4547
17,4728

7,4082
7,4370

7,3816
7,4029

FRI
4-step

5,3782
5,3891

5,3205
5,3301

5,3215
5,3312

5,3229
5,3277

5,3727
5,3787

5,3898
5,4015

5,3843
5,3922

5,4897
5,4938

5,4840
5,4869

5,4897
5,4927

5,6366
5,6434

5,5786
5,5879

55777
5,5888

5,6050
5,6161

SAT
5-step

5,8275
5,6492

5,7502
5,5835

5,5650
5,3910

5,5758
5,4036

5,6993
5,5255

5,8146
5,6647

5,8330
5,6904

5,8434
5,7047

5,8674
5,7204

5,8728
5,7282

5,8882
5,7423

5,9080
5,7559

5,7293
5,6040

57227
5,6061

SUN
6-step

3,8729
3,8744

3,8888
3,8892

3,8957
3,8959

3,9324
3,9322

3,9362
3,9361

3,9358
3,9349

3,9378
3,9396

3,9248
3,9277

3,9225
3,9250

3,9033
3,9051

3,9216
3,9240

3,9237
3,9261

3,9299
3,9323

3,9453
3,9481

MON
7-step

9,0492
9,0533

8,8754
8,8260

8,7589
8,6963

8,7381
8,6797

8,9115
8,8613

8,8764
8,8248

8,9469
8,8779

9,0233
8,9389

9,3058
9,2483

9,5430
9,4644

9,5608
9,4809

9,7430
9,6707

9,4007
9,3301

9,6082
9,5250
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Tabelle A.3.: MAE, PAR(1)-PAR(14)

MAE

par(1) c
par(1l) ct

par(2) c
par(2) ct

par(3) ¢
par(3) ct

par(4) c
par(4) ct

par(5) c
par(5) ct

par(6) c
par(6) c t

par(7) c
par(7) ct

par(8) c
par(8) ct

par(9) c
par(9) ct

par(10) c
par(10) ct

par(11) c
par(1l) ct

par(12) c
par(12) ct

par(13) c
par(13) ct

par(14) c
par(14) ct

TUE
1-step

8,3049
7,7031

7,8604
7,5816

7,3519
7,2905

7,3385
7,2610

7,3906
7,3257

7,2641
7,1950

7,2452
7,1707

7,2570
7,1874

6,8943
6,8658

6,8633
6,8421

6,7371
6,6833

6,7563
6,7026

6,7801
6,7388

6,7349
6,6970

WED
2-step

3,8936
4,1797

4,5117
4,7857

4,9214
5,1055

5,0015
5,1372

5,5944
5,6760

6,2386
6,2922

6,5376
6,6262

6,5275
6,6350

6,5247
6,6356

6,6212
6,6814

6,6072
6,6680

6,6809
6,7786

6,6695
6,7893

6,6920
6,8106

THU
3-step

5,8389
5,8262

6,0043
5,8805

6,0460
6,0209

5,8635
5,9658

5,9509
6,0274

5,9207
6,0322

5,7980
5,9014

5,7699
5,8929

5,8001
5,9156

6,0882
6,1975

5,7392
5,6998

6,0858
6,1209

5,7966
5,8340

5,7200
5,7654

FRI
4-step

6,2252
5,2348

6,0118
51721

5,3494
4,7600

5,3184
4,6371

4,2293
4,1453

3,9819
3,9418

3,7187
3,6673

3,7094
3,6673

4,0493
3,9808

4,0353
3,9697

4,0375
3,9846

3,9265
3,9045

4,0132
3,9895

4,0588
4,0553

SAT
5-step

9,1272
7,1809

8,6690
6,7083

8,5149
6,5743

8,2012
6,3602

8,3588
6,5942

5,4206
5,0483

5,1004
4,8308

5,0741
4,7882

5,1961
4,9160

5,2119
4,9322

5,1918
4,9180

5,2108
4,9311

4,5827
4,4563

4,6121
4,4894

SUN
6-step

3,3672
3,3615

3,3747
3,3720

3,3094
3,3086

3,3333
3,3287

3,3151
3,3104

3,3045
3,3010

3,1452
3,1228

3,0072
3,0030

3,0198
3,0155

2,9825
2,9795

2,9870
2,9840

2,9860
2,9828

2,9807
2,9788

3,0524
3,0490

MON
7-step

9,1700
9,0198

10,0880
9,5567

6,8899
6,5845

6,7260
6,4815

6,5531
6,4185

6,6139
6,4353

6,5953
6,4098

7,0829
7,0815

7,0540
7,0591

7,1713
7,1706

7,1109
7,1073

7,1098
7,1077

7,1564
7,1505

7,2812
17,2757
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Tabelle A.4.;

