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Sammendrag

Pé& NordPool, den nordiske kraftbersen, blir prisen satt sentralt for hele systemet etter at alle
deltakerne har lagt inn sine bud for kjop og salg. Men det er ikke sikkert at det er nok
overforingskapasitet i systemet til at alle omradene kan fa denne systemprisen. Derfor mottar
produsentene en omradepris, selv om de melder inn sin produksjon mot systemprisen. I 2000
ble det opprettet contracts for differences (CfD) for a4 gjere det mulig 4 hedge denne
differansen.

I denne oppgaven er det gjort en analyse av omrddeprisene for Tromskraft som
oppdragsgiver. Vi har fokusert pa & finne en stokastisk modell som kan beskrive
omradeprisene og en modell som beskriver prisdifferansen mellom omradeprisene og
systemprisen. Det har i tillegg blitt laget et program som henter informasjon fra NordPool og
generer en bid-ask spread for CfD.

For omrddeprisene fant vi ut at omradeprisene hadde lik fordeling som systemprisen, og
dermed vil en modell som beskriver et omrdde bra ogsa beskrive de andre omradene godt.
Denne egenskapen har gjort at vi har kunnet brukt teorier som beskriver systemprisen nar vi
skal beskrive omradeprisene.

Et av de storste problemene med & beskrive strempriser er sprang i pris, som gir utslag i fete
haler i fordelingen. Det er to hovedméter & behandle dette problemet pd, den ene er a
modellere volatiliteten og det andre er & modellere sprang. Vi valgt 4 prove a utnytte det beste
av begge metoder med en kombinasjon av en betinget volatilitetsmodell, en GARCH-type, og
en sprangmodell, en AR-GJR-JDP-modell med sesongvariasjon. Denne kombinasjonen viste
seg a4 gi gode resultater. Riktig nok spiser sprang modellen og GARCH modellen litt av
effekten av hverandre, men de er samlet bedre enn hver for seg.

Prisdifferansen er vanskeligere & beskrive enn omrédeprisen. Vi har ikke funnet artikler som
omhandler modellering av differansen. Vi har funnet at differansen har ingen sesongvariasjon,
den returnerer mot gjennomsnittsverdien relativt kjapt og er beskrevet av svaert mange sprang.
Den modellen som har beskrevet prisdifferansen best er en AR-GARCH-JDP modell.
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1 Innledning

Prisene pd elektrisitet i det nordiske kraftmarkedet NordPool er i konstant endring. Dette
skyldes blant annet sesongvariasjoner i forbruk, endring av tilsig til vannkraftverkene og
generell okning av elektrisitetsforbruk. Samtidig har forbindelsen fra det nordiske markedet til
resten av Europa blitt sterkere, slik at kraftprisene 1 sentral-Europa har en betydelig
innvirkning pa kraftprisene i Norden. I tillegg blir det generert ulike priser for ulike omrader
innen det nordiske kraftsamarbeidet. Dette kommer som folge av overferingsbegrensninger
mellom de ulike omréadene.

Kraftprisene pd NordPool blir forst satt til en systempris, det vil si en pris uten hensyn til
overferingsbegrensninger. Sa blir de wulike omrddene priset til en verdi som tar
overforingsbetraktningene med 1 betraktning. Forskjellen mellom systempris og omradepris
utgjor en stor risiko for markedsakterene, siden den fysiske overforingen av elektrisitet blir
prissatt med omradepris, mens akterene kun kan sikre seg med finansielle kontrakter som er
referert til systempris. I 2000 ble det innfoert contracts for difference (CfD) i NordPool. Disse
kontraktene blir brukt til a sikre mot forskjellen mellom systempris og omrddepris.
Referansen til en CfD er prisdifferansen mellom omrddepris og systempris. C{D blir ikke
handlet for omrddet Norge 2 (NO2).

P& grunn av alle faktorene som forer til endringer i elektrisitetsprisen er det viktig for akterer 1
det nordiske kraftmarkedet & ha et godt analyseverktoy for prisestimering, som kan fungere
som en statte for & minimere risikoen de usikre prisene medforer.

I denne oppgaven er det gjort en gkonomisk analyse av kraftpriser for Troms Kraft. Troms
Kraft har produksjonen sin 1 omraddet NO2, og handler mot Norge 1, Finland, Sverige og litt
til Russland. Det er derfor viktig for denne bedriften & finne gode estimeringsmetoder for
disse prisomradene, serlig NO2, der det ikke finnes mulighet for sikring gjennom en C{D.

Problemstillingen som ble gitt av Troms Kraft var & lage en modell som estimerer
omrddepriser pé lengre sikt. For 4 kunne gjore en ekonomisk analyse av kraftpriser, mad man
gjore seg kjent med det nordiske kraftmarkedet og hvordan det fungerer, samt kunne bruke
statistiske og ekonometriske modeller i finans for estimering og prognosering av kraftpriser.

I denne oppgaven har vi sett pa estimering av omradeprisene NO1, NO2, Sverige og Finland,
siden det er disse omradeprisene er de som er mest aktuelle for Troms Kraft. Vi har i denne
oppgaven begrenset oss til a4 fokusere pa enkle, skonometriske modeller, som tar hensyn til
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egenskaper for kraftpriser; sesongavhengighet, mean reversion og sprang. Til estimering av
kraftprisene er det blitt brukt historiske data, som er tilgjengelig pa NordPool sin FTP-server.
Annen informasjon, som priser fra det finansielle markedet og ikke-pris informasjon, har vi
ikke tatt hensyn til.

Arbeidet er blitt utfort med utstrakt bruk av kvantitative metoder. Vi har brukt
statistikkprogrammet EViews for estimering av de forskjellige modellene vi har funnet frem
til. Dette programmet har gitt oss informasjonskriterier pd hvor god modellen er tilpasset de
historiske data, samt parameterverdier til modellene, og om disse parametrene er signifikante.
Vi har valgt & definere en parameter som signifikant hvis denne ligger innenfor et 5 %
signifikansniva.

Informasjon om dette temaet har vi fatt fra en rekke artikler som omhandler det nordiske
kraftmarkedet, og hvordan estimere kraftprisene ved hjelp av redusert form-prosesser. En god
stotte til forstdelse og innsikt i ekonometriske modeller har vert bekene “Introductory
econometrics for finance” av Brooks, 2002, og “Energy and Power: Risk Management” av
Eydeland og Wolyniec, 2003.

Prosjektoppgaven vil 1 kapittel 2 forst gi en kort innfering 1 det nordiske kraftmarkedet og de
finansielle kontraktene som blir handlet der. Det vil sé i kapittel 3 bli presentert en Excel-
modell som finner Bid-Ask-spreaden i de finansielle kontraktene pda NordPool. Vi vil i
kapittel 4 videre beskrive sarskilte egenskaper ved kraftpriser, og teorien bak de
okonometriske modellene man kan bruke for & fange opp disse egenskapene. Deretter folger
kapittel 5 med estimering og analyse av de forskjellige modellene, hvor de ulike resultatene
blir papekt. I siste del av oppgaven er det en diskusjon rundt de resultatene som er funnet, som
resulterer 1 hvilken modell vi har funnet er den beste tilpasningen til de historiske data. Etter
konklusjon vil det bli kritikk av arbeidet, og forslag til videre arbeid.
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2 Det nordiske kraftmarkedet og finansielle kontrakter

Det nordiske kraftmarkedet er delt inn 1 seks prisomréder, to 1 Norge, to 1 Danmark, ett 1
Sverige og ett 1 Finland. Den optimale maten a fastsette prisene i det nordiske kraftmarkedet
pa hadde veert ved bruk av nodeprising. Nodeprising vil si at prisen for elektrisitet pa hvert
sted er lik marginalkostnadene ved 4 fremskaffe elektrisitet pd akkurat det stedet. Disse
prisene angir optimal verdi av energi i hver enkelt node. Denne metoden er for omfattende og
tidskrevende, og det blir mange priser & forholde seg til. Optimale nodepriser kan benyttes
som referanse nar man skal vurdere metoder for omrddeprising (Bjerndal, Jornsten 2001).

Figur 2-1: Skisse av omrédet i det nordiske kraftmarkedet (Wangensteen, 2005)

I dag er det sonepriser 1 de seks ulike prisomradene 1 det nordiske kraft markedet. Sonepriser
er en tilnerming til et rent nodeprissystem. Tilnermingen innebearer at man stiller et ekstra
krav til prissystemet, slik at noder som ligger innen definerte prisomrader skal ha samme pris.
Motkjep blir brukt til & handtere flaskehalser innad i omradene.

I NordPool blir det handlet bade fysiske og finansielle kontrakter. De finansielle kontraktene
har varighet dag, uke, maned, kvartal og ar. Futures og forwards er kontrakter referert til
systemprisen, mens Contracts for Difference (CfD) ser pa forskjellen mellom systempris og
omradepris (NordPool, 2004).
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2.1 Omradeprising

Omrédeprising er et resultat av at det finnes overforingsbegrensninger, sikalte flaskehalser, 1
det nordiske kraftnettet. Hadde det ikke vert overferingsbegrensninger i kraftnettet, ville hele
det nordiske omradet fitt en og samme pris, systemprisen. P4 grunn av flaskehalser har man
valgt & innfore omradeprising. Norge er delt opp i to prisomrader, og skillet mellom disse gar
over Dovrefjell. Over fjellet er det begrenset med kraftledninger, og det har dannet seg en
naturlig flaskehals der. De andre prisomrddene i1 det nordiske kraftmarkedet folger
landegrensene, Danmark er delt 1 to med Jylland og Sjalland som hvert sitt prisomréade.

Det kan ogsd oppstd flaskehalser innad 1 de definerte omriddene. Disse flaskehalsene er
midlertidige, det vil si at flaskehalser kan dukke opp over alt i omradet, med ulik varighet.

For a4 lese flaskehalser innad 1 de definerte prisomrddene bruker man motkjep.
Motkjepsprinsippet gar ut pad at systemoperateren kjoper oppregulering og/eller nedregulering
hos produsenter og forbrukere for & redusere overfering over flaskehalsene'. Motkjop som
skal benyttes internt i prisomradene, og for mer kortvarige kapasitetsproblemer, innebarer en
bedriftsekonomisk kostnad for systemoperatoren, som dermed har insentiver til & benytte
spotmarkedet ogsa for kapasitetsproblemer internt i prisomradene (Bjerndal og Jernsten,
2001). Dette kan gjores ved & endre kapasitetene pa snittene mellom prisomradene, slik at
kapasitetsbegrensninger innad i omraddene overholdes. Dette er en “indirekte” styring av
flaskehalser (Bjorndal og Jernsten, 2001).

Systemprisen, felles  kraftpris for hele det nordiske omradet gitt ingen
overfaringsbegrensninger, blir satt pd grunnlag av tilbud og etterspersel. Hvis kraftmengden
som blir utvekslet overskrider overforingsbegrensningene, blir prisomradene dannet, pa hver
sin side av flaskehalsen. Flaskehalskostnader er definert som differansen i
samfunnsekonomisk overskudd i ubegrenset lastflyt og samfunnsgkonomisk overskudd i den
realiserte markedslikevekt (Bjorndal og Jornsten, 2001). I et tilfelle med to definerte omrader
er overskuddsomradet det omrddet med laveste pris, og underskuddsomradet det omradet med
hoyeste pris. Utvekslingen mellom omrddene er bestemt av overferingskapasiteten pa
kraftnettet som forbinder disse. To nye omradepriser blir bestemt pa bakgrunn av tilbud og
ettersporsel 1 hvert omrdde, og den maksimale overferingskapasiteten. Overbelastning 1
overferingen mellom to omrdder forer til en heyere pris i underskuddsomréadet. Dette vil
redusere ettersporselen. I tillegg vil det bli en lavere pris 1 overskuddsomrddet, som eker
ettersporselen 1 dette omradet.

! Se kapittel 1.3 om motkjep
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Area Price model
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Figur 2-2: Eksempel med to prisomrader (Wangensteen, Aam, 2001)

I eksemplet med to prisomrader (Wangensteen og Aam, 2001) i Figur 2-2 er tilbud og
ettersporsel 1 de to omradene A og B summert opp til priskrysset i midten, som angir
systemprisen p;. De heltrukne strekene 1 hvert omrade er de opprinnelige tilbuds- og
ettersporselskurvene. Linjen b-d er behovet for utvekslingskapasitet hvis hele markedet skal
ha systempris p,. Den prikkete linjen i omrade A er det totale tilbudet inkludert tilbud fra
omrade B nér tilgjengelig overforingskapasitet er benyttet. Denne nye tilbudskurven eker
omradeprisen i A fra p, til p,. Konsument- og produsentoverskuddet i markedet med
ubegrenset lastflyt er merket av pd figuren i midten. I omrdde A vil konsumentoverskuddet,
referert til p,, vaere trekanten ’jdg’. N&r omradeprisen p, er kalkulert, wvil
konsumentoverskuddet minke til trekanten "heg’. P4 den andre siden, produsentoverskuddet,
som med systempris p; er trekanten ’abj’, vil med omradepris p4 oke til trekanten ’aih’.
Reduksjon av  samfunnsekonomisk overskudd 1 omrdde A pad grunn av
overforingsbegrensninger  er parallellogrammet ’beei’, 1 tillegg til trekanten ’ced’.
Parallellogrammet representerer det ekstra tilbudet fra omrdde B, mens trekanten er den
samfunnsekonomiske tapet ved & ikke ha nok overferingskapasitet. En lignende tankegang pa
omrdde B resulterer 1 at det samfunnsekonomiske tapet er trekanten c’d’e’. Arealet av
trekantene er (Ps — p4) Frea 0g & (ps — pB) Fred, hvor Fieq er reduksjonen 1 overfering 1 forhold
til den ubegrensede lastflyten. De to trekantene til sammen er altsd systemets
flaskehalskostnader.

En markedsklarering i et omrédeprissystem vil kunne folge en prosess omtrent som beskrevet
under (Bjorndal, Jornsten, 2001):

1. Man ser bort fra begrensninger i nettet, og markedet klareres basert pad anmeldte bud.
Dette frembringer systemprisen p.

2. Hvis den lastflyt som felger medferer kapasitetsproblemer i nettet, deles nettet inn i
prisomrader. Hvis vi antar at to soner defineres, vil sonen med netto innlevering kalles
lavpris-omradet, og sonen med netto uttak kalles haypris-omradet.
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3. Netto overforing mellom omrédene reduseres slik at kapasitetsbegrensningene i nettet
overholdes.

4. Hvert prisomrade klareres sd separat, dette gir en pris 1 hvert omrade, p; er prisen i
lavpris-omradet, og p; prisen 1 hoyprisomrddet. Hvis lastflyt 1 markedslikevekten som
folger fremdeles medferer kapasitetsproblemer, gjentas prosessen fra steg 3. Hvis nye
begrensninger brytes, gjentas prosessen fra steg 2., og nye omrader kan bli dannet.

Nettinntekten (fra kapasitetsavgifter) er lik prisdifferansen multiplisert med overforingen
mellom omradene.

2.2 Motkjop

Et alternativ til omradeprising er motkjop. Dette brukes ogsa til & handtere overbelastinger
innad 1 omrddene pa NordPool. Dette foregdr pd regulerkraftmarkedet i Norge og pa
balansemarkedet i Sverige. Det baserer seg pa at systemoperator (SO) kjoper/selger kapasitet
eller forbruk® slik at overferingslinjene ikke blir overbelastet. Bjorndal m.fl. (2003) har
beskrevet prosessen slik:

1. Systempris settes pa vanlig mate som priskryss mellom tilbud og ettersporsel 1
markedet

2. SO sjekker om det blir nettbegrensninger for de overferingene som trengs for &
oppfylle systemprisen, og hvor en ma redusere eller gke produksjon eller forbruk

3. Okninger/reduksjoner blir implementert i separate markeder (regulerkraftmarkedet)
4. SO velger rimeligste bud for ekning eller reduksjon

Motkjep medferer en kostnad for SO siden de ma betale produsenter for & oke produksjon og
betale konsumenter for & redusere forbruk. Dette er illustrert i Figur 2-3 for et
overskuddsomrade. Omrade A er SO sine kostnader ved & kjope reduksjon hos konsumentene,
og omrdde B er kostnadene til SO ved & kjope okt produksjon. Dette blir viderefort til
konsumentene gjennom nettariffer. De konsumentene og produsentene som ikke blir berert av
reguleringen ser spotpris.

* Det er vanskelig & oke forbruket, men store forbrukere som kraftkrevende industri kan
redusere sitt forbruk i topplastsituasjoner.
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Figur 2-3: Illustrasjon av motkjep (Wangensteen 2005)

2.3 Finansielle kontrakter i det nordiske kraftmarkedet

De finansielle kontraktene i det nordiske kraftmarkedet er futures, forwards og contracts for
difference, CfD. Referanseprisen for finansielle kontrakter er systemprisen. Det er ingen
fysisk overfering for finansielle kontrakter i kraftmarkedet, men kontantoppgjeret blir gjort
opp gjennom hele leveringsperioden, med begynnelse pa starttidspunktet til hver kontrakt
(NordPool, 2004). Finansielle kontrakter blir inngatt uten tanke pa de tekniske
begrensningene, som overforingskapasitet og tilgang til kraftproduksjon.Finansielle
kontrakter har blitt laget for a tilfredsstille behov fra forskjellige markedsakterer (NordPool,
2004):

1. Produsenter og sluttbrukere som vil bruke kontraktene som verktey for risikostyring
(hedging)

2. Tradere som vil profitere av volatiliteten 1 kraftmarkedet, og som vil bidra til heoy
likviditet og handelsvirksomhet

NordPool har 25 % markedsandel i finansielle kontrakter (Fleten og Lemming, 2003). Tre
fjerdedeler foregar “over the counter”, altsd mellom kjoper og selger utenom NordPool.

