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Einleitung

In dieser Arbeit geht es um die Prognose von Stromspotpreisen an der Eu-
ropean Energy Exchange, die im Allgemeinen eine sehr komplexe und nicht
leicht prognostizierbare Struktur haben. Die Datengrundlage wurde dabei in
Zusammenarbeit mit der e&t Energie Handelsgesellschaft m.b.H.(e&t) zusam-
mengestellt und beinhaltet die stiindlichen Strompreise sowie verschiedene
exogene Variablen. Ziel dieser Arbeit war es einerseits, herauszufiltern in wie
weit die gewdhlten Parameter einen Einfluss auf den Strompreis haben und
andererseits, naive Prognose, Prognose mittels kleinster Quadrate Schiatzung
und Support Vector Regression zu vergleichen. Im weiteren Verlauf erwies sich
zusétzlich als Verbesserung noch ein verallgemeinertes Regressionsmodell zu
verwenden sowie diese Verallgemeinerung auf die Support Vector Regression
zu iibertragen. Diese Arbeit ist in sechs Teile gegliedert. Als erstes wird der
Sportmarkt fiir Strompreise vorgestellt, weiters wird die Zeitreihe der stiindli-
chen Preise untersucht um die Struktur der Daten zu erfassen. Im dritten Ka-
pitel werden dann die exogenen Variablen erldutert, im vierten Kapitel wer-
den die Prognoseansitze vorgestellt sowie auch die theoretischen Grundlagen
erldutert. Im darauffolgenden Kapitel werden die praktische Umsetzung so-
wie auch die Ergebnisse erldutert. Abschlieflende Schlussfolgerungen befinden
sich im letzten Kapitel.

1 Der Handel von Spotkontrakten auf Strom an der
European Energie Exchange

Alle Informationen dieses Kapitels stammen aus verschiedenen Dokumenten
und Texten von der European Energy Exchange (EEX) Homepage und der Eu-
ropean Power Exchange (EPEX) Homepage. Genauere Angaben dazu befinden
sich im Literaturverzeichniss unter den Referenzen [EEX1] bis [EEX3].

1.1 Allgemeines

Die EEX entstand 2002 durch den Zusammenschluss der Frankfurter und Leip-
ziger Stromborse. Zusammen mit der franzosischen Powernext SA hat die EEX
eine Tochtergesellschaft, die EPEX, an der vor allem der Energiespotmarkt
durchgefiihrt wird. Spotmarkt bezieht sich auf den kurzfristigen Handel und
die EPEX handelt den Strom fiir die Miarkte Frankreich, Schweiz, Deutschland
und Osterreich wobei Osterreich und Deutschland zu einem Marktgebiet zu-
sammengeschlossen sind. Dabei wird der Strom fiir den darauffolgenden Tag
(Day Ahead) im Auktionshandel, sowie kontinuierlich fiir denselben Tag, ge-
handelt. Der Spotpreis fiir das Marktgebiet Osterreich/Deutschland gilt als eu-
ropaweiter Referenzwert. Insgesamt wurden 2009 203 TWh in den drei Markt-
gebieten gehandelt. In den folgenden Abschnitten bezeichnen sowohl EEX als
auch die Tochtergesselschaft EPEX die Borsen fiir den Spotmarkt fiir Strom.



1.2 Ablauf und Produkte am Spotmarkt

Prinzipiell werden am EEX Spotmarkt Strom und Emissionsrechte gehandelt.
Hierbei gibt es verschiedene Arten von Handel, Auktionen und fortlaufen-
der Handel. Weiters wird zwischen Stundenkontrakten, also Handel von ei-
ner festgelegten Stunde, und Blockkontrakten, also Handel zu mehreren Stun-
den zu einem Block zusammengefasst, unterschieden. Einzelne Stunden wer-
den in Auktionen abgewickelt, Emissionsrechte und Blockkontrakte werden
in Auktionen und fortlaufend gehandelt. Es werden an jedem Borsetag fiir den
Folgetag die Auktionen durchgefiirt. Jeder Borsenteilnehmer, das entspricht
einem zum Handel zugelassenes Unternehmen, beteiligt sich mittels Hand-
lern am Kauf und Verkauf. Dabei wird unterschieden, wer das Recht auf Kauf-
und Verkaufsangebote hat, wer Strom und wer Emissionsrechte handeln darf.
Bei Blockkontrakten erfolgt der Handel individuell pro Handler, bei Stunden-
kontrakten werden die Angebote eines Handelskontos zusammengeschlossen.
Ein Borseteilnehmer hat einen oder mehrerer Handler, aber -aufier explizit
gewiinscht- nur ein Handelskonto. Des weiteren gibt es fiir jeden Borseteil-
nehmer Regelzonen, in denen er am Handel teilnehmen darf, welche spéter
noch genauer beschrieben werden. In den folgenden Punkten dieses, sowie
den folgenden Abschnitten werden nur die fiir diese Arbeit relevanten Stun-
denkontrakte auf Strom im Marktgebiet Osterreich/Deutschland besprochen.

1.2.1 Der tdgliche Ablauf des Handels

Es gibt drei Handelsphasen: den Vorhandel, den Haupthandel und den Nach-
handel. Die Borse ist fiir ihre Teilnehmer tdglich von 7:30 bis 20:00 zugang-
lich. In der Vorhandelphase darf jeder Borsenteilnehmer bis zu 14 Tage im
vorhinein fiir seine Regelzonen Kauf bzw. Verkaufsangebote legen und die-
se modifizieren. Diese Phase ist bis am Vortag der Lieferung, dem Handelstag,
bis am spéten Vormittag offen. Die genaue Uhrzeit richtet sich nach dem Start
der Preiskalkulation, welche sich wieder nach dem jeweiligen Marktgebiet un-
terscheidet. Fiir alle gilt aber, dass ab Beginn der Preiskalkulation keine An-
derungen mehr durchgefiihrt werden kénnen. Die Preisermittlung fiir Oster-
reich und Deutschland startet um 12:00 mit der SchlieSung des Orderbuches.
In der Haupthandelsphase werden die Preise fiir alle Stunden je Marktgebiet
ermittelt und bei Erfolg werden diese in der anschlieffenden Preisveroffent-
lichung, der Nachhandelsphase bekanntgegeben. Fiir das Marktgebiet Oster-
reich/Deutschland ist dies ab 12:15. Weiters werden noch weitere Information
wie Base- und Peakloadpreise sowie Handelsumsatz verdffentlicht. Falls keine
Preise fiir alle Stundenkontrakte gefunden werden, so kann die EPEX alle oder
ausgewdhlte Stunden erneut zur Auktion freigeben.

1.2.2 Auftragsarten fiir Stundenkontrakte auf Strom

Ein Stundenkontrakt bezieht sich immer genau auf eine ausgewéhlte Stun-
de, einen bestimmten Liefertag und einen Lieferort. Jeder Borsenteilnehmer
ist fiir gewisse Lieferorte freigestellt. Diese sind fiir das Marktgebiet Oster-
reich/Deutschland