MAE,

PAR(15)-PAR(28)

MAE

par(15) c
par(15) ct

par(16) c
par(16) ct

par(17) c
par(17) ct

par(18) c
par(18) ct

par(19) c
par(19) ct

par(20) ¢
par(20) c t

par(21) c
par(21) ct

par(22) ¢
par(22) ct

par(23) c
par(23) ct

par(24) c
par(24) ct

par(25) c
par(25) ct

par(26) c
par(26) c t

par(27) c
par(27) ct

par(28) c
par(28) c t

TUE
1-step

6,6648
6,6550

6,6705
6,6689

6,5211
6,4894

6,4971
6,4554

6,3670
6,3535

6,2990
6,2828

6,3713
6,3386

6,8243
6,7740

6,8539
6,7642

6,9686
6,8868

7,1046
7,0111

7,1969
7,1148

7,2667
7,2019

7,2105
7,1324

WED
2-step

6,6911
6,8261

6,6878
6,8198

6,7283
6,8464

7,0407
7,0364

7,0477
7,0551

6,9877
6,9983

6,9648
6,9823

6,8827
6,8929

6,9366
6,9519

6,9699
6,9775

7,1343
7,1397

6,9820
6,9903

6,8834
6,8910

6,6909
6,7004

THU
3-step

5,7665
5,8518

5,9747
6,0130

5,8213
5,9432

5,8366
5,8627

5,4852
5,5403

5,4258
5,5149

5,3337
5,4649

5,4662
5,6108

5,4871
5,6317

5,5033
5,6556

5,5269
5,6843

5,5719
5,7074

5,5826
5,6887

5,5762
5,6343

FRI
4-step

3,9126
3,9224

3,8460
3,8526

3,8515
3,8581

3,8494
3,8494

3,9219
3,9227

3,9468
3,9550

3,9989
4,0034

3,9853
3,9799

3,9572
3,9517

3,9596
3,9537

4,0952
4,0926

4,0936
4,0994

4,0584
4,0667

4,0868
4,0942

SAT
5-step

4,6897
4,5826

4,6055
4,5048

4,5000
4,3887

4,5074
4,3958

4,6635
4,5586

4,8231
4,7194

4,8601
4,7731

4,8720
4,7858

4,8884
4,7921

4,7709
4,6841

4,7842
4,6975

4,8256
4,7351

4,7276
4,6295

4,7185
4,6280

SUN
6-step

3,0427
3,0437

3,0395
3,0400

3,0458
3,0460

3,0836
3,0834

3,0859
3,0858

3,0681
3,0672

3,1318
3,1318

3,0755
3,0760

3,0657
3,0662

3,0495
3,0493

3,0644
3,0644

3,0656
3,0657

3,0873
3,0870

3,1034
3,1034

MON
7-step

7,1569
7,1679

7,0751
7,0467

6,9450
6,9171

6,9132
6,8896

7,1511
7,1325

7,1642
7,1463

7,2058
7,1773

7,2189
7,1804

7,4229
7,4007

7,4471
7,4094

7,4623
7,4260

7,5925
7,5598

7,3490
7,3169

7,5933
7,5432
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Zusammenfassung

Gegenstand dieser Arbeit ist der Vergleich von Rosgeigenschaften einer Reihe
linearerer, univariater Modelle fur die taglichemo8trompreise der dsterreichischen
Energieborse. Die verwendeten Spezifikationen iiklten autoregressive moving
average Modelle und periodische autoregressive Mod&benfalls wurde ein
multiples Regressionsmodell untersucht. Dabei bed¢léen separate autoregressive
moving average Modelle alle Wochentage einzelns®iderangehensweise erwies
sich als unzureichend. Es zeigte sich auch, dassdmehe Modelle das Potenzial
haben, bessere Vorhersageeigenschaften zu lied¢snklassische autoregressive
moving average Modelle, wo saisonale Unterschiededén Daten nur mit
Dummyvariablen bertcksichtigt wurden. Dies handgbgh stark von der gewéhlten
Lagordnung ab, wobei Informationskriterien sich hadingt dazu eignen.

Abstract

Subject of this paper is the comparison of thedaséng abilities of a set of linear,
univariate models for the daily electricity spotices of the Austrian Energy
Exchange. The applied specifications include agr@ssive moving average models
and periodic autoregressive models. Also a multipdgression model was
investigated. Thereby separated autoregressive ngaawverage models dealt with
every weekday individually. This approach turned tw be insufficient. It also
appeared that periodic models have the potentidéliver better forecasting abilities
than classic autoregressive moving average moabkye seasonal differences in the
data were considered only by dummy variables. @hmends however highly on the
chosen lag order, whereas information criterianatealways reliable.
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