Futures og forwards

Futures og forwards skiller seg fra hverandre pa lengden av kontraktene og hvordan
betalingen blir utfert gjennom handelsperioden. Futureskontrakter har daglige
markedsoppgjer 1 kontraktens handels- og leveringsperiode, med utgangspunkt i endringer 1
kontraktenes markedspris. Gjennom hele perioden blir partene kreditert eller debitert et belop
som er lik differansen mellom prisen pa spotmarkedet og sluttprisen pd futureskontrakten. For
forwardkontrakter er det ikke noe kontantoppgjer fer starten av leveringsperioden
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(Kristiansen, 2004). Markedsoppgjer blir beregnet, som daglig gevinst eller tap, men blir ikke
kreditert eller debitert under handelsperioden.

Kontraktene med kortest leveringsperiode er futureskontraktene. Daglige futures med
leveringsperiode pd 24 timer kan handles innen en uke for leveringsstart. Ukentlige futures-
kontrakter med leveringsperioder opp til 168 timer kan handles 4-8 uker for levering.

Forwardkontraktene har lengre leveringsperioder, blant annet manedskontrakter. Aret har til
nd vert delt opp i tre sesonger, V1, SO og V2. I januar hvert dr kunne man handle kontrakter
for SO og V2, samt alle sesonger for de neste to arene. Fra 2006 vil aret vere delt opp 1
kvartaler, Q1, Q2, Q3 og Q4. Arlige forwardkontrakter er tilgjengelig for de tre neste arene.
Kontraktene som blir handlet mest er ukentlige futureskontrakter og de to narmeste
sesongkontraktene pa forwardmarkedet (NordPool, 2004).

Contracts for Difference

Referanseprisen for futures og forwards er systemprisen, selv om den virkelige fysiske
overfoeringen vil bli prissatt med omradepris. contracts for difference (CfD) har blitt lansert
for & ha mulighet til en hedge elektrisitetsprisen, selv om kraftmarkedet er delt inn 1 flere
omrader med ulike priser. CfD blir brukt for & sikre mot forskjellen mellom de to usikre
prisene omradepris og systempris (Kristiansen, 2004).

En CfD er en forwardkontrakt med referanse til prisforskjellen mellom systempris og
omradepris. Markedsprisen for en CfD gjenspeiler markedets forventning om denne
prisforskjellen. Markedsprisen for en CfD kan vare positiv, negativ eller null. Er prisen
positiv, vil det si at markedet forventer at omradeprisen vil vare hayere enn systemprisen,
altsd at omrédet vil vere en netto importer av kraft. Er prisen negativ, forventer man at
omradeprisen vil vaere lavere enn systemprisen, og at omradet vil vaere en netto eksporter
(NordPool, 2004). CfD-kontrakter finnes for omradene NO1 (Oslo), Sverige, Finland og
Danmark 1 og 2 i det nordiske kraftmarkedet.

2.4 Hedging og bruk av CfD

Folgende kapittel er basert pd kapittel 4 1 Kristiansens doktoravhandling fra 2004. For &
illustrere hvordan hedging ved bruk av CfD fungerer bruker vi to omrader, A og B, med hver
sin omradepris, AP;, og en systempris SP. Prisen for en forward er pr og for en CfD er prisen
pcm. Betalingen av en nordisk CfD? med kvantum Qg er:

C/D=0,(AP ~SP) @1

For & lage en perkfekt hedge som inkluderer risikoen nir omradeprisene ikke er lik
systemprisen, ma man bruke CfD (NordPool, 2004):

3 En nordisk CfD er forskjellig fra en britisk CfD, som refererer systemprisen til en
referansepris.
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1. Hedge det gitte volum ved bruk av en forwardkontrakt
2. Hedge prisdifferanse for enhver pris, for samme periode og volum, gjennom en C{D

3. Ufere fysisk overforing ved handel med omradepris for det omrddet aktoren befinner
seg i

For en produsent i omrdde A vil kontantstremmen for & sikre seg bli som beskrevet i Tabell
2-1. Produsenten vil vaere perfekt sikret siden han mottar et fast belep i hele perioden.
Konsumenten i omrade B vil sikre sin pris mot systempris pa samme maéte.

Total
Forward marked | CfD Dognmarkedet

kontantstrem

Produsent 0 0 0.AP,—Q.SP o )
3 b - . +

mottar: Spf SpCfD _QS (APA _SP) s pf pCfD
Konsument 0 0 Q. AP, -0 SP 0+ )
betaler: Py sPep ~0.(4P, - SP) s\Py T Pop

Tabell 2-1: Mottatt kontantstrem for en produsent ved kjop av en forward og en CfD

Et alternativt eksempel er at en produsent i omrdde A onsker & selge til en konsument i
omrade B til en pris p. som vist i Tabell 2-2. Produsenten mé betale for kostnader ved
forskjellige omradepriser. En kan sikre dette ved & konstruere en syntetisk
transmisjonskontrakt (FTR) ved bruk av CfD. Dette blir gjort ved & kjope en CID i
leveranseomradet (B) og selge en i produksjonsomradet (A). Betalingen blir summen av
ligning (2.1) for de to kontraktene:

FTR = (AP, — SP)— (AP, — SP) = AP, — AP, (2.2)

Resultatet er at produsenten blir perfekt sikret mot forskjellige omradepriser til en kostnad lik
QS(APB _APA)'

Bilateral Total
CfD Dognmarkedet
kontrakt kontantstrom
Produsent O.(AP,— AF,) O.p. — O, Py

_QspCfDB + QspCjDA Qspc

mottar: +Q, (AP, — AP)) +Qsp(,_‘fDA

Tabell 2-2: Mottatt kontantstrem for en produsent i en bilateral kontrakt som er sikret
mot prisdifferanse
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3 Bid-Ask kurve i Excel

NordPools internettsider inneholder oppdatert informasjon om priser pa finansielle kontrakter.
Forwardkontrakter inneholder viktig informasjon om hva markedet mener utveksling er verdt
i fremtiden, og sammen med historiske data kan dette gi en kraftfull estimering av fremtidige
priser (Cortazar mfl. 2000). Vi har derfor valgt & lage en Excelmodell som henter data fra
NordPool. Vi har brukt importfunksjonen i Excel for & importere data fra en tabell pa
internettsidene til NordPool, som er vist i Figur 3-1. Prisene som blir hentet er 1 Euro, selv om
det er prisene 1 NOK som blir oppdatert oftest. Euro er valgt siden etter 1.1.2006 vil alle
kontraktene vere notert 1 Euro og ikke NOK.

NORD PCOL
About Nord Pool Updated at hour: 15:51:33 | Optinni || om0 - 1530 || FwddFut inEuro |
Corporate information > Best Best Last Change MW Highest Lowest Closing Open interest
Regulation and compliance > Product Curr. Hours buyer seller raded close traded traded traded price 10.11
Tourses and conferences Futures
Contacts o
Mermnber list av
oW to bocoms o momber ENOD1211-05  MOK 24 201.25 208.00 s 463 " E - 204 63 ]
Messages EMOD1311-05 MOk 24 180.00 120.00 - -2.80 - 185.00 a
WIrEieGiz HICrei: (Moss0ess QLT ENODI411-05  MOK 24 150.00 215.00 i 182.50 o
Operational messages =
Exchange inforrnation ENOD1511-05 [RIS1eS 24 - - - 228.95 o]
FPress releases EMOD1611-05 [[e] e 24 - 228.95 o
Other messages ENOD1711-05 MOk 24 - 22895 0
PUSTLCE Gl ENOD1811-05 NOK 24 E 22895 0
Market data services -
EMOD13211-05 MOk 24 - 22895 o
El. Exch Area =
Denmark ENOD2011-05 MOk 24 - 228.95 [t}
Finland -
Sweden Weeks
Morway EMOWYA6-05 [[e] e 165 227.00 228.00 227.00 555 2E3.0 23300 22700 223 95 1474
Key Figures - .. EMOWYAT-05 MOk 168 262 75 255 50 253.00 -5.80 2230 25850 251.00 Z532 .00 1251
Production L | -
Comaninotion m m S ENOWVAS-05 MOK 168 268.75 271.00 268.75 -E00 1150 27500 268.00 268 50 a11
EXCha"'Q_E L - EMOWWAS-O5 MOk 168 279.00 284 50 283.00 280 400 28400 28300 283 00 B4
Eservoir - - - jma S LS
Reg. Power = . EnOrE0-05 MOk 168 284.00 290.25 - -5.50 - = - 286.13 95
Spot market data EMNOWYS1-05 MOk 168 288.00 294 .25 - -3.B62 - -290.12 53
Financial rarket data F d
Elcertificates orwards
COZ Allowances Month
Mon-exchange trades data (OTC}) EMNOMDEC-05 MOk 744 282 850 283.00 252.50 -4.00 2320 28550 27975 282 .00 3166
ENOMIAN-05 EUR 744 4000 4065 40.10 016 2000 40010 39290 4010 1304
ENOMFEB-0G EUR B72 38.15 4065 40.20 -0.05 180 4020 3990 40.10 1235
EMOMMAR-OG EUR 743 36.30 36.90 - -0.07 - - - 26532 359
EMNOMARPR-06 EUR 720 3490 36.40 = -0.07 - = s EBE S 358
EMOMMMANY-06 EUR 744 3351 3489 3480 -0.15 2.0 3500 3490 324 20 u]
Cuarter
ENOGQ1-06 EUR 2152 392.02 3205 33.02 -0.20 310.0 3830 3355 28.90 7428
ENOQ2-06 EUR 2184 3455 3465 34.55 -0.02 230 3460 3440 3448 2150
EMOQ3-06 EUR 2208 33.30 3I3.60 33.25 0.oo .0 3330 3325 32245 1473
EMNOQ4-06 EUR 2208 3690 37.20 = 0.03 - = - 27032 2468
S = =TTt N (=N {m] D1EQ 20 e 20 N0 o= Lr ke =] A0=20

Figur 3-1: Tabell med finansielle kontrakter fra NordPool.

Et av problemene ved & lage en slik modell er at antall dagskontrakter varierer fra hvilken dag
i uken det er. Dagskontraktene er ofte notert fram til neste sendag. Dette gjor at vi matte lage
en makro som tar hdnd om denne variasjonen og samtidig forandrer kontraktene fra en swap
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til en forward for hver dag i kontraktsperioden. Figur 3-2 viser forwardkurven for
systemprisen. Figur 3-3 viser forwardkurven for en CfD for Oslo, og Figur 3-4 er en addisjon
av Figur 3-2 og Figur 3-3. Det er generert tilsvarende figurer for de andre omrideprisene.
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Figur 3-2: Forwardkurve for systempris
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Et annet problem med CfD-kontraktene er at de har lav likviditet. Dette er CfD-kurven for
Helsinki 1 Figur 3-5 et tydelig tegn pa. Tilbudsprisen gar ned samtidig som etterspearselsprisen
gér opp, slik at bid-ask spreaden blir mye storre. Dette er et tegn pa at det er fi som handler
kontraktene, fordi det ikke er noen konkurranse som driver spreadprisen ned. En ser ogsé fra
informasjonen pa NordPool at det er ingen kontrakter som er handlet for den perioden hvor
det er en okning i spreaden.

CfD bid-ask spread Helsinki
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Figur 3-5: CfD bid-ask-spread for Helsinki
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4 Modellbeskrivelser

4.1 Sesongvariasjon

I NordPool-omradet er forbruket av elektrisitet preget av sesongvariasjoner over aret.
Forbruket er storst i vinterhalvaret, pd grunn av lave temperaturer og bruk av elektrisitet til
oppvarming i bygg og boliger. Tilsiget til vannmagasinene er ogsa sesongavhengige. Tilsiget
er storst i sommerhalvéret, mens om vinteren er det lite tilsig til magasinene. Kombinasjonen
av heyt forbruk og lavt tilsig om vinteren og tilsvarende lavt forbruk og heyt tilsig om
sommeren forer til sesongvariasjoner 1 elektrisitetsprisene. I tillegg blir denne effekten
forsterket ved at det ikke er mulig & lagre elektrisitet (Popova, 2004). I Figur 4-1 kan man se
sesongvariasjonen ved at prisene er normalt heyere i vinterhalvaret enn i sommerhalvéret.
Dette gir et behov for & modellere sesongvariasjon.

Omradepris
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60.0000 —— Oslo(EUR)
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o o o o o o o o o o

Figur 4-1: Omradepris for Oslo i tidsperioden 1.1.1996 til 31.5.2005

Lucia og Schwartz (2001) presenter to forskjellige metoder for & bestemme en faktor som
beskriver sesongvariasjonen, . Den forste metoden er a definere en binger dummyvariabel
o, for hver maned. Dette gir folgene formulering:

Des

w=> ad (4.1)

i=Jan

14



Analyse av omrddepriser pd NordPool

hvor

i 4.2)

1 for i lik maned i
0 ellers

og o, er en konstant som beskriver sesongvariasjonen i méned i. Den andre metoden er & lage
en cosinusfunksjon som beskriver variasjonen. Det gir folgende modell:

2
=ycos| (t+7)— 4.3
w=y (( ) % 5) (4.3)
hvor y ogr er parametere som ma estimeres. | folge Lucia og Schwartz er den forste modellen

dérlig for uregelmessigheter og ved frekvente data, men denne metoden er den enkleste.

4.2 Mean reversion

Siden ettersporsel og vanntilfersel er sykliske i perioder pd et ar, er mean reversion sagt
vare den beste metoden for & modellere energipriser (Pilpovic, 1998). I praksis impliserer
mean reversion at prissvingninger pd kort sikt vil konvergere til en likevekt pa lang sikt.
Denne konklusjonen er i trad med virkeligheten, en hoy energipris vil tillate produsenter med
en hey marginalkostnad & ga inn i markedet, noe som resulterer i ekende tilbud og lavere
priser. Dette gjelder ogsda omvendt, at lave priser vil tvinge de samme produsentene ut av
markedet, og gjennom dette begrense tilbudet slik at prisene eker.

I energimarkeder er det ofte ettersperselen som driver prisene. Med okt etterspersel vil det bli
behov for & sette 1 gang dyrere produksjonsmetoder. P4 lang sikt vil det derfor vare insentiv
til & bygge ut mer produksjon av billigere alternativ og overferingskapasitet til andre omrader.
Dette vil stabilisere prisen. Med denne begrunnelsen kan man si at det er en vanlig antagelse
at stremprisene er mean reverting. | tillegg er veret en viktig driver av forbruket, og siden
temperaturen er mean reverting vil da ogsa stremprisene vere det (Escribano m.fl., 2002).

Hvis det er en stor og voksende forskjell mellom systempris og omradepris vil nettselskapet
ha insentiver til & bygge ut ny kapasitet, dermed vil differansen g& mot en likevekt mellom
utbyggingskostnader og inntekter for nettselskapet. Derfor er det en mulig antagelse at
differansen mellom omrédepris og systempris ogsd er mean reverting.

Det er ofte vanlig at rdvarepriser gar mot en likevektspris, som folger utviklingen til
likevekten mellom tilbud og ettersporsel. For & modellere for denne effekten kan en GBM-
prosess modifiseres med et autoregressivt ledd, In(S) (Schwartz, 1997):

dS =x(u—InS)Sdt + o Sdz (4.4)

Ved & definere X =InS (Lucia og Schwartz, 2001), og Ito’s Lemma®, kan logprisene bli
karakterisert som en Ornstein-Uhlenbeck-prosess (OU):

* Se vedlegg D
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dX =x(a—-X)dt+odz
o’ 4.5)

a=u o
hvor x méler hvor fort prosessen gar tilbake til gjennomsnittet og a er langsiktig gjennomsnitt
for logprisen. For at man skal fi mean reversion ma x <1, hvis ikke vil man f& en vekst i
gjennomsnittet (Eydeland og Wolyniec, 2003). Hvis x>1, sd har man en eksplosiv vekst.
Man analyserer gjerne logprisen X 1 stedet for prisen S, siden dette ofte gir bedre
regresjonssvar’. Det er ikke tatt med convenience yield i ligningen, siden kraft ikke kan
lagres, og dermed har begrepet ingen betydning (Eydeland og Wolyniec, 2003).

En mer generell modell for mean reversion er autoregressive modeller, som kan ta med flere
ledd av foregdende verdier til den avhengige variabelen. En AR-modell er altsd en modell
hvor dagens verdi til en variabel avhenger av verdiene som variabelen tok 1 tidligere perioder,
pluss et residualledd (Brooks, 2002). En AR(p)-modell kan skrives som:

yt:,u+¢]yt_1+¢2yt_2+...+¢pyt_p+ut (4.6)

hvor ¢ er parametere til modellen som estimeres ved regresjon, x4 er en konstant og u, er
hvit stey. En AR-modell er mean reverting hvis parametrene for de foregdende verdiene av
den avhengige variabelen er mindre enn 1. Det er verdt & merke seg at OU er lik en AR(1)-
modell med kX som det autoregressive leddet.

Ved hjelp av en AR-prosess kan man finne ut om dataserien man analyserer er stasjonr.
Autokorrelasjonsfunksjonen (acf) finner korrelasjonskoeffisienten for verdier av serien som er
k perioder fra hverandre. Den partielle autokorrelasjonsfunksjonen (pacf) maler korrelasjonen
mellom en observasjon k perioder siden og dagens observasjon, altsa korrelasjonen mellom
Y, og y, ., etter & ha fjernet pavirkningen fra y, , ,,», ,.,,...y, . For en AR-modell som er
stasjoner vil autokorrelasjonsfunksjonen avta geometrisk til null. Antallet signifikante verdier
for den partielle autokorrelasjonsfunksjonen vil vaere lik antallet lag i AR-modellen.

En ARMA-modell kombinerer en autoregressiv (AR) prosess med en prosess med bevegelig
gjiennomsnitt (moving average, MA). En MA-prosess er den enkleste formen for
tidsseriemodeller. En MA-modell er en lineer kombinasjon av hvit stey-prosesser (Brooks,
2002), og formelen for en MA(1)-prosess ser slik ut:

Vo= pAOu +u, (4.7)
hvor u, er en tilfeldig variabel med E(u,)=0 og var(u,)=o, p er gjennomsnittet av

dataserien og & er en parameter som estimeres ved hjelp av regresjon.

Ved & kombinere en slik MA-prosess med en AR-prosess far man en ARMA(p,q)-prosess. En
slik modell gjor at verdien til en serie avhenger linert av sin egen foregdende verdi samt en

> Se kapittel 5.2
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kombinasjon av residualleddet og det foregaende residualleddet, gitt ved hvit stey. Modellen
kan skrives som:

V=HYQY 0y, ety T+ Ou, | +6u, ,+..+ equtfq +u, (4.8)

4.3 Autoregressive volatilitetsmodeller

Endringer 1 elektrisitetsprisen er stokastiske, og volatiliteten gir en indikasjon pé sterrelsen til
disse endringene. Ut i fra Figur 4-2 ser man at prisene varierer, bade sesongavhengig, og ogsa
1 storrelse fra &r til ar. Standardavvikene av de daglige endringene i logaritmen til prisen er
funnet til & vaere 0,099 1 tidsrommet 1993 til 1999 for elektrisitetsprisene pa NordPool, noe
som tilsvarer en volatilitet pad 189 % omregnet til drsbasis (Lucia og Schwartz, 2002).

Volatilitet - rullerende vindu
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Figur 4-2: Volatilitet for omradeprisen for Oslo, beregnet med et 30 dagers rullerende
vindu

Autoregressive volatilitetsmodeller er et relativt enkelt eksempel fra klassen av stokastiske
volatilitetsmodeller. En mye brukt ikke-lineeer modell 1 finans er ARCH-modellen
(autoregressiv betinget heteroskedastisk modell). Denne modellen er ikke-lineer, fordi
variablene i ligningen for volatilitet er kvadrerte®.

Antakelsen for de klassiske linexre regresjonsmodellene (CLRM) om at variansen til
residualene er konstant er kjent som homoskedastisitet’. Hvis variansen til residualene ikke er
konstant, var(u,)#o°, er dette kjent som heteroskedastisitet. Hvis feilleddene er
heteroskedastiske, men man antar at de er homoskoedastiske, vil de estimerte residualene bli
gale. Det er lite trolig i finansielle tidsrekker at variansen til residualene vil vaere konstante
over tid, og derfor er det ikke poeng i & se pd en modell som antar homoskedastisitet. I

® Se ligning (4.10) — volatilitet i GARCH
7 Se vedlegg B for oversikt over antakelsene i CLRM
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prisdataene fra NordPool kan man ogsa se at volatiliteten ikke er konstant, derfor er det
heteroskedastisitet i dataseriene®.

En annen egenskap hos mange serier av finansielle data som gir motivasjon til ARCH-
modeller er volatilitetssammenknytting (volatility clustering). Dette beskriver tendensen for
store endringer i dataene til & folge etter store endringer, og sma endringer til & folge etter sma
endringer. Med andre ord, dagens nivé for volatilitet tenderer til & veere positivt korrelert med
volatilitetens nivd gjennom de umiddelbart foregdende periodene. Man kan si at "volatilitet er
autokorrelert” (Brooks, 2002).

GARCH-modeller

GARCH-modellene (Generalized AutoRegressive Conditional Heteroscedastic) ble utviklet
av Bollerslev (1986) og Taylor (1986). GARCH-modellen lar den betingede variansen vaere
avhengig av foregdende egne lags, altsd bade avhengig av forrige residual og variansen i
forrige residual. Den enkleste ligningen for betinget varians, en AR(1)-GARCH(1,1)-modell,
kan skrives som:

V=PV U, u, ~ N(0,07) (4.9)

ol =a,+au’, +po’, (4.10)
GARCH-modellen er mye mer brukt i1 praksis enn ARCH-modellen, dette pa grunn av at den
er mer sparsommelig’. En GARCH-prosess med fi ledd er funnet & prestere bedre enn en
ARCH-prosess med flere ledd (Darnell, 1994). Man kan utvidle GARCH-modellen til a

inneholde flere ledd med historisk relevant informasjon, men generelt er en GARCH(1,1)
tilstrekkelig for & fange volatilitetssammenknytningen i datamaterialet.

Asymmetriske GARCH-modeller

En av begrensningene til GARCH-modeller er at de gir en symmetrisk reaksjon pé volatilitet
for positive og negative sjokk (Brooks, 2002). For & bete pa dette er det blitt formulert tre
asymmetriske GARCH-modeller:

GJR

GJR-modellen har fatt navnet sitt fra forfatterne Glosten, Jagannathan og Runkle (1993).
Denne modellen er en enkel utvidelse av GARCH, med en tilleggsvariabel for a fange opp
asymmetri. Formelen for variansen er na gitt ved:

Jtz =q,+ alutz—l + ﬂo-tz—] + 7”:2—1dz—1 (4.11)
1 hvis u”, <0

d = EHas (4.12)
Oellers

¥ Se Figur 4-2 — volatilitet med rullerende vindu

? En GARCH(1,1)-modell som kun inneholder tre parametere i volatilitetsligningen, er en
enkel modell som tillater et uendelig antall av foregdende residualer & ha innflytelse pa
volatiliteten i dag (Brooks, 2002)
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Hvis y >0 har man leverage effekt. Dette betyr at volatiliteten er hoyere i nedgang enn i
oppgang i prisdata. Er y # 0, s er modellen asymmetrisk.

0.14 4

GJR

Value of Conditional Variance

LN LR LN R L Aa AN RA LSRR AR AR AR AR AR
-1 -09 -08 -0.7 -06 -05 -04 -03 -02 -01 O 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Value of Lagged Shock

Figur 4-3: Forskjell pA GARCH og GJR (Brooks, 2002)

Fra Figur 4-3 ser man at GARCH er symmetrisk rundt null, slik at et prissprang med en gitt
hoyde har samme innvirkning pa den framtidige variansen om den er positiv eller negativ.
GJR er asymmetrisk, negative prissprang har mer innvirkning pa fremtidig volatilitet enn det
positive prissprang med samme hoyde har. Man kan ogsa se at et negativt prissprang med en
gitt hoyde har sterre innvirkning pa en GJR-modell enn pé en vanlig GARCH-modell, mens et
positivt prissprang har sterre innvirkning pA GARCH enn pa GJR.

EGARCH

Eksponensiell GARCH ble utviklet av Nelson (1991). Formelen for variansen er na:

In(c?) =0+ pln(o?, )+ y—ct .| —F 4.13
n(o;) o+ f n(atl)Jr}/\/aflJra[\/ofl - (4.13)

Modellen har en rekke fordeler 1 forhold til GARCH-modellen. Siden ln(of) blir modellert,
vil alltid o” veere positiv, selv om parametrene er negative. Asymmetri er ogsa gjort rede for i

denne modellen, fordi hvis forholdet mellom volatilitet og prisen er negativ, vil y vare
negativ.

GARCH-M
I GARCH-M, eller GARCH-in-mean, er variansen et ledd i hovedligningen:
¥, =p+080,, +u,, u,~N(0,07) (4.14)
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ol =a,+au’, + fo’, (4.15)

En variant av  GARCH-M-modellen har standardavviket i stedet for variansen i
hovedligningen. GARCH-M-modellen er ofte brukt som en finansiell anvendelse hvor
forventet avkastning er relatert til forventet risiko. Den estimerte koeffisienten til forventet
risiko er et mal pa risiko-avkastning trade-off (Brooks, 2002).

4.4 Sprang og jump diffution process

Elektrisitetspriser har, i tillegg til mean reversion og sesongavhengigheter, sjeldne, men store
sprang, som ogsa er a finne i Figur 4-1. Spotprisen kan gke med det tidobbelte pa kun en time.
Dette er en effekt av at elektrisitet ikke kan lagres. Elektrisitet som skal leveres til en spesifikk
tid kan ikke bli substituert med elektrisitet som er tilgjengelig rett for eller rett etter, siden
elektrisitet ma bli konsumert pa samme tid som den blir produsert. Sprang i
elektrisitetsprisene er en effekt av ekstreme lastsvigninger. Disse lastsvigningene er som
oftest forarsaket av strenge verforhold, ofte i kombinasjon med utfall av produksjonsenheter
eller brudd pé overferinger. Sprangene er normalt kortvarige. S& fort verforholdene har
bedret seg, eller produksjonsenhetene og overferingslinjer igjen fungerer, vil prisene falle
tilbake til normalt niva. En Poisson-prosess har felgende egenskaper (Walpole mfl, 2002):

1. Prosessen har ingen hukommelse i det at antall hendelser som forekommer 1 et
tidsintervall er uavhengig av antall hendelser i andre intervall

2. Sannsynligheten for en hendelse i et kort tidsintervall d¢ er proporsjonal med lengden
av intervallet

3. Sannsynligheten for at det inntreffer mer enn en hendelse 1 lopet av df er neglisjerbart

Antallet hendelser, x, som skjer 1 lopet av en periode er fordelt med folgende
sannsynlighetsfordeling:

X

e—ldt( f)
pOx; Ade) =——2——, x=0,1,2,.., (4.16)
X!

hvor A er intensiteten til en Poisson-prosess, og Adt er gjennomsnittlig antall hendelser som
skjer 1 lopet av en periode df. Adt er ogséd variansen for fordelingen p(x;Adt). En jump
diffution-prosses (JDP) beskrives av en Poisson prosess som er lik null nar det ikke eksisterer
sprang, og 1 nar et sprang inntreffer. Nar et sprang inntreffer antas det at sterrelsen pa
spranget vil veere normalfordelt med gjennomsnitt 4; og standardavvik o;. Poissonprosessen
dq far da felgende sannsynligheter for utfall i intervallet df (Eydeland og Wolyniec, 2003):

P(dg=0)=1-Adt
P(dg=1)=Adt (4.17)
P(dg>1)=0
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For omradeprisene blir dagspriser analysert, slik at df blir lik en dag. 4 blir da antall dager
med sprang delt pa totalt antall dager. Man fir da folgene beskrivelse av sprang-prosessen:

H = jdp (4.18)
hvor j ~ N(u;,0;) . Prisprosessen blir da:
dX =dX + jdq (4.19)

hvor dX beskriver resten av prosessen I tillegg mé en trekke fra forventet spranglengde fra
driftleddet til resten av prosessen. En JDP plukker opp sprang bra, men etter et sprang har
prosessen en tendens til & holde seg pd det nivaet den har hoppet til. For kraftpriser observerer
man ofte at ett sprang er en del av en pristopp og derfor vil et sprang ofte bli etterfulgt av et
sprang i motsatt retning (Eydeland og Wolyniec, 2003). Derfor er det viktig at en JDP ogsa
har et mean reversion-ledd. Det er flere som har brukt JDP-modeller pd strempriser (se for
eksempel Johnson og Barz, 1999, eller Knittel og Roberts, 2001), men det eksisterer en del
kritikker mot denne tilnermingen (for eksempel Pirrong og Jermakyan, 1999 eller Clewlow
og Strickland, 2000). En kritikk er at alle prissprang der ut med samme rate. For store sprang
kan dette stemme ganske bra, siden de ofte forekommer under produksjonssprang eller
ekstreme lastsituasjoner, som er kortvarige. For smé prissprang er sprangene ofte varige.
Escribano mfl (2002) lgser dette problemet med & kombinere en GARCH-modell og en JDP-
modell. GARCH-modellen vil da plukke opp de sma sprangene. En annen kritikk av JDP-
modellen er at Poisson-prosessen ikke har noen hukommelse og det kan dermed komme et
sprang nédr som helst, mens det er mer sannsynlig at det kommer store sprang i perioder med
liten forskjell mellom forbruk og maksimalt tilbud. Siden man har en konveks tilbudskurve
(okende marginalkostnader) vil en ekning i forbruk gi sterre forskjell i pris nar det man er i en
situasjon med heyt forbruk enn ved lavt forbruk. Dette kan modelleres ved bruk av varierende
intensitet i JDP-modellen. Escribano mfl (2002) har gjort dette ved hjelp av dummyvariable,
men resultatene de fikk var svert like med og uten dummyvariable.

4.5 Filtrering av sprang

I folge Eydeland og Wolyniec (2003) finnes det to mater a ta hensyn til sprang pa en enkel
mate. Den ene metoden er & se pé perioder uten prissprang, mens den andre metoden er &
filtrere vekk sprangene. Siden det ikke eksister s4 mye data er det valgt & bruke den siste
metoden. Fordelen med dette er at man kan estimere andre egenskaper til prosessen under
normale omstendigheter, samtidig som man fir en enkel beskrivelse av sprangsterrelse og
frekvens ved a observere histogram og QQ-plott (Borovkova og Permana, 2004). Det finnes
avanserte filtreringsalgoritmer (Johannes mfl., 2002), men pd grunn av at dette er svert
komplisert vil det ikke bli brukt ulinezre filtreringsmetoder, men en enkel algoritme som
filtrerer vekk sprang. Algoritmen er lagt ved i vedlegg C og gjor folgende trinn:
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1. Definer sprang hvis avviket'’, r, har sterre absoluttverdi enn 3 standardavvik'',
o, (Cartea og Figueroa, 2005)

2. Hvis det eksisterer et sprang settes'> verdien etter spranget, X, til gjennomsnittet
mellom verdiene for og etter spranget:

_X@-X@-1

)~((t||rt|>3at) 5

(4.20)

3. Algoritmen gjentas til alle avvik er mindre enn 3 standardavvik

Siden det blir filtrert ved hjelp av avvik vil denne algoritmen ta hensyn til bdde pristopper og
varige forandringer etter et sprang. Som illustrasjon er det i Figur 4-4 valgt en lineaer
regresjon som gir estimert verdi lik en konstant, X,. I tidspunkt t kommer det et sprang med
verdi X;-X,. Hvis sprangverdien er storre er storre enn 3 standardavvik vil den nye verdien for
X, bli satt til X ., som er gitt av (4.20). Selv om det er bade et positivt sprang og et negativt
sprang sa vil kun X; bli filtrert, siden det er kun den verdien som har et avvik fra regresjonen.
Det negative spranget fra ¢ til /+7 vil ikke bli tatt med siden avviket til X;; vil vaere lik null.

A

X

\ 4

Tid
t-1 t t+1 tH2

Figur 4-4: Filtrering av sprang

' Avvik er definert som differansen mellom observert verdi og estimert verdi av en regresjon.
" en normalfordeling er det sannsynligheten for at det inntreffer hendelser som har sterre
avstand enn 3 standardavvik fra gjennomsnitt lik 0,0027

'2 Et alternativ kunne vert 4 slette verdien, men siden vi blant annet ser pa sesongvariasjon
ville det gitt en feilkilde.
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Etter fjerning av sprang vil man ha en serie kun bestdende av sprang, J. Den nye prisserien
uten sprang blir da:

X =X -J (4.21)

hvor X, er den originale serien og J, er sprangserien. I Figur 4-4 er den verdien av J; lik X,-

X,.

t
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5 Analyse

I de folgende delkapitler er kun modeller som har oppniddd gode resultat beskrevet og
diskutert. For resultater av alle estimerte modeller og deres parameterverdier og tilherende p-
verdier, se Vedlegg G. For nermere forklaring av statistikkbegreper brukt i oppgaven, se
vedlegg A.

5.1 Data

I dette prosjektet er det benyttet daglige prisdata fra 1.1. 1996 til 31.5.2005, hentet fra FTP-
serveren til NordPool. Prisene er daglige gjennomsnitt av timeprisen til elektrisitet pa
NordPool. Dette er til sammen 3439 observasjoner for hver serie. Det er hentet prisdata for
systempris, samt for omradepris for Oslo (NO1), Trondheim (NO2) og Sverige, gitt i NOK
per MWh eller EUR per MWh, med to desimaler. For Finland er det hentet daglig prisdata fra
NordPool fra 1.1.1998 til 31.5.2005. Dette utgjer 2707 observasjoner. Ut i fra disse
prisdataene er det laget prisserier basert pa differansen mellom de forskjellige omradeprisene
og systempris.

Alle prisseriene er blitt generert for priser gitt i EUR per MWh. Det er brukt vekselkurs fra
Norges Bank der prisen i Euro ikke var direkte tilgjengelig fra NordPool. For Euro ble innfort
er det benyttet den ferste valutakursen for Euro, fra fredag 1.1. 1999. Valutakurs for
helgedager er satt til den samme kursen som den foregdende fredagen. For helligdager er det
benyttet valutakursen til den foregaende dagen.

Statistikkprogram

For & utfore analysene pd prisseriene generert ble statistikkprogrammet EViews, versjon 3.1.,
brukt. EViews er et interaktivt ekonometriprogram, som inneholder verktoyene som oftest
benyttes i praktisk ekonometri. EViews benytter seg av maximum likelihood-funskjonen ved
estimering av parametere.

Skjevhet og kurtose

Figur 5-1 viser den deskriptive statistikken for omradeprisen i Oslo. Ut i fra figuren kan man
se at denne tidsrekken ikke er normalfordelt. Jarque-Bera-statistikken har en sannsynlighet pa
0,00. Jo nermere denne sannsynligheten er 1, jo nermere en normalfordeling er dataserien.
Det er en positiv skjevhet i dataene, noe som tyder pad at sannsynligheten for ekstreme
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okninger 1 prisen er hgyere enn for ekstreme fall i pris. Kurtosen for dataserien er signifikant
over 3, som er kurtosen for en normalfordeling. Dette betyr at ekstreme priser, bade hoye og
lave, har en storre sannsynlighet for & inntreffe enn det som er vanlig i en normalfordeling.

800

Series:OSLO
Sample 1/01/1996 5/31/2005
Observations 3439

600 |
Mean 2249656
Median 20.80230
400 Mfa>.<imum 115.1132
] Minimum 2447200
Std.Dev. 11.84867
Skewness 2.354121
200 | Kurtosis 1483516
Jarque-Bera 2324743
I Probability 0.000000

0 ll_ —

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100110120
Figur 5-1: Deskriptiv statistikk for Oslo

I Tabell 5-1 er den deskriptive statistikken for alle omradeprisene listet opp. Statistikken for
de forskjellige omradeprisene ligner svaert mye pé hverandre, og man kan fastsla at ingen av
de er normalfordelte. Skjevheten og kurtosen til hver av omradeprisene er langt over det som
er vanlig for en normalfordeling.

Omriéde Gjennomsnitt Standardavvik Skjevhet Kurtose ‘lgillgue_
Oslo 22.49656 11.84867 2.354121 14.83516 23247.43
NO2 22.54069 11.56201 2.333357 15.05931 23959.12
Sverige 22.53746 11.48160 2.567255 16.81664 31131.93
Finland 22.49164 11.69844 2.863635 18.55056 30986.47
System 22.46670 11.41700 2.350226 14.97436 23711.84

Tabell 5-1: Deskriptiv statistikk for omradepriser

Figur 5-2 viser den deskriptive statistikken for prisdifferansen mellom omradepris for Oslo og
systempris. Jarque-Bera-statistikken har her ogsa en sannsynlighet pa null. Skjevheten er
negativ, som indikerer at sannsynligheten for at en ekstrem verdi er negativ er sterre enn for at
den ekstreme verdien er positiv. Kurtosen er hoyt over verdien til omrddeprisen. Dette betyr at
sannsynligheten for ekstreme verdier er storre for prisdifferansen enn omradeprisen.
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Figur 5-2: Deskriptiv statistikk for prisdifferanse Oslo - System

I Tabell 5-2 vises den deskriptive statistikken for prisdifferansen mellom alle omrédeprisene
og systempris. De ulike prisdifferansene har ogsa sveart like egenskaper. Generelt har kurtose
og skjevhet en heyere verdi for prisdifferansen enn for omrddeprisene. Dette gir utslag i
Jarque-Bera-statistikken, som her er svert hoy.

Omride Gjennomsnitt Standardavvik Skjevhet Kurtose Jarque-Bera
Oslo 0.029904 1.177458 -2.825503 145.6497 2920409
NO2 0.074045 1.434892 5.152896 175.4258 4275373
Sverige 0.070814 1.968402 16.46476 612.1849 53331808
Finland 0.025753 2.707073 6.524638 233.6683 60222833

Tabell 5-2: Deskriptiv statistikk for prisdifferanse mellom omradepris og systempris

Stasjonaritet

For & finne ut om dataseriene er stasjonare, det vil si om de har konstant gjennomsnitt,
varians og kovarians for hvert lag, ble det gjennomfert en Augmented Dickey-Fuller-test,
bade for omradepris og prisdifferanse. Det ble funnet verdier som paviser at alle prisseriene er
stasjonzre, se Tabell 5-3. I denne testen ble stasjonaritet undersekt for 35 lags, for a vere
sikker p4 4 unngd autokorrelasjon mellom lagene . Det ble ogsa gjennomfort en Phillips-
Perron-test for stasjonaritet. Her er det brukt 8 lags, som foreslatt i EViews. Resultatet ble det
samme: prisseriene inneholder ikke enhetsrotter, og er derfor funnet & vare stasjonare. Det at
prisseriene ikke inneholder enhetsrotter betyr at prisseriene er mean reverting (Escribano et al,
2002).

" Et hoyt antall av lags er nodvendig for & redegjore for autokorrelasjonen i endringene til de
relevante variable (Lucia og Schwartz, 2002)
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I Tabell 5-3 er resultatene fra ADF-testen og PP-testen for de forskjellige omradeprisene og
prisdifferansene vist. Kritisk verdi for ADF-test og PP-test med 5 % signifikansniva er -
2,8629.

Omride Omradepris Prisdifferanse
ADF-test PP-test ADF-test PP-test
Oslo -3.261700 -4.448255 -5.822892 -33.04236
NO2 -3.195612 -5.509247 -6.051968 -37.63248
Sverige -3.217123 -7.379213 -5.945890 -42.80405
Finland -2.614179 -7.722642 -4.604861 -31.00141
System -3.209455 -4.969545

Tabell 5-3: Augmented Dickey-Fuller-test for omridepriser og prisdifferanser

Verdiene for ADF-testen til omradeprisene er kun litt hoyere enn den kritiske verdien med 5
% signifikansnivd, verdien for Finland er til og med litt lavere enn for denne testverdien.
Dette er et tegn pa at prisseriene har en lav mean reversion (Escribano et al, 2002).

5.2 Lognormalfordeling

Ved 4 lage et QQ-plott'* mellom en normalfordeling og en prisserie vil man kunne oppna en
rett linje hvis prosessen er normalfordelt (Walpole m fl, 2002). I Figur 5-3 er dette gjort for
logaritmen til omradeprisene Oslo, NO2, Sverige og Finland, og systemprisen.

Det er lett & se at plottene ikke er helt rette linjer. Det eksisterer haler med flere observerte
store og lave verdier enn det en normalfordeling skulle tilsi. Dette viser ogsa kurtosen. I
tillegg ser man fra Tabell 5-4 at Jarque-Bera-testen gir hoye verdier, mellom 60 og 360. Dette
er en signifikant forskjell fra normalfordelingen, som har Jarque-Bera-verdi pa 0. Hvis JB er
storre enn 6 med 5 % signifikansnivd kan nullhypotesen om normalfordeling forkastes
(Eydeland og Wolyniec, 2003). Logaritmen til prisserien er allikevel en bedre tilpasning til en
normalfordeling enn det den vanlige prisserien er. Dette kommer frem ndr man sammenligner
Tabell 5-4 med Tabell 5-1. Logprisene har verdier nermere en normalfordeling enn det
prisene har.

1 et QQ-plott plottes kvantiler til kjente fordelinger pa den vertikale aksen mot prosessens
kvantiler pa den horisontale aksen
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Figur 5-3: Logaritmen til omridepriser og systempris mot normalfordelingskvantiler

Omride Gjennomsnitt Standardavvik  Skjevhet Kurtose Jarque-Bera
Oslo 3.003950 0.474000 -0.185229 3.552973 63.48065
NO2 2.997019 0.500647 -0.487798 4.251917 360.9636

Sverige 3.006761 0.466771 -0.122622 3.718761 82.64515

Finland 3.007418 0.453747 0.072788 3.844406 82.84387

System 3.000402 0.476724 -0.185735 3.553398 63.65574

Tabell 5-4: Deskriptiv statistikk for logaritmen til omrideprisene

P& samme mate som normalsannsynlighetsplottet i Figur 5-3 kan man plotte forskjellige
fordelinger mot hverandre for & se om de er likt fordelt. Dette er gjort i Figur 5-4 med
omradeprisen for Oslo plottet mot de andre omradeprisene. Det er tydelig at de fleste
observasjonene ligger langs en rett linje, dette betyr at de ulike omrideprisene og
systemprisen folger den samme fordelingen. Kan man beskrive en av prisprosessene kan man

med stor sannsynlighet beskrive de andre prosessene pd samme mate, og fi et godt resultat.
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Figur 5-4: QQ-plott for logaritmen til prisen til Oslo mot NO2, Sverige, Finland og
system

For prisdifferansen mellom omrddepris og systempris kan man ikke bruke logaritmen, siden
denne funksjonen krever kun positive tall. I Figur 5-5 er differansen mellom omradeprisen til
Oslo og systemprisen plottet mot differansen mellom systempris og Sverige, NO2 og Finland.
Her er det ikke like tydelig at det er en sammenheng, de fleste verdiene ligger langs en linje,
mens ekstremverdiene avviker noe.
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Figur 5-5: QQ-plott for prisdifferansen til Oslo mot prisdifferanse til NO2, Sverige og
Finland

29



Analyse av omrddepriser pd NordPool

Ut i fra disse resultatene velger vi 1 videre modellering & bruke logaritmen til prisseriene med
omrddepris. Siden de forskjellige prisseriene for omrddepris folger den samme fordelingen,
har vi videre valgt & se pd omradeprisen for Oslo. Kan vi finne en modell som samsvarer godt
med denne dataserien, vil denne modellen mest sannsynlig ogsa samsvare godt med
prisseriene for de andre omradene. For prisdifferanse var denne sammenhengen ikke sa
fremtredende som ved omradepris, men vi velger allikevel & anta at en modell som er en god
tilnaerming til en av dataseriene for prisdifferansen ogsd vil vaere det for de andre prisseriene
for prisdifferanse. Derfor er det valgt & se videre pé prisdifferansen mellom omradeprisen til

Oslo og systempris.

5.3 Sesongvariasjon
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Figur 5-6: Logpris for Oslo fra 1.1.1996 til 31.5.2005

Av Figur 5-6 kan man se at det finnes sesongvariasjon for logaritmen til prisdata for Oslo. For
a beskrive sesongvariasjonen er det gjort en regresjon bade for modellen med dummyvariable
og for modellen med cosinusvariasjon. Regresjonen for modellering av sesongvariasjon med
dummyvariable er:

des
X, = as+U, (5.1)
i=jan
hvor U, er avvikene fra regresjonen'’. Vi har brukt EViews og minste kvadrats metode for &

estimere o

' Det er ofte vanlig 4 utelate en maned og ha et konstantledd i stedet, men siden det blir like
mange parametere a estimere har vi valgt a bruke en parameter for hver méaned.
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Sesongvariasjon R’ AIC Schwarz LL
Dummy 0.096751 1.359905 1.381340 -2326.357
Cosinus 0.087800 1.364532 1.369890 -2343.312

Tabell 5-5: Regresjonsresultater for sesongvariasjon for omradepris Oslo

I Tabell 5-5 er regresjonsresultatene for de to metodene fremstilt. Her ser man at dummy-

metoden gir bedre resultat for alle informasjonskriteriene. Denne metoden er ogsa svert

enkel, og gir en god forstaelse av hva parameterne er. Dette resultatet er ikke overraskende og

stemmer bra med en nordisk forbruksprofil med heyt forbruk om vinteren og lavt om

sommeren. De ekstra lave verdiene i1 juli kan komme av at i fellesferien er det lavere

kommersielt forbruk, og dermed lavere priser. Alle verdiene er sikre ved et 5 %

signifikansnivd. Verdien for R* er ganske lav, men denne modellen er en svart enkel modell

som ikke tar hensyn til mean reversion, sprang og stokastisk varians. Derfor vil det vaere en

del avvik fra o; som gir lav R>.
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Figur 5-7: Sesongvariasjon for omrideprisene representert med dummyvariable

De forskjellige systemprisene har relativt lik sesongvariasjon. Dette stemmer med
korrelasjonskoeffisientene beregnet 1 Tabell 5-6. Dette er naturlig siden forbruksvariasjonen

over aret er ganske lik i alle omradene. Det er tydelig at de ulike omradeprisene og systempris

har en hey positiv korrelasjon med hverandre.

Oslo NO2 Sverige Finland System
Oslo 1 0.975 0.958 0.942 0.993
NO2 0.975 1 0.952 0.931 0.983
Sverige 0.958 0.952 1 0.989 0.981
Finland 0.942 0.931 0.989 1 0.967
System 0.993 0.983 0.981 0.967 1

Tabell 5-6: Korrelasjonsmatrise for omradene og systempris
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Ut i fra korrelasjonsmatrisen styrkes antakelsen presentert tidligere; en modell som stemmer
godt overens med prisseriene for Oslo vil ogsd stemme godt overens med de andre

prisseriene.
Prisdifferanse R’ AIC Schwarz LL
Dummy 0.040929 3.129491 3.150926 -5369.160
Cosinus 0.026700 3.138984 3.144343 -5394.483

Tabell 5-7: Regresjonsresultater for sesongvariasjon for prisdifferanse Oslo-systempris

I Tabell 5-7 er regresjonsverdiene for prisdifferansen mellom omréadepris for Oslo og
systempris vist. Her ser vi igjen at dummy-metoden far bedre resultater enn cosinus-metoden,
selv om resultatene er relativt like. Et problem med sesongvariablene er at dummy- og
cosinusmodellene gir hoy pris for forskjellige sesonger for differansen mellom NO2 og
system. Dette er vist i Figur 5-8. Dette tyder pa at parameterne er ustabile og at modellering
av sesongvariasjon for differansene kan gi feilkilder. Dette blir ogsd bekreftet av at
parameterne fra regresjon er svart usikre, ved dummyregresjon har 7 av 12 verdier
sannsynlighetsniva som er over et 5 % signifikansnivd. Dette stemmer ogsa intuitivt med at
siden alle omrddeprisene har lik sesongvariasjon som systemprisen, vil ikke differansene ha

den samme sesongvariasjonen.

0.8

0.6

0.4

0.2

]
7

1 T T T T T T T
U Yo} Yo} 0 0 0 Yol 0 0 ¥o] Yol K \
D o o o o o (=] o (] o [«
D o o o o o (=] o (] o
N S S N N S S & 8§ q N«
02 % (a0} Yo} © N~ [+9) (e2) (@) ~ AN
“c P e R e = = = : = T v v
b ~ ~ ~ ~ ~ ~ el ~ < ~ ~
D o o o o o o (@] o (@] o o
-0.4
-0.6

Figur 5-8: Sesongvariasjon for prisdifferansen mellom Norge 2 og System representert
med dummyvariable og cosinusvariable.

Tabell 5-8 wviser korrelasjonen mellom prisdifferansene, og man ser at
korrelasjonskoeffisientene er bade positive og negative, og har mindre absoluttverdi enn
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omréadeprisene. Dette betyr ikke at ikke prisdifferansen er avhengige av hverandre, men at de
ikke gir samme vei ndr en prisdifferanse oppstar. Dette skyldes at hvis et omrdde er i
underskudd pa kraft, er gjerne et annet omréde 1 overskudd i forhold til at innmeldingene til
systemprisen skal bli oppfylt. Denne sammenhengen er tydelig mellom Sverige og Oslo. Med
andre ord skaper ikke overferingsbegrensningene sesongavhengighet i prisdifferanse. Det vil
derfor ikke bli modellert sesongvariasjon for prisdifferansen mellom omrade og system.

Oslo NO2 Sverige Finland
Oslo 1 -0.275 -0.705 0.515
NO2 -0.275 1 0.316 0.350
Sverige -0.715 0.316 1 -0.778
Finland 0.515 0.350 -0.778 1

Tabell 5-8: Korrelasjonsmatrise for differansene mellom omradepris og systempris

5.4 AR-modellering

Antall lag i modellen

Ved hjelp av autokorrelasjonsfunskjonen og den partielle autokorrelasjonsfunksjonen kan
man beregne antallet ledd bakover 1 tid, altsd antall lags, man skal ha med i en AR-modell.
Grensen for signifikans i datasettene for prisen, hvor det er T=3439 observasjoner, gitt 5 %
konfidensintervall, er:

2
+—=0.0341 (5.2)
JT

Korrelasjonensfunksjonene i dataene fra Oslo 1.1.1996-31.05.2005, gitt i Figur 5-9, viser at
autokorrelasjonsfunksjonen (acf) synker gradvis med antall lag, mens den partielle
autokorrelasjonsfunskjonen (pacft) svinger. Dette er en typisk karakteristikk for en AR-
prosess, der acf skal synke geometrisk, mens pacf angir hvor mange lag man skal ha med 1
modellen.
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Figur 5-9: Korrelogram for Oslo
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Grensen for signifikans tilsier at mange av lagene er signifikante for AR-modellen, som Figur
5-9 viser. Lag 1 har heyest signifikans. Verdien pa koeffisientene til lagene vil i stor grad
samsvare med styrken pa den partielle autokorrelasjonen. Det vil si at lag 1 vil ha en mye
storre betydning for de neste verdiene enn de andre lagene.

For & bevise dette, ble det utfort beregninger for AR-modeller med 1, 2, 3, 5 og 7 lags.
Resultater fra EViews for utvalgte informasjonskriterier er vist i Tabell 5-9. I denne tabellen
kan man se at jo flere lags man har med, jo bedre blir tilpasningen til den observerte
dataserien. R” og log likelihood-funksjonen oker sveert lite nar flere lag blir lagt til, mens AIC-
og Schwarz-kriteriene synker svert lite. Man ser ogséd at modellen med kun et lag gir en god
tilneerming til prisdataene, og at forbedringen i resultatene for flere lags er minimal.

AR(p) R’ AIC Schwarz LL

1 lag 0.957063 -1.790591 -1.787018 3080.027
2 lags 0.957379 -1.797117 -1.791756 3091.346
3 lags 0.958971 -1.834327 -1.827176 3155.373
5 lags 0.960305 -1.865763 -1.855032 3209.515
7 lags 0.963255 -1.941238 -1.926924 3339.165

Tabell 5-9: Resultat fra EViews for AR-modeller for omridepris

Ut i fra disse resultatene kan man trekke en slutning om at en AR-prosess med kun et lag er en
god tilnerming til omrédeprisene i forhold til AR-modeller med flere lags. Dette fordi de
ulike informasjonskriteriene eoker kun svart lite nér flere lags blir evaluert, samt at
parameterverdien til det forste laget er signifikant storre enn for de etterfolgende lagene. En
modell med kun et lag vil vaere svert mye enklere & modellere og bruke i bergninger. En slik
modell vil ogsé veere mer robust enn en modell med flere lags, pd grunn av at modellen har
faerre parametere som kan pavirke prosessen. En siste begrunnelse er at i modellen med kun et
lag har man flere frihetsgrader, det vil si at ferre parametere md bestemmes og flere av
prisobservasjonene kan benyttes for 4 tilpasse modellen til dataserien.

Korrelasjonene 1 dataserien for prisdifferansen mellom omradepris for Oslo og systempris er
gitt 1 Figur 5-10. Autokorrelasjonsfunksjonen og den partielle autokorrelasjonsfunksjonen har
de samme egenskapene her som for omradeprisen, antall signifikante pacf angir hvor mange
lag man skal ha med i en modell, mens acf gradvis avtar mot null.
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Figur 5-10: Korrelogram for prisdifferansen mellom Oslo og systempris

Lag 1 1 pacf er generelt storre enn de pafelgende lagene, selv om mange av lagene er innenfor
signifikansnivdet pd 0,0341.Tabell 5-10 viser resultatene for informasjonskriteriene fra
EViews for AR-modeller med 1, 2, 3 og 5 lags. For prisdifferanse fir man de samme
resultatene som for omrédepris, jo flere lags man har med, jo bedre blir tilpasningen til den
observerte dataserien. Men de estimerte modellene skiller seg svert lite fra hverandre nér det
gjelder informasjonskriteriene R%, AIC og Schwarz. Log likelihood blir heller ikke sarlig
storre. R* er for alle modellene for prisdifferanse liten. En R* med verdi lik 1 vil si at
modellen passer perfekt med den modellerte dataserien. Her er verdien pé rundt 0,35, det vil
si at de estimerte modellene ikke er svart gode tilpasninger til dataserien med prisdifferanse.

AR(p) R AIC Schwarz LL
1lag 0.340146 2.750019 2.753592 4795283
2 lags 0.369825 2.704871 2.710233 -4645.322
3 lags 0.379277 2.690632 2.697782 _4618.506
5 lags 0.389843 2.675211 2.685942 _4587 337

Tabell 5-10: Resultater fra EViews for AR-modeller for prisdifferanse

Koeffisientverdien til det forste laget er funnet til & vaere betydelig storre enn for de
péfelgende lagene. Dette er i samsvar med Figur 5-10, hvor lag 1 har en mye storre partiell
autokorrelasjon enn de pafelgende lagene.

Ut 1 fra disse resultatene kan man her ogsa trekke en slutning om at AR-modellen med kun et
lag er & foretrekke for modellering av prisdifferanser i forhold til AR-modeller med flere lag.
Siden parameterverdien til det forste laget er storre enn de etterfolgende, vil denne ha mest
innvirkning pa modellen. En modell med kun et lag vil vare mer robust enn modeller med
flere lag, fordi modellen har faerre parametere som pavirker prosessen. Denne modellen vil
ogsa vere enklere 4 modellere og estimere.
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ARMA

Det ble ogsé utfert tester for ARMA-modeller badde for omrédeprisen og for prisdifferansen.
Resultatene 1 vedlegg G viser at de ikke presterer noe bedre en det AR-modellene gjor. Dette
viser at det ikke er sd stor effekt av & modellere for MA, og for a holde modellen pé et sa
enkelt niva som mulig blir derfor ikke modellert for MA.

Mean reversion

En AR(1) modell blir ofte ogsa kalt mean reversion eller Ornstein-Uhlenbeck prosess. For &
analysere mean reversion md ligning (4.5) diskreteres. Siden det eksisterer sesongvariasjon,
vil gjennomsnittet gd mot sesonggjennomsnittet. I ligningen er det ikke tatt med et eget
konstantledd. Dette er fordi dummyparametrene vil vare konstantleddene. Regresjonen blir
med sesongvariasjon lik'®:

Des
X, =Y a6 +pX_ +U, (5.3)

i=Jan

hvor konstantene fra ligning (4.5) blir = xdt, og ko inngéri «,.

Mean reversion R? AIC Schwarz LL
Uten 0.096751 1.359905 1.381340 -2326.36
Med 0.968566 -1.997314 -1.974087 3446.383

Tabell 5-11: Regresjonsresultat for en Ornstein-Uhlenbeck-prosess for omradepris

Modellen 1 ligning (5.3) ble testet for logaritmen til omradeprisen til Oslo i EViews. I Tabell
5-11 er det gitt en oversikt over informasjonskriteriene fra regresjonen til en prosess med kun
sesongvariasjon, uten mean reversion, og en modell med bade en prosess for sesongvariasjon
og en OU-prosess. Det er tydelig a se at mean reversion gir en klar forbedring av beskrivelsen
til prisprosessen i forhold til en modell med kun sesongvariasjon.

I Figur 5-11 ser man at residualleddet til mean reversion-modellen ikke er normalfordelt. Det
finnes ekstremverdier som er langt unna gjennomsnittet. Den mest ekstreme verdien er over
14 standardavvik unna. I en normalfordeling er det en sannsynlighet tilneermet lik 0 for at
dette inntreffer, og det er derfor trolig at prissprang eksisterer.

' 1 Eydeland og Wolyniec (2003) blir denne presentert med differansen som
AX, =a+uX,  +og,

Setter man o€, =U, 0og AX, = X, - X, | fir man
X, =a+(1+wX, +U, =a+pX,  +U,

som stemmer overens med ligning (5.3).
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Figur 5-11: Normalitetstest av residualledd for regresjon av ligning (5.3) for
omréideprisen i Oslo

Tabell 5-12 viser regresjonsresultatene for en modell med mean reversion for differansen
mellom omradepris for Oslo og systempris. Estimering av datasettet far en klar forbedring ved
bruk av mean reversion, slik som ved omradepriser. Likevel er ikke resultatet tilfredsstillende,
informasjonskriteriet R* er kun en tredjedel av ideell verdi, 1.

Mean reversion R? AIC Schwarz LL
Uten 0.000000 3.164884 3.166670 -5441.018
Med 0.340146 2.750019 2.753592 -4725.283

Tabell 5-12: Regresjonsresultat for en Ornstein-Uhlenbeck-prosess for prisdifferanse

En normalitetstest for residualleddene i modellen med mean reversion er vist i Figur 5-12. Ut
1 fra figuren ser man at residualene ikke er normalfordelte. Fordelingen til residualene har en
stor negativ skjevhet. Dette impliserer at fordelingen har mange negative ekstremverdier.
Kurtosen til fordelinga er svart hoy, som viser at fordelingen har fete haler, og at mange av de
estimerte verdiene ligger rundt gjennomsnittet. Det finnes ekstreme verdier som er over 35
ganger standardavviket fra gjennomsnittet i de estimerte dataene. Dette er en indikator pa at
det finnes sprang i den estimerte dataserien.
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Figur 5-12: Normalitetstest av residualledd for regresjon av ligning (5.3) for differansen
mellom Oslo og system

5.5 GARCH-modellen

Heteroskedastisitet

Man kan teste for heteroskedastisitet ved hjelp av en AR-modell. Heteroskedastisitet finnes
ndr variansen til residualene ikke er konstant, var(u:)# o”. Ved bruk av EViews kan man
foreta Whites heteroskedastisitetstest. Nullhypotesen i denne testen sier at det ikke finnes
heteroskedastisitet i dataene. I Tabell 5-13 er resultatene fra en test ved hjelp av en AR(1)-
modell vist. For omradeprisen er det ogsa tatt hensyn til sesongvariasjon.

F-statistikk p-verdi Obs R? p-verdi
Omridepris 47.40341 0.000000 92.34099 0.000000
Prisdifferanse 15.54146 0.000000 191.5617 0.000000

Tabell 5-13: Whites heteroskedastisitetstest for omradepris og prisdifferanse

Resultatene fra denne testen viser at dataseriene er heteroskedastiske. P-verdiene for de to
teststatistikkene, F-statistikk og Obs-R”, er tilnzrmet lik null. Det vil si at nullhypotesen kan
forkastes, det finnes altsa heteroskedastisitet i dataene.

Man kan se at variansen endrer seg over tid ved & plotte volatiliteten til prisen, slik som 1
Figur 5-13 og Figur 5-14. Her ser man helt tydelig at volatiliteten endrer seg over tid.
Figurene viser at det eksisterer heteroskedastisitet i dataseriene for elektrisitetspris. Det er
naturlig siden strempriser har en konveks tilbudskurve. Nar man befinner seg hoyt i
tilbudskurven vil en liten forandring i etterspersel fore til en storre forandring i prisen enn nar
man befinner seg lavere i tilbudskurven. Dette vil fore til at man observerer forskjellig
volatilitet etter hvor naert kapasitetsbegrensingen systemet er.
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Omradepriser

EViews ble brukt til & estimere ulike GARCH-modeller. Regresjonsresultatene av modellene
med AR(1) 1 hovedligningen som oppnadde best resultat er vist i Tabell 5-14. I modellene er
det ogsé tatt hensyn til sesongvariasjon, slik at hovedligningen i regresjonen med AR(1) ser
slik ut:

Des

Y= Z aié; TOY,,tu,

i=Jan

(5.4)

Variansligningen 1 regresjonen er gitt 1 ligning (4.11) for GJR-modellen og i ligning (4.10) for
GARCH-modellen.

R? AIC Schwarz LL
AR-GARCH 0.968008 -2.564707 -2.536120 4424.731
AR-GJR 0.968345 -2.622861 -2.592487 4525.698

Tabell 5-14: Resultater fra EViews for asymmetriske GARCH-prosesser for omradepris

Ut i fra informasjonskriteriene i Tabell 5-14 ser man at en GJR-modell gir et litt bedre resultat
enn en vanlig GARCH-modell. R? er narmere 1 for GJR enn for GARCH, som indikerer at de
estimerte verdiene til GARCH-modellen er nermere de observerte verdiene enn de estimerte
verdiene til GJR-modellen. De andre informasjonskriteriene, AIC og Schwarz, er lavere for
GJR enn for GARCH, som viser at GJR-modellen ogsa er en bedre tiln@rming nar bade
tilpasning til de observerte dataene og antallet frihetsgrader blir evaluert. Alle parametrene for
GARCH og GJR med AR i hovedligningen er signifikante ved 5 % signifikansniva.

1000.
Series:Standardized Residuals
Sample 1/02/1996 5/31/2005
800 Observations 3438
Mean -0.063119
600 Median -0.113129
Maximum 9.258205
Minimum -4469102
400 Std.Dev. 0997907
Skewness 0.931839
Kurtosis 9.771149
200
Jarque-Bera 7065.342
I I Probability 0.000000
0 ‘\“_‘.\H‘\H‘\.‘_H\H‘\H‘\H‘
-4 -2 0 2 4 6 8

Figur 5-15: Normalitetstest for residualene i AR-GJR-modellen

Den deskriptive statistikken til residualene fra AR-GJR-modellen er gitt 1 Figur 5-15. Her ser
man at skjevheten til residualfordelingen er noe positiv. Kurtosen er over tre ganger hayere
enn for en vanlig normalfordeling. Det kan altsa avvises at residualene er normalfordelte. Den
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hoyeste verdien til residualene er over 9 standardavvik sterre enn gjennomsnittet, noe som
tyder pé at det finnes prissprang.

Prisdifferanse

Resultatene for en GARCH- og en AR-GARCH-prosess er vist i Tabell 5-15. 1 disse
modellene er det ikke tatt hensyn til sesongvariasjon.

R? AIC Schwarz LL
AR-GARCH 0.300347 2.541416 2.550349 -4363.694
AR-GARCH-M standardavvik 0.403171 2.598072 2.608792 -4460.086

Tabell 5-15: Resultater fra EViews for asymmetriske GARCH-modeller for
prisdifferanse

For AR-GARCH-modellen ble resultatet at noen av koeffisientene til modellen ikke er
signifikante med et 5 % signifikansnivd. AR-GARCH-M med standardavvik som et ledd 1
hovedligningen oppnadde bade konvergens og fikk signifikante koeffisienter. Resultatene fra
EViews for AR-GARCH-M med standardavvik er ikke optimale. R? er kun 0,4, hvor 1 er
optimal tilpasning til dataserien. Selv om resultatene til AR-GARCH-M modellen er bedre
enn AR-GARCH-modellen, er parameterne mer ustabile. Vedlegg F viser at 9, koeffisienten
for standardavviket i hovedligningen, er svaert ustabil. Dette er den parameteren som
beskriver den sterste forskjellen mellom modellene. P4 grunn av denne ustabiliteten bli
GARCH modellen foretrukket fremfor GARCH-M modellen.

2500
Series:Standardized Residuals
Sample 1/02/1996 5/31/2005
2000 Observations 3438
Mean 0.003672
1500 Median 0.038235
Maximum 6.209370
Minimum -27.48418
10004 Std.Dev. 0.745844
Skewness -14.90887
Kurtosis 546.9098
500
Jarque-Bera 42506145
Probability 0.000000
0 1L

Figur 5-16: Normalitetstest for residualene til AR-GARCH-modellen med
standardavvik

Gjennomferer man en normalitetstest for residualene til AR-GARCH modellen, kan man se at
disse er langt fra en normalfordeling. I Figur 5-16 ser man at fordelingen har en svert hoy
kurtose og en negativ skjevhet. Den mest ekstreme verdien, minimumsverdien, er mer enn 37
ganger standardavviket unna gjennomsnittsverdien.
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5.6 Spranganalyse

Selv om GARCH-modellene gir en bedre beskrivelse av prosessen er det likevel et stykke
igjen for avvikene fra regresjonen er normalfordelte og kan klassifiseres som BLUE'.
Fremdeles er det et problem med fete haler. En mulighet er & beskrive prismodellen med en
sprangprosess.

Omradepriser

Vi har brukt filtreringsalgoritmen beskrevet i kapittel 4.5 pa en AR(1)-sesong og en AR(1)-
GJR-sesong-modell for omradeprisen til Oslo. Regresjonen ble utfort for modellene:

Des

AR(D): K= 2, @ Pl 55)
. - Des -
AR(1)-GJR: X = z as +oX  +u
i=Jan
2 2 2 2
O-t - aO + alut—l + ﬁat—l + yut—ldt—l (56)
_ |Thvisu}, <0
T oellers

Hvor X er beskrevet i kapittel 4.5, og

1 for i lik maned i
i = (5 -7)
Oellers
Med filter R? AIC Schwarz LL
AR(1) 0.984676 2.723 -2.700 4694.439
AR(1)-GJR 0.984884 -2.993 -2.963 5161.949

Tabell 5-16: Regresjonsresultat for omradeprisen til Oslo med filter

Tabell 5-16 viser regresjonsresultatene for omradeprisene med filter. Informasjonskriteriene
viser at prosessen er modellert bedre for X enn for X 8. AIC- og Schwarz-kriteriet har bedre
verdier for AR(1)-GJR-prosessen enn AR(1)-prosessen. Log likelihood-verdien er ogsé bedre
for AR(1)-GJR enn for AR(1). Denne forskjellen blir mindre etter filtrering. Dette kan komme
av at nar man har tatt vekk sprangene vil man ogsd redusere volatiliteten, og variansen i
volatiliteten. Dermed blir GARCH-effekten mindre. Dette er et tegn pd at GJR-modellen
plukker opp sprang bedre enn hva en AR-modell gjor. For begge modeller filtrerer algoritmen
et ganske likt antall sprang, 249 sprang for AR(1) mot 252 sprang for AR(1)-GJR.

' se vedlegg B
18 Se Tabell 5-14 for resultater uten filter
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500
Series:Standardized Residuals
Sample 1/02/1996 5/31/2005
400 Observations 3438

Mean -0.026582

300 Median -0.074503

Maximum 4752653
Minimum -3.766214
200 Std.Dev. 0.999952
Skewness 0.299242
Kurtosis 3.732727
1004
| ‘l Jarque-Bera 128.2191
Probabili 0.000000
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Figur 5-17: Normalitetstest for residualledd fra AR(1)-GJR etter filtrering av sprang for
omradeprisen Oslo

Av Figur 5-17 kan man se at residualleddene til regresjonsligningen med AR(1)-GJR narmer
seg en normalfordeling. Kurtosen er litt hayere enn en normalfordeling, og det ogsa finnes en
liten positiv skjevhet 1 fordelinga. Dette gjor at Jarque-Bera-sannsynligheten fremdeles er
darlig, men denne modellen gir likevel den beste tilnermingen til en normalfordeling i
forhold til de andre modellene som er testet.

80
Series:HOPP
Sample 1/01/1996 9/20/1996
Observations 264
60 |
Mean 0.030473
Median 0.089557
40 Maximum 1.041933
7 Minimum -0.738636
Std.Dev. 0.182544
Skewness 0.236266
20 | Kurtosis 7.588403
Jarque-Bera 234.0441
Probabili 00
0l—- — __-_l-I .I III.- _ — ty 0000000

-0.75 -050 -025 000 025 050 075 1.00
Figur 5-18: Normalitetstest for sprangene som er filtrert vekk fra en AR(1)-GJR modell
for omradeprisen Oslo

I Figur 5-18 er sprangene testet for normalitet. Man kan se en tiln®rmet klokkeform pa
histogrammet. Denne antyder en god tilnerming til normalfordelingen. Det er en litt positiv
skjevhet og en litt hoy kurtose 1 fordelingen, men pd grunn av f& verdier for J godtar vi en
normalfordeling som beskrivelse av sprangene. Escribano mfl (2002) kommer frem til at det
ikke er noen stor forskjell mellom konstant og varierende sprangintensitet, sa det har derfor
blitt brukt konstant sprangintensitet lik sannsynligheten for at et sprang inntreffer for Poisson-
prosessen.
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Differanse

For differansen mellom Oslo og systempris har filtreringsalgoritmen blitt brukt pa en AR(1)-
og en AR(1)-GARCH-modell.

AR(1): X =p+pBX  +U,
AR(1)-GARCH;: X =pu+pX,_ +U, (5.8)

t
2 2 2
o, =a,tau,  + o,

I Tabell 5-17 ser man at etter filtrering av sprang gir modellene bedre resultater.
Informasjonskriteriene forbedrer seg drastisk for begge modellene'’. Dette er ikke sarlig
overraskende nar det av 3438 verdier ble filtrert vekk 984 sprang for AR(1)-modellen og 471
sprang for AR(1)-GARCH-modellen. Bdde med og uten filter er AR(1)-GARCH-modellen
bedre pa alle informasjonskriteriene i forhold til AR(1)-modellen. I tillegg har AR(1)-
GARCH-modellen har ferre sprang, dette gjor at denne modellen er en bedre beskrivelse enn
en AR(1)-modell. Man ser den samme tendensen her som for omradeprisen,
informasjonskriteriene til de to modellene har kommet narmere hverandre etter filtrering av

sprang.
Med filter R? AIC Schwarz LL

AR(1) 0.809756  0.652959 0.656533 -1120.437

AR(1)-GARCH 0.810103 0.25439 0.263324 -432.2972

Tabell 5-17: Regresjonsresultat for differansen mellom omradeprisen til Oslo og
systempris med filter

Av Figur 5-19 kan en se at residualleddene til regresjonsligningen for prisdifferansen ikke er
normalfordelt. Jarque-Bera-sannsynligheten er fremdeles dérlig, noe som gjenspeiler seg i hay
kurtose og negativ skjevhet.

1400
Series:Standardized Residuals
1200 Sample 1/02/1996 5/31/2005
Observations 3438
1000 Mean 0.002233
800 Median 0.018466
1 Maximum 6453318
Minimum -7811838
600- Std.Dev. 1.000334
Skewness 0.348164
400 Kurtosis 8.356394
200. II II Jarque-Bera 4179438
Probability 0.000000
0 _-I I-_
T T LINLI L L L B B B B B | LI LA L L L A L AL L | '
-8 - - 2 0 2 4 6

Figur 5-19: Normalitetstest for residualledd fra AR(1)-GARCH-M etter filtrering av
sprang for prisdifferanse Oslo- system

19'Se Tabell 5-15 for resultater uten filter
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I normalitetstesten for de filtrerte sprangene fra AR(1)-GARCH-modellen for prisdifferanse
ser man ogsd at dataserien for sprang ikke er normalfordelt. I Figur 5-20 kan man se en svart
hoy kurtose og en betydelig negativ skjevhet. Dette gjor ogséd at Jarque-Bera-statistikken blir

svert hoy.
250
Series:DIFF_GARCH
Sample 1/01/1996 4/14/1997
200 | Observations 470
Mean 0.074210
150 | Median 0.266227
Maximum 1545158
Minimum -28.65043
100 Std.Dev. 2074539
Skewness -4436382
Kurtosis 87.92307
50 |
Jarque-Bera 1427753
Probability 0.000000
Ow***w***w**-*w*-**_w***
-30 -20 -10 0 10

Figur 5-20: Normalfordelingsstatistikk for sprangene som er filtrert vekk fra en AR(1)
GARCH modell for prisdifferansen Oslo- System

Generelt kan man se at normalfordeling er en bedre tilpasning til modellen for omrddepris enn
til prisdifferansemodellen. Bade residualene fra modellen for omradepris og de filtrerte
sprangene stemmer bedre overens med antagelsen om normalfordeling enn residualene og de
filtrerte verdiene fra modellen for prisdifferanse.

5.7 Stabilitet til parametere

En viktig egenskap til en modell er at den gir stabile parametere (Eydeland og Wolyniec,
2003). Faren for overfit er stor spesielt nar det er lite historiske data & estimere ut i fra. Siden
vi kun har historiske data for 10 &r har vi valgt & bruke hele datamengden for & estimere
parametere. Det eksisterer derfor ikke “out of sample” data til & vurdere stabiliteten til
parameterne. Vi har derfor valgt & vurdere stabiliteten ved & subsample testing, ved & ta ut to
og to ar fra dataene for & se om det pavirker parameterne mye.

Figur 5-21 viser verdi for parameterne nar to ar er tatt vekk relativt til parameterne nér alle
arene er med for modellen for omradepriser. Det er kun tatt med maksimum- og
minimumsverdi for dummyparameterne for a gjere figuren mer oversiktlig. Man ser at det er
en viss ustabilitet i parameterne, men at de fleste verdiene er mellom +/- 20 % av verdiene for
hele perioden. Det er verdt & merke seg at parameterne som varierer mest er relativt sma i
verdi. For eksempel er op-verdien, som er konstantleddet i variansligningen, i sterrelsesorden
10*. Det er derfor ikke s& alvorlig at disse varierer en del siden de ikke vil ha s& stor
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innflytelse ved bruk av modellen. Siden mean reversion er en av de egenskapene som har
forbedret modellen best er den autoregressive parameteren, ¢, en av de viktigste parameterne.
Denne parameteren er svert stabil.

5

4.5
4
35
—.—(p
8 =— maks manedsverdi
min manedsverdi
2.5 a0
—=a
2 -y
+=B
15
1
0.5
0

1996-1997 1998-1999 2000-2001 2002-2003 2004-2005

Figur 5-21: Relativ variasjon i parametere for forskjellige dataomrader for en AR(1)-
GJR-sesong modell for omradepris filtrert for sprang

Sesongparameterne er blant de som varierer mest. Disse parametrene har ogsa ganske lav
verdi, typisk 0,02. Det & bruke cosinusvariable i stedet for dummyvariable vil redusere antall
sesongvariable fra 12 til 2. Det ble derfor utfort samme test som i1 Figur 5-21 med
cosinusvariable for & kunne se om disse parametrene ville gi en forbedring i stabiliteten til
parametrene. Resultatene 1 vedlegg G viser at verdiene for cosinusparameterne ikke blir
signifikante etter filtrering av sprang. Modellen med cosinusvariable far relativt like verdier
pa informasjonskriteriene AIC og Schwarz som med dummyvariable. Disse
informasjonskriteriene tar hensyn til bade tap av antall frihetsgrader og hvor godt modellen er
tilpasset dataserien. Figuren 1 vedlegget viser at det ikke gir noe bedre stabilitet for
sesongvariablene ved cosinusrepresentasjon enn ved dummyvariable. Dette gjor at vi vil
holde fast ved & modellere sesongvariasjon med dummyvariable.

I Figur 5-22 er det vist den relative forandringen i parametrene til differansen mellom
omradepris og systempris for en AR(1)-GARCH-M-modell filtrert for sprang. Denne figuren
viser at variansligningen og det autoregressiveleddet har ganske stabile parametere, men at de
andre parameterne er mer ustabile. Verdien p er konstanten i hovedligningen, mens oy er
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konstanten i variansligningen. Disse verdiene er ganske sma, i sterrelsesorden 0,003, slik at
endringen ikke vil pdvirke modellen i s&rlig grad.
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Figur 5-22: Relativ variasjon i parametere for forskjellige dataomrider for en AR(1)-
GARCH-modell for prisdifferanse filtrert for sprang

5.8 Sammenligning av omradene

Sammenligning av omradepriser

Tabell 5-18 viser informasjonskriteriene fra regresjon av en AR(1)-GJR-JDP-sesongmodell
for omradeprisene Oslo, NO2, Sverige og Finland. Man ser at modellen gir best beskrivelse
av omrddeprisen for Oslo, men de andre er ogsd godt beskrevet. Dette er i samsvar med
Tabell 5-6, hvor det ble funnet at de forskjellige omrddeprisene har en hey positiv korrelasjon.
Alle modellene gir signifikante parametere.

R’ AIC Schwarz LL
Oslo 0.984884 -2.99299 -2.962616 5161.949
NO2 0.980345 -2.73973 -2.709362 4762.607
Sverige 0.960177 -2.14725 -2.116871 3708.114
Finland 0.978374 -2.62380 -2.586728 3568.317

Tabell 5-18: Sammenligning av regresjonsverdier for omradeprisene
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Sammenligning av prisdifferanse

Det er ogsa blitt foretatt en sammenligning av de forskjellige prisseriene som er generert pa
bakgrunn av prisdifferansen mellom omréadepriser og systempris. Modellen som er brukt her
er en AR(1)-GARCH-JDP-modell. Tabell 5-19 viser de forskjellige informasjonskriteriene til
de ulike prisseriene. Ut i fra denne tabellen kan man se at resultatene er ikke like bra for alle

prisdifferanser.
R’ AIC Schwarz LL
Oslo 0.810103 0.25439 0.263324 -432.2972
NO2 0.792091 0.905235 0.915955 -1550.099
Sverige 0.815935 0.845844 0.856564 -1448.006
Finland 0.97209 -0.932848 -0.919763 1268.609

Tabell 5-19: Sammenligning av regresjonsverdier for prisdifferanser

Modellen vi har kommet fram til er pd grunnlag av prisserien til differansen mellom
omrédepris for Oslo og systempris. I tabellen kan man se at informasjonskriteriene til denne
prisserien har gode verdier. Det samme gjelder prisserien til differansen mellom omradepris
for Finland og systempris. I Tabell 5-8 kom det frem at differansen for Oslo og Finland er
positivt korrelert med hverandre. Ut i fra dette er det naturlig at prisserien for Finland ogsé
passer bra til den modellen vi har funnet for prisserien til Oslo. I korrelasjonsmatrisen kom
det ogsa frem at prisserien til Oslo er negativt korrelert med prisseriene til NO2 og Sverige.
Det er derfor ingen overraskelse at disse dataseriene ikke samsvarer like godt med AR(1)-
GARCH-JDP-modellen. Det er ogsa verdt 4 merke seg at for alle prisseriene ble det funnet
koeffisientverdier som ikke er signifikante.
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6 Diskusjon og modellvalg

Figur 6-1 viser en oversikt over de modellvalgene vi har kommet frem til for omradeprisene.
En pil inn 1 en boks viser at vi har testet modellen, mens en pil ut av en boks viser at vi har tatt
med modellen videre. Man kan dermed lese at vi for eksempel har forkastet ARMA-modeller.
De tykkere pilene viser modellveien frem til den modellen vi har funnet til & prestere best, en
AR-GJR-sprang modell med sesongvariasjon.

Det er tydelig at det eksisterer sesongvariasjon for omrédeprisene. Dette er som ventet siden
omradeprisene har lik fordeling som systemprisen, og det finnes ogsa mange studier som viser
at det er eksisterer sesongvariasjon for systemprisen (se for eksempel Eydeland og Wolyniec,
2003). I modellen med kun sesongvariasjon kommer variasjonene tydelig frem i
koeffisientene, se Figur 5-7. Dette er fordi koeffisientene her vil tilsvare et gjennomsnitt av
manedsprisen.

Regresjonsresultatene viser at det er ganske liten grad av mean reversion. Dette kommer frem
bade 1 kapittel 5.4 og man ser det ved at verdien for AR(1)-leddet 1 ligningen er nar 1.
Likevel gir introduksjonen av mean reversion en av de beste forbedringene 1 beskrivelsen av
prisprosessen. Det er ikke tatt med flere autoregressive ledd eller moving average-ledd siden
de ikke gir noen stor forbedring av prosessen. De gir heller ikke noen bedre forstielse for
hvordan prisen pd NordPool utvikler seg.

Alle testene for heteroskedastisitet viser at det er ikke er konstant volatilitet i residualene.
Dette kommer ogsé frem ved at GARCH-modellene presterer bedre enn hva AR-modellene
gjor.

Et av de store problemene med modellene som vi har testet er at det er eksisterer fete haler i
fordelinga til prisseriene. Selv ikke de mest avanserte GARCH-modellene unngér dette
problemet. Filtrering og modellering av sprang gjor at modellene tilpasser seg data pa en
bedre mate. Introduksjonen av sprang “spiser opp” en god del av den positive effekten ved a
modellere heteroskedastisitet. Grunnen til dette er at filtreringen av sprangene gjor at mange
av de store prissvingningene forsvinner. Dette betyr at volatiliteten ikke vil svinge like mye
som for filtrering av sprang. Dermed minker ogsd "GARCH-effekten” siden den er avhenging
av residulene. Kombinasjonen av AR(1)-GJR og sprang gir likevel bedre resultater enn hva en
AR(1) med sprang gir, men forskjellen mellom modellene blir mindre etter filtrering av
sprang.
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Omrédepris

Lognormalfordeling

Cosinus variable Dummyvariable Sesongvariasjon

AR(1)/ Mean reversion AR(n) ARMA Autoregresjon

EGARCH GARCH GJR GARCH-M Autoregressiv
volatilitet

Sprangmodell

Figur 6-1: Oversikt over modellvalg for estimering av omradepriser

Kombinasjonen av AR(1), GJR, sesong og sprang gir den beste fremstillingen av
omradeprisen til Oslo. Dette er kanskje ikke overraskende, siden det er den mest komplekse
modellen vi har testet. Denne burde derfor fange opp de fleste av abnorminalitetene til

Q99

strompriser. Dette gir en viss mulighet for & fi “overfit” i modellen, spesielt nar det ikke
eksisterer mye historiske data, men ut i fra stabilitetstesten vi har gjennomfert gir denne
modellen ogsé relativt stabile parametere. Et annet problem med denne modellen kan vare at
den delen som beskriver prosessen uten sprang blir godt beskrevet, mens sprangprosessen har

feerre verdier og blir dermed vanskeligere & beskrive.
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Den asymmetriske GJR-modellen gir en bedre tilpasning enn en vanlig GARCH-modell. Hvis
koeffisienten til dummyvariabelen i en GJR-modell, y, er sterre enn null, impliserer det at det
er storre volatilitet nér prisen er pa vei ned enn nar den er pa vei opp. Denne koeffisienten er
estimert til en verdi over null for dataserien med omradepris. Dette kan komme av at
pristoppen ofte er i januar eller februar, selv om det fremdeles kan komme kaldere perioder
enn forventet. Hvis det kommer slike kalde perioder, og det er relativt tomme magasiner pa
det tidspunktet, vil man kunne fd sterre volatilitet pa pris. Usikkerhet om tidspunkt for
vérflom vil ogsa kunne gi prisvariasjoner. P4 hesten vil prisene avhenge mer av verdien av
vannet som er 1 magasinene, samt forventet forbruk om vinteren, og dette er enklere a
prognosere pa forhand.

Analyserer man koeffisientene for sesongvariasjon for AR(1)-GJR-modellen ser man at disse
ikke gir et like godt bilde av sesongvariasjon som modellen kun for sesongvariasjon gjer.
Dette er en effekt av & inkludere en GARCH-prosess i modellen. Denne prosessen vil fange
opp en del av variasjonen i prisdataene, og sesongavhengigheten vil ikke komme like tydelig
frem 1 de estimerte dataene som i de observerte prisdataene. Det er verdt 4 merke seg at
modellen AR(1)-GJR med sesongvariasjon allikevel oppnar bedre resultater enn en enkel
AR(1)-GJR-modell. Dette kan skyldes den ekte kompleksiteten til modellen, som gjor at
estimeringen vil fange opp mer av de unormale svingningene i prisserien.

Modellen passer bra for alle omrddene pa NordPool som vi har testet. Dermed stemmer
antagelsen vi gjorde 1 kapittel 5.2 om at omrddeprisene er likt fordelt, og en modell som
beskriver et omrade vil ogsd kunne beskrive de andre omradene godt. Dette er naturlig siden
prisen settes sentralt og omrddeprisene vil folge systemprisen. I tillegg har de forskjellige
omradene ganske like forbruksmenstre selv om produksjonsmiksen kan vere forskjellig.

Figur 6-2 viser modellvalgene for differansen mellom omridepris og systempris. Disse
valgene er illustrert pA samme mate som i1 Figur 6-1. Modelleringen av differansen mellom
omrddepris og systempris er generelt vanskeligere enn modellering av omradeprisen. En
modell av differansen mé kunne bli negativ, slik at man ikke kan se pa logpriser. I tillegg kan
overforingene mellom to omrader vare sveart varierende, noe som forer til at prisdifferansene
blir svaert volatile og preget av sprang. Den beste beskrivelsen av de testede modellene blir
gitt av en AR-GARCH med JDP. Denne modellen er kun en av fa modeller som gir
signifikante koeffisienter for prisdifferansen. Ved gjennomfering av en stabilitetstest ble det
funnet at parametrene i denne modellen ikke er serlig stabile. En modell med GARCH 1
stedet for GARCH-M ble funnet til & prestere bedre i1 forhold til stabilitet i parametrene.
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Differanse mellom
system og omradepris

AR(n) ARMA AR(1)/ Mean Autoregresjon
reversion

EGARCH GARCH GJR GARCH-M Autoregressiv
volatilitet

Sprangmodell

Figur 6-2: Oversikt over modellvalg for estimering av differansen mellom omradepris og
systempris

Som nevnt tidligere er prisdifferansen preget av sprang, og det er flere observerte sprang for
differansen enn for omradeprisen. Dette funnet gjor at en Lévy-prosess kan tenkes & beskrive
differansen bedre. En annen mulighet for & beskrive differansen kan vare ved & modellere
omradepris og systempris hver for seg, og sa ta differansen av dem etterpd. Det er da trolig at
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man ma se pd hvordan de forskjellige omradeprisene korrelerer med hverandre. Dette gir
mening ut i fra det skonomiske systemet. Systemprisen settes uten overforingsbegrensninger.
Nér en overforingsbegrensning oppstar er det et omrdde som ikke far importert tilstrekkelig
med elektrisitet, og et omrade som ikke far eksportert nok elektrisitet, sett ut i1 fra et
samfunnsekonomisk synspunkt. I et slikt tilfelle vil ikke systemprisen kunne opprettholdes i
begge omradene. Det vil da vare et omrade med heyere pris og et med lavere pris enn
systemprisen. Dette vil likevel ikke si at nir en omrédepris beveger seg fra systemprisen i en
retning, s& md summen av de andre omrddeprisene bevege seg i den andre retningen.
Helningen til tilbudskurven kan vere forskjellig i de forskjellige omrédene, og man méi ta
hensyn til mengden elektrisitet som det er behov for & overfore. Dette gjor at modellen kan
forbedres betraktelig ved & bruke informasjon om system og overferingskapasitet, for & si noe
om muligheten for at det blir begrensninger mellom omradene.
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7 Konklusjon

Malet med denne oppgaven var & foreta en ekonomisk analyse av kraftpriser, og lage en
modell som estimerer omradeprisene.

Ved hjelp av historiske prisdata har vi kommet fram til to ulike modeller, en for omradepriser,
og en for differansen mellom omréadepriser og systempris. De forskjellige omradene har like
fordelinger, og det har derfor blitt brukt Oslo som analyseomridde for valg av modell. I
prosessen med a finne frem til de modellene som samsvarer mest med de historiske data er det
blitt testet og forkastet en rekke modeller.

For estimering av omradeprisen har vi funnet at modellen AR(1)-GJR-sesong med sprang
presterer best. Denne modellen gir gode resultater for alle de testede omradeprisene i1 det
nordiske kraftmarkedet, og alle de estimerte koeffisientene er signifikante ved et 5 %
signifikansniva. Denne modellen har ogsa relativt stabile parametere.

Det viste seg & veere vanskeligere & modellere differansen mellom omradepris og systempris.
Modellen som gir best tilpasning til dataene er AR(1)-GARCH-M med JDP. Denne modellen
fungerer ikke like bra pa de forskjellige prisdifferansene. Dette medferer at modellen er best
tilpasset den prisdifferansen vi har brukt til & finne den optimale modellen ut i fra de vi har
testet. I de estimerte modellene for de ulike prisseriene for differansen mellom omréadepris og
systempris forekommer det parametere som ikke er signifikante ved et 5 % signifikansniva. I
stabilitetstesten kom det fram at verdien pa parametrene ikke er sarlig stabile. Likevel er dette
den beste modellen for prisdifferansen som vi har funnet.
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8 Kiritikk og videre arbeid

I denne oppgaven har hovedfokuset vart & beskrive omradeprisen best mulig. I videre arbeid
vil det vare interessant a se mer pa hvordan resultatene kan brukes i praksis. Spesielt prising
av CfD-kontrakter vil vare et tema som ber belyses. Dette er ogsd et interessant tema for
Troms Kraft. Noen av utfordringene med dette kan vare prising av lite likvide kontrakter,
samt & finne en god modell for prisdifferansen, som har vist seg & vare vanskelig a beskrive.
Det kan vere interessant & se videre pd om en Lévy-prosess kan beskrive prisdifferansen
bedre. Det er ogséd enskelig & se pa hvordan man kan bruke informasjon om systemet og fra
markedet bedre.

En annen kritikk ved modellen er at det ikke er tatt hensyn til vekting av data. Man kan se av
Figur 4-1 at det kan virke som det er en forskjell i prisprosessen etter 2001-2002. GARCH-
modellene skal fange opp deler av denne forandringen i prisene, siden de modellerer
forandring i volatiliteten. Det kan allikevel vare interessant & sammenligne resultatene man
fér ved & bruke en form for vekting av dataene med resultater uten vekting av data.
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Vedlegg A —Statistikk: begreper og tester

I dette vedlegget blir de viktigste begreper og tester innen statistikken som er benyttet i
oppgaven forklart.
1. Skjevhet er et mél pd asymmetri i fordelinga til serien rundt gjennomsnittet. Skjevhet
er beregnet som:

_LN y,-_)_/ ’
S—NZ(—A j (A.1)

i=1 o
hvor & er basert pa den biaserte estimatoren for varians.

Skjevheten til en symmetrisk fordeling, slik som normalfordelingen, er null. Positiv
skjevhet betyr at fordelingen har en lang heyre hale og negativ skjevhet betyr at
fordelingen har en lang venstre hale.

2. Kurtose er et mil pa spissheten eller flatheten til fordelinga til serien. Kurtose blir
beregnet slik:
N

L (2-7Y
K Nz( A j (A.2)

i=1 o
hvor & er basert pa den biaserte estimatoren for varians.

Kurtosen til en normalfordeling er 3. Hvis kurtosen overstiger 3, er fordelingen spisset
(lepotkurtisk) 1 forhold til normalfordelingen. Hvis kurtosen er mindre enn 3, er
fordelingen flat (platykurtisk) i forhold til normalfordelingen.

3. Jarque-Bera er en statistikktest for & finne ut om dataseriene er normalfordelte.
Testen maler differansen i skjevhet og kurtose mellom serien og en normalfordeling.
Formelen er som folger:

JB:NT_k(Sz+i(K—3)2j (A3) hvor

S ser skjevheten, K er kurtosen, og k er antallet estimerte koeffisienter som er benyttet
til & lage dataserien.

Under nullhypotesen for en normalfordeling er Jarque-Bera-statistikken y”-fordelt med
to frihetsgrader. Sannsynligheten som blir oppgitt er sannsynligheten for at Jarque-Bera-
statistikken overskrider den observerte verdien under nullhypotesen, i absoluttverdi. En
liten sannsynlighetsverdi forer til forkastning av nullhypotesen, om at fordelingen er
normalfordelt.

4. t-statistikk er beregnet som forholdet mellom en estimert koeffisient og dens
standardavvik. Dette er brukt til & teste hypotesen om at en koeffisient er lik null. For &
tolke t-statistikken md man se nermere pa sannsynligheten for & observere t-
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statistikken gitt at koeffisienten er lik null. Denne sannsynligheten er kjent som p-
verdi.

5. p-verdi er sannsynligheten for 4 fa en t-statistikk sd ekstrem som den virkelig
observerte, under antagelsen om at feilleddene er normalfordelte, eller at de estimerte
koeffisientene er asymptotisk normalfordelte. P-verdien kalles ogsa det marginale
signifikansnivaet. Har man en gitt p-verdi, kan man med en gang si om man forkaster
hypotesen om at den virkelige koeffisienten er null mot et to-sidig alternativ som er
forskjellig fra null eller ikke. For eksempel, hvis man utferer en test med 5 %
signifikansniva, og p-verdien er lavere enn 0,05, er dette et bevis pa a forkaste
nullhypotesen om at koeffisienten er lik null. P-verdiene er beregnet ut i fra en t-
fordeling med T-k frihetsgrader.

6. R’ -statistikken maler suksessen for regresjonen i 4 forutse verdiene til den avhengige
variabelen innen dataserien. R” er et mél p4 kvadratet av korrelasjonskoeffisientene
mellom yog 7, det vil si kvadratet av korrelasjonen mellom verdiene til den

avhengige variabelen og de korresponderende tilpassede verdiene fra modellen. R
kan bli beregnet slik:
A A \2
Yk Y (v
R =1-— = (A.4)

Z(yt _)_/t)2 Z(% _3_5)2

t t

hvor u’ er kvadratsummen av feilleddene, y er de observerte dataene for den

avhengige variabelen, y er gjennomsnittsverdien for dataene, og y er de tilpassede
verdiene.

R? skal alltid ligge mellom 0 og 1. En verdi av R? nzerme 1 indikerer at modellen
forklarer nesten all variasjon av den avhengige variabelen rundt sitt gjennomsnitt. En
verdi nerme 0 vil si at modellen ikke passer bedre enn gjennomsnittsverdien til den
avhengige variabelen. R” kan vzare null hvis regresjonen ikke inneholder en konstant.

7. SSR —sum of squared residuals, er et informasjonskriterium. Denne verdien er
beregnet ved a finne feilleddene til hver observasjon, ta kvadraten av disse, og
summere de sammen:

Y= (vn-5) (A.5)

hvor # er feilleddene, y er de observerte verdien av den avhengige variabelen og y er
de tilpassede verdiene i modellen.

Jo mindre SSR er, dess bedre er modellen tilpasset de observerte verdiene. Modellen
med minst SSR er da & foretrekke.

8. AIC (Akaike Information Criterion) (Akaike, 1971) er et mal for hvor bra den
statistiske modellen er tilpasset dataene. Ideen bak dette informasjonskriteriet er a
undersoke kompleksiteten til modellen samt tilpasningsdyktigheten til datasereien, for
a produsere et mal som balanserer mellom disse to. Formelen for AIC er gitt ved:

oy 2k
AIC = ln(02)+? (A.6)
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10.

11.

hvor &° er variansen til feilleddene, k er totalt antall estimerte parametere og T er
antallet observasjoner i dataserien. En modell med mange parametere vil gi en veldig
god tilpasning til dataene, men vil ha fa frihetsgrader, og vil vere til begrenset nytte.
Den foretrukne modellen er den med lavest AIC-verdi.

Schwarz criterion, eller Schwarz Bayesian Information Criterion, er et alternativ til
AIC, som palegger en storre straff for ekstra koeffisienter i regresjonsmodellen. SBIC
blir beregnet slik:

k
SBIC =In(6*)+—=InT A7
(67)+7 (A7)

hvor &° er variansen til feilleddene, k er totalt antall estimerte parametere og T er
antallet dataobservasjoner.

Den beste modellen er den med lavest verdi pa kriteriet.

F-statistikk tester hypotesen om at alle koeffisientene, unntatt konstanten, i en
regresjon er null. For minste kvadraters metode-modeller er F-statistikken beregnet
som:

_ RY/(k-1)
C(=RHNT k)

~F(k-1,T-k) (A.8)

hvor k er totalt antall estimerte parametere og T er antallet dataobservasjoner. Under
nullhypotesen med normalfordelte feilledd, vil denne statistikken ha en F-fordeling lik
F(k-1LT-k).

Den tilherende p-verdien er det marginale signifikansniviet for F-statistikken. Hvis p-
verdien er mindre enn signifikansnivaet man tester, vil man forkaste nullhypotesen om
at alle koeffisientene er lik null.

Korrelasjon er et numerisk mal pé styrken av det lineaere forholdet mellom to
tilfeldige variable. Korrelasjon refererer til avvik for to variable fra uavhengighet.
Korrelasjonen p,, mellom to tilfeldige variabler X og ¥ med forventningsverdier x,

og 4, og standardavvik o, og o, er definert som:
E((X- Y-
p =X B ) s9) (A9)

O xOy Oy Oy

Siden u, =E(X) og oy :E(Xz)—E2 (X), og likesé for Y, kan vi ogs skrive:
E(XY)-E(X)E(Y)

Fo ™ JE(X?)-E*(X)E(r*)-E()

Korrelasjon er kun definert hvis begge standardavvikene er endelige, og i hvert fall en
av dem ikke er null. Det er en naturlig konsekvens av Cauchy-Schwarz-ulikheten at
korrelasjonen ikke kan overskride 1 i absoluttverdi.

(A.10)

Hvis korrelasjonen er 1, er det et gkende lineart forhold mellom variablene. Er
korrelasjonen -1, er dette et tilfelle av et avtagende lineert forhold. En verdi i mellom
-1 og 1 indikerer graden av lineer avhengighet mellom variablene. Jo naermere

il
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koeffisienten er til enten -1 eller 1, jo sterkere er korrelasjonen mellom variablene.
Hvis variablene er uavhengige av hverandre, er korrelasjonskoeffisienten lik 0.

12. Autokorrelasjonsfunksjonen (acf) for en dataserie er estimert ved:

13.

14.

15.

Y 0L

v, = (A.11)

k T —
> =y
hvor y er seriens gjennomsnittsverdi av de observerte dataene y, k er antall lags og T

er antall observasjoner. Dette er korrelasjonskoeffisienten for verdier av serien som er
k perioder fra hverandre. Hvis 7, ikke er null, betyr det at verdiene er 1. ordens

autokorrelerte. Hvis 7, mer eller mindre synker geometrisk med ekende lag &, er dette

et tegn pa at serien folger en autoregressiv (AR) prosess. Hvis funksjonen faller til null
etter kun et lite antall lags, er dette et tegn pd at serien folger en moving average (MA)
prosess.

Er acf innenfor grensene for to standardavvik, er den ikke signifikant forskjellig fra
null ved 5 % signifikansniva. Verdien til to standardavvik kan beregnes slik:
2

iﬁ (A.12)

Partiell autokorrelasjonsfunksjon (pacf) méler korrelasjonen mellom en
observasjon k perioder siden og dagens observasjon, altsa korrelasjonen mellom y, og

v, , etter & ha fjernet pavirkningen fra y, ...,y ,.,,...y,,. Ved lag 1 vil
autokorrelasjonen og den partielle autokorrelasjonen veaere lik. For lag 2 vil pact vere:

(n-n)

" :m (A.13)

hvor 7, og r, er autokorrelasjonskoeftisientene ved lag 1 og lag 2. For lags sterre en 2

vil formelen vare mer kompleks. Pac til en autoregresjonsprosess av orden p, AR(p),
skjeres av ved lag p, mens pacf til en moving average-prosess (MA) vil gradvis synke
mot null. Er pacf innenfor grensene for to standardavvik, er den ikke signifikant
forskjellig fra null ved 5 % signifikansniva.

Kvantil-kvantil (QQ)-plot er et enkelt, men kraftig verktoy for & sammenligne to
fordelinger. Kvantilene til en valgt serie vil bli plottet mot kvantilene til en annen serie
eller en teoretisk fordeling. Hvis de to fordelingene er like, vil QQ-plottet ligge pa en
rett linje. Hvis dette ikke er tilfellet, avviker de to fordelingene fra hverandre 1 en eller
annen dimensjon. Mensteret pa avviket fra linearitet gir en indikasjon pé
forskyvingens natur

Stasjonzeritet er definert som en prosess med konstant gjennomsnitt, varians og
autokovarians for hvert lag. For & forklare enhetsrot-testen, som avslerer stasjonaritet,
kan en ta utgangspunkt i AR(1) prosessen:

yt =/u+¢yt—1 +gt

(A.14)
hvor pog¢ er konstanter og & er hvit stay. Hvis —1<¢<1sd er y en stasjoner
prosess. Hvis ¢ =1 s har en ikke-stasjonar prosess, ogsa kalt tilfeldig sti med drift,
som vil kunne vandre langt vekk fra gjennomsnittet. Dette vil tilsvare en enhetsrot.

v
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Hvis ¢ >1sé har man en eksploderende prosess, som er lite naturlig i kraftmarkedet.
Testen for stasjoneritet tester derfor folgende hypoteser:

H,:¢=1
H :¢<l1
(A.15)

Dickey-Fuller tester folgende prosess:

Ay, =py tutitte,

(A.16)
hvor w =¢—1, per drift og Aer en tidstrend. Hvis 4 =x=0sd er det en AR(1)
modell, hvis 4 =0 og £ #0sé er det en AR(1) med drift og hvisA#0 og £+ 0 sa er
det en AR(1) med drift og tidstrend. Testen har hypotesene:

Hy: Ay, =¢,(y =0)

H Ay, =yy +u+idt+s,y<0
P& grunn av at t-statistikken for nullhypotesen for en enhetsrot ikke har konvensjonell
t-statisikk, kan en ikke bruke en vanlig t-test. Dickey og Fuller har laget derfor kritiske
verdier for teststatistikken vist 1 Tabell 0-1.

(A.17)

Signifikansnivé 1% 5% 10 %

AR(1) -2.5664 -1.9394 -1.6157
AR(l) med drift -3.4353 -2.8629 -2.5675
Ar(1) med drift og tidstrend | -3.9662 -3.4138 -3.1286

Tabell 0-1: Kritisk niva for forsterret Dickey-Fuller test

16.

17.

En har ogsa en mer generell formulering som tar hensyn til autokorrelasjon, og som
gir grunnlaget for Forsterret Dickey-Fuller test:

p
AV, =Wy + D oyt AL, (A.18)

i=1
hvor p er antall lags som tas med. Hvis p=0 s& har man (A.16).

Phillip-Perron-test (PP) er en ikke-parametrisk metode for & kontrollere for hayere
orden autokorrelasjon i en dataserie. Testregresjonen for en PP-test er AR(1)-
prosessen:

Ayt =a +18yt71 +u,

Mens ADF-testen korrigerer for heyere orden autokorrelasjon ved a legge til laggede
differanser pé heyre side, gjor PP-testen en korreksjon 1 t-statistikken for koeffisienten
fra AR(1)-regresjonen. Korreksjonen er ikke-parametrisk, siden testen bruker et
estimat av spekteret av feilleddet med frekvens lik null som er robust for
heteroskedastisitet og autokorrelasjon i ukjent form.

(A.19)

Den asymptotiske fordelinga til PPs t-statistikk er den samme som for ADF t-
statistikk.

Log likelihood-funskjonen (LLF) evaluerer de estimerte verdiene av koeffisientene,
ved antatt normalfordelte feilledd. Funksjonen beregnes som folger:

20 MacKinnon gjorde i 1991 flere simuleringer enn det Dickey og Fuller gjorde i 1979. Dette
forte til nye kritiske verdier for forkasting av null hypotesen.
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18.

19.

20.

T u’
= —5(1 +log(27)+log (TD (A.20)

hvor u” er feilleddene fra regresjonen. I statistikkprogrammer som EViews vil LLF

finnes ved hjelp av iterative teknikker. Gitt et sett av initiale verdier av
parameterestimatene, s blir parameterverdiene oppdatert for hver iterasjon til
programmet fastsetter at et optimum er nadd. Har man en ikke-linear modell kan
denne ha mange lokale maksima. Dette kan fore til at statistikkprogrammet kan finne
forskjellige optimum ut i fra forskjellige iterasjonsprosedyrer.

Maximum likelihood er en popular statistisk metode for 4 trekke slutninger om
parametrene til den underliggende sannsynlighetsfordelingen som ligger til grunn i en
dataserie. Metoden finner de mest sannsynlige verdiene pd parametrene, gitt de
faktiske data. En log likelihood-funksjon blir formet, og det blir sekt etter de verdiene
til parametrene som maksimerer funksjonen.

Maximum likelihood-estimering kan finne parameterverdier for bade linezre og
ulineaere modeller.

Hyvit stoy er en prosess med ingen merkbar struktur. En definisjon p en hvit stoy-
prosess er:

E(y)=u (A21)
var(y,)=0" (A.22)
o? for t=r
= A.23
Vier {O ellers } ( )

En hvit stey-prosess har altsd konstant gjennomsnitt og varians, og ingen
autokovarians, y, unntatt ved lag 0. En hver observasjon er ukorrelert med alle de

andre verdiene i dataserien. I en slik prosess er det en vanlig antakelse at y, er

normalfordelt, y, ~ N ( u,o’ )

Whites heteroskedastisitetstest (White, 1980) tester om feilleddene fra en minste
kvadrats metode-regresjon er heteroskedastiske. Nullhypotesen er at det ikke finnes
heteroskedastisitet 1 dataene. Teststatistikken er beregnet ved en hjelperegresjon, hvor
man utfoerer en regresjon pa kvadratet av feilleddene for alle mulige kryssprodukter av
regressorene.

Test-statistikken brukt i E-views er Obs*R?, som er beregnet som antallet
observasjoner multiplisert med R fra testregresjonen. Den endelige
utvalgsfordelingen til F-statistikken under Hy er ikke kjent, men Whites teststatistikk
er asymptotisk fordelt som en y”-fordeling med antall frihetsgrader lik antallet

koeffisienter, med unntak av konstanten, i testregresjonen.

White beskriver denne metoden som en generell test for feilspesifikasjon i modellen,
siden nullhypotesen antar at feilleddene bade er homoskedastiske og uavhengige av
regressorene, og at den linezre spesifikasjonen av modellen er korrekt. Brudd p4 hvem
som helst av disse betingelsene kan fore til en signifikant teststatistikk. Og omvendt,
en ikke signifikant teststatistikk tyder pa at ingen av de tre betingelsene er brutt.

vi



Analyse av omradepriser pd NordPool

Vedlegg B - Antakelser i regresjonsmodeller

Regresjon har som formél & beskrive og evaluere forholdet mellom en gitt variabel og en eller
flere andre variable. En klassisk linezer regresjonsmodell (CLRM) ser slik ut:

Y, =a+fx, +u, (A1)

Data for x, er observerbar, men siden y, ogsa avhenger avu,, er det viktig & vare spesifikk

om hvordan feilleddene u; skal genereres. Det blir ofte gjort fem antakelser angdende de
uobserverbare feilleddene og deres fortolkning (Brooks, 2002):

1.
2.
3.
4,
5.

E(u,)=0
var(u,) = o’ <o
cov(u,,u,;)=0
cov(u,,x,)=0

u, ~ N(0,07%)

Hvis antakelsene 1-5 holder, vil estimatorene & og ,5’ vere BLUE (best linear unbiased

estimators).

Vil
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Vedlegg C — VBA-kode for filtrering

Sub filtrer()
stdav = Cells(2, 7).Value
Fori=4To 3441
residual = Cells(i, 3).Value
If Abs(residual) > 3 * stdav Then
If Cells(i, 4).Value = Then
Cells(i, 4).Value = Cells(i, 2).Value
End If
Cells(i, 2).Value = (Cells(i - 1, 2).Value + Cells(i, 2).Value) / 2
Cells(i, 3).ClearContents
Cells(i, 5).Value = Cells(i, 4).Value - Cells(i, 2).Value
End If

Next
End Sub

viil
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Vedlegg D — Ito’s lemma

It6’s Lemma sier at hvis forandringen til prisprosessen folger Geometrisk Brownsk bevegelse:

dS(t) = aS(t)dt + oS (t)dZ(t) (C.1)

og C[S(t)] er en dobbeltderiverbar funksjon av S(t). Ved bruk av Taylor rekkeutvikling blir
forandringen i1 C, dC[S(t),t], lik:
dC[S,t]=C(S+dS,t+dt)
= C(S,t)+CSdS+C,dt (C.2)

+%[CSS (dS) +C, (dt) + VStdet}

+%[CSSS (dS)' +3Cy, (dS) dt+3Cy,dS(dt) +V, (dr)ﬂ

+ e

hvor notasjonen Cs er den partiellderiverte av C med hensyn pa S, og det ledd nummer n i

utviklingen blir
1 < n i n—i
1 U(ds) ()~ C,,,. (C.3)

nli\i

McDonald (2003) gir regnereglene
dtxdZ =0

(di)' =0
(dz)’ =dr
dZ xdZ'= pdt

(C.4)

Ved bruk av (C.4) pd (C.2) og (C.3) forsvinner hoyere ledd og en kommer frem til

dC(S,1) C,dS+ % Cy (dS)> +C,dt

C,[aS(t)dt + oS(1)dZ(1)]
+C, [aS(0)dt +aS(1)dZ(1)] +Cdt
= [aSCs +107S*Cy, +C, |dt + 0SCydZ

(C.5)

Ved a sette C = X = [nS far vi:

1X
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X 1 X1
So5S 8% as? S?
SX SX 6S 1 aSdt+ocSdZ

Xdt=—dt =———=——————dt =odtdt + cdZdt =0
ot oS ot S dt

Ved a sette (C.6) inn i (C.5) fér vi:

3

a’X:[aSl+%02S2%+0}dt+aSle =(a+i0?)dt+odzZ
S S S

(C.6)

(C.7)
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Vedlegg E - Lévy-prosess

En Lévy-prosess, kalt opp etter den franske matematikeren Paul Lévy, er en kontinuerlig
stokastisk prosess som har stasjonare uavhengige inkrementer. De mest kjente eksemplene pa
en slik prosess er Poisson-prosess og Wiener-prosess.

Definisjon (Lewis, 2001): En tilpasset realverdiprosess X,, med X, =0, er kalt en Lévy-
prosess hvis:

i. den har uavhengige inkrementer, det vil si, for ethvert valg av n>1 og
0<¢, <t <..<t,, er de tilfeldige variablene X, ,.X, - X, ..., X, —X, uavhengige

t

ii.  den er tidshomogen, det vil si at fordelinga av {X,, — X ;t>0} avhenger ikke av s

iii.  den er stokastisk kontinuerlig, det vil si at for enhver ¢ >0, Pr{|X =X,

>~ g} -0
nar t >0
iv.  som en funksjon av t er den heyrekontinuerlig med grenser mot venstre

Prosesser som tilfredsstiller i) og 1ii) blir kalt prosesser med stasjonere uavhengige
inkrementer (PIIS). Noen forfattere definerer en Lévy-prosess som en PIIS-prosess med

X, =0 (Bertoin 1996). Sanne prosesser kan bli sett pa som analoge til en kontinuerlig random
walk-prosess.

Generelt kan man si at Lévy-prosesser er en kombinasjon av lineer drift, en brownsk
bevegelse og en jump-prosess. Nar det kommer et hopp, hopper X, medAX, =x e ]R\{O} .

t

Notasjonen betyr at man ekskluderer null som et sannsynlig hopp. Hvis man sa ser pa et
lukket intervall, 4 € R, som ikke inneholder startpunktet, er det kumulative antallet av hopp i

tidsintervallet [0,7] med en storrelse som herer hjemme i 4, N/', en tilfeldig variabel. Dette

er et tilfeldig mal med heltallsverdier, og blir ofte skrevet som N/ = v([O,t],A). Nar A4 er

fast er N en Poissonfordeling med gjennomsnittsverdi tL p(x)dx, der u(x)dx eren Lévy-
storrelse som maler den relative forekomsten av forskjellige hoppamplituder.

Man kan skille mellom to typer Lévy-prosesser med hoppkomponenter. I alternativ 1,
Poisson-tilfellet, har man at Lévy-sterrelsen er et endelig tall, jR p(x)dx<oo. Man kan

omformulere dette tilu(x)=Af(x), hvor A= .[R u(x)dx er Poisson-intensiteten

(gjennomsnittlig  hopprate), og f (x)dx =dF (x) hvor F (x) er en kumulativ

sannsynlighetsfordeling. Dette tilfellet kalles ogsd jump-diffusion. Et eksempel pa denne
typen prosesser er Mertons jump-diffusion-modell (1976), hvor x er normalfordelt:

X1
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u(x)=2f (x)=2exp| ~(x—a) /1287 |/(2757) ~ (D.1)

I alternativ 2 er Lévy-sterrelsen uendelig, J-]R p(x)dx=c0, og ingen generell Poisson-

intensitet kan bli definert. Et enkelt eksempel er Lévy o -stabil prosess:

+

c )
y(x) ZW’O <a <2, hvor ¢, er to konstanter for x <0 og x>0. I alternativ 2 er det at
X

y(x) ikke er integrerbar 1 startpunktet kilden til divergens, fordi det er for mange sméahopp.

Divergens ved starttidspunktet er alltid kilden til integrasjonsfeil for ,u(x) 1 alternativ 2 —

modeller.

Xii
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Vedlegg F — Stabilitetstest

—e— OSLO(t-1)

—=— COSINUS
~SINUS

—»—-C

—x— ARCH(1)

—e— (RESID<0)*ARCH(1)
—+— GARCH(1)

uten 96-97 uten 98-99  uten 00-01  uten 02-03  uten 04-05

Figuren viser relativ variasjon 1 parametere for en AR(1)-GJR-modell med cosinusvariable for
modellering av sesongvariasjon.

8

4 -0
0

2 oo
=00
==a

0 -3

4

Figuren viser relativ variasjon i parametere for forskjellige dataomrader for en AR(1)-
GARCH-M modell for prisdifferanse filtrert for sprang

xiil
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Vedlegg G - Regresjonsresultater

Regresjonsverdier for sesongvariasjon med dummy

Omradepris Prisdifferanse

Parameter |Koeffisient |p-verdi Koeffisient  |p-verdi
Jan 3.160548 0.000000 0.305452 0.000000
Feb 3.096961 0.000000 0.003145 0.963500
Mar 3.021097 0.000000 0.090613 0.167300
Apr 2.987467 0.000000 0.242633 0.000300
Mai 2.914613 0.000000 -0.324774 0.000000
Jun 2.871222 0.000000 -0.411889 0.000000
Jul 2.677849 0.000000 -0.102975 0.136500
Aug 2.880143 0.000000 -0.186810 0.006900
Sept 2.977296 0.000000 0.128074 0.068500
Okt 3.053871 0.000000 0.068710 0.320400
Nov 3.141704 0.000000 0.104852 0.135900
Des 3.210645 0.000000 0.419570 0.000000

Regresjonsverdier for sesongvariasjon med cosinus

Omradepris Prisdifferanse

Parameter |Koeffisient |p-verdi Koeffisient |p-verdi
Y7, 2.989951 0.000000 0.028332 0.153300
Cosinus 0.210565 0.000000 0.271384 0.000000
Sinus 0.000835 0.942200 -0.030431 0.276400

X1V
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Regresjonsverdier for ARMA-modeller

ARMA omradepris ARMA prisdifferanse
Parameter |Koeffisient |p-verdi Koeffisient |p-verdi
7 0.002292 0.724500
Jan 0.038004 0.000100
Feb 0.036145 0.000100
Mar 0.033560 0.000300
Apr 0.033574 0.000300
Mai 0.034667 0.000100
Jun 0.033842 0.000100
Jul 0.029327 0.000500
Aug 0.042276 0.000000
Sept 0.038709 0.000000
Okt 0.039382 0.000000
Nov 0.041786 0.000000
Des 0.039848 0.000000
1) 0.987776 0.000000 0.913063 0.000000
,9 -0.161704 0.000000 -0.586641 0.000000
Resultat fra Eviews for ARMA-modeller
R2 AIC Schwarz LL
Omradepris 0.969055 -2.012434 -1.987421 3473.375
Prisdifferanse 0.389524 2.672822 2.678182 -4591.581
Regresjonsverdier for AR-modeller for omradepris
AR(1) AR(2) AR(3) AR(5) AR(7)
Parameter |Koeffisient |p-verdi Koeffisient [p-verdi Koeffisient |p-verdi Koeffisient [p-verdi Koeffisient |p-verdi
u 0.375494 0| 0.327858 0| 0.047786 0| 0.036433 0.0005 0.02378 0.019
o. 0.983446|  0.000000|  0.859721 0| 0.879707 0| 0.844425 0 0.77781 0
o. 0.125833 0| -0.088864 0.0001| -0.094769 0 -0.0812 0.0002
o 0.193271 0| 0.114499 0 0.08689 0.0001
o, -0.022933 0.3027 -0.0113 0.5988
w. 0.146675 0 -0.0443 0.0388
o, 0.1322 0
L_o 0.13213 0
Resultat fra EViews for omradepris
R2 AIC Schwarz LL
ARMA-GARCH 0.968227 -2.564763 -2.534389 4425.828
ARMA-GJR 0.96832 -2.622285 -2.590124 4525.707
AR-GARCH 0.968008 -2.564707 -2.53612 4424.731
AR-GJR 0.968345 -2.622861 -2.592487 4525.698
AR-EGARCH 0.968384 -2.645874 -2.615501 4565.258
AR-GARCH-M std.av 0.96801 -2.564098 -2.533724 4424.684
AR-GARCH-M varians 0.968215 -2.564224 -2.53385 4424.901
Regresjonsverdier for AR-modeller for prisdifferanse
AR(1) AR(2) AR(3) AR(5)
Parameter |Koeffisient [p-verdi Koeffisient |p-verdi Koeffisient |p-verdi Koeffisient |p-verdi
u 0.012166 0.456100 0.009314 0.559500 0.008040 0.612000 0.006439 0.682300
0. 0.583412 0.000000 0.459798 0.000000 0.433801 0.000000 0.415380 0.000000
®, 0.212232 0.000000 0.155890 0.000000 0.134193 0.000000
1) 0.122604 0.000000 0.072384 0.000100
q;j 0.039091 0.033900
1) 0.101857 0.000000

XV
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Resultat fra Eviews for prisdifferanse
R2 AIC Schwarz LL
ARMA-GARCH 0.354348 2.4135 2.42422 -4142.806
ARMA-GJR 0.355231 2.409512 2.422019 -4134.951
AR-GARCH 0.300347 2.541416 2.550349 -4363.694
AR-GJR 0.301244 2.416082 2.426802 -4147.245
AR-EGARCH 0.308614 2.411396 2.422116 -4139.19
AR-GARCH-M std.av 0.403171 2.598072 2.608792 -4460.086
AR-GARCH-M varians 0.416754 2.418322 2.429042 -4151.096

Regresjonsverdier for filtre

rte dataserier

Omradepris Prisdifferanse
AR AR-GJR AR AR-GARCH-M

Parameter |Koeffisient [p-verdi Koeffisient |p-verdi Koeffisient |p-verdi Koeffisient |p-verdi

U 0.001749 0.759900] -0.002683 0.678300
Jan 0.026704 0.000700 0.025036 0.000200

Feb 0.023865 0.002300 0.021037 0.001000

Mar 0.023362 0.002100 0.021746 0.000900

Apr 0.022954 0.002400 0.028516 0.000100

Mai 0.023927 0.001100 0.025657 0.000400

Jun 0.023445 0.001400 0.024947 0.000100

Jul 0.020127 0.003900 0.022546 0.000400

Aug 0.030730 0.000000 0.033425 0.000000

Sept 0.028631 0.000200 0.027571 0.000000

Okt 0.027790 0.000300 0.027505 0.000000

Nov 0.030749 0.000100 0.028233 0.000000

Des 0.028104 0.000500 0.026530 0.000400

@ 0.991412 0.000000 0.991841 0.000000 0.900200 0.000000 0.858092 0.000000
o 0.004740 0.883300
a, 0.000139 0.000000 0.003285 0.000000
a, 0.114838 0.000000 0.313775 0.000000
B 0.763638 0.000000 0.705874 0.000000
Y 0.201275 0.000000

XVi
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Analyse av omrddepriser pd NordPool

Regresjonsverdier for en AR(1)-GJR-sesongmodell for filtrerte omradepriser

Oslo
Parameter Koeffisient |p-verdi Informasjonskriterier
Cosinus -0.001818 0.0809|R2 0.985197
Sinus -0.002312 0.0079]AIC -3.000785
@ 1.000106 0[Schwarz -2.988278
LL 5165.35
a, 0.000158 0.000000
a, 0.119769 0.000000
B 0.753996 0.000000
/4 0.204052 0.000000
Regresjonsverdier for AR(1)-GJR-JDP-sesongmodell for filtrerte omradeprisserier
Oslo NO2 Sverige Finland
Parameter |Koeffisient [p-verdi Koeffisient |p-verdi Koeffisient |p-verdi Koeffisient |p-verdi
Jan 0.025036 0.000200 0.032038 0.000000 0.050939 0.000000 0.032669 0.000000
Feb 0.021037 0.001000 0.024317 0.000400 0.044427 0.000000 0.027884 0.000200
Mar 0.021746 0.000900 0.027682 0.000000 0.045235 0.000000 0.026621 0.000100
Apr 0.028516 0.000100 0.031725 0.000000 0.047711 0.000000 0.032495 0.000000
Mai 0.025657 0.000400 0.029973 0.000000 0.049996 0.000000 0.030995 0.000000
Jun 0.024947 0.000100 0.031094 0.000000 0.055705 0.000000 0.033169 0.000000
Jul 0.022546 0.000400 0.023960 0.000400 0.042204 0.000000 0.021616 0.002300
Aug 0.033425 0.000000 0.036935 0.000000 0.057318 0.000000 0.041354 0.000000
Sept 0.027571 0.000000 0.031765 0.000000 0.051889 0.000000 0.031548 0.000000
Okt 0.027505 0.000000 0.031524 0.000000 0.048621 0.000000 0.034179 0.000000
Nov 0.028233 0.000000 0.031732 0.000000 0.053210 0.000000 0.035165 0.000000
Des 0.026530 0.000400 0.032019 0.000000 0.057173 0.000000 0.035701 0.000000
2 0.991841 0.000000 0.990348 0.000000 0.983694 0.000000 0.989491 0.000000
a, 0.000139 0.000000 0.000209 0.000000 0.000533 0.000000 0.000374 0.000000
a, 0.114838 0.000000 0.104817 0.000000 0.093066 0.000000 0.089747 0.000000
Yij 0.763638 0.000000 0.765710 0.000000 0.712457 0.000000 0.703449 0.000000
4 0.201275 0.000000 0.199287 0.000000 0.320035 0.000000 0.324534 0.000000
Regresjonsverdier for AR(1)-GARCH-M-JDP for filtrerte prisdifferanseserier
Oslo NO2 Sverige Finland
Parameter |Koeffisient [p-verdi Koeffisient |p-verdi Koeffisient |p-verdi Koeffisient |p-verdi
-0.002683 0.678300 0.001373 0.8859| -0.009465 0.2404 3.94E-05 0.9864
Z/L’[ 0.858092 0.000000 0.839249 0.000000 0.859416 0.000000 0.990093 0.000000
) 0.004740 0.883300 0.005215 0.866 0.035766 0.1937] -0.019772 0.2836
a, 0.003285 0.000000 0.007982 0.0001 0.004907 0.0001 0.001954 0.000000
a, 0.313775 0.000000 0.275506 0 0.298382 0 0.847575 0.000000
B 0.705874 0.000000 0.713226 0 0.720878 0 0.317815 0.000000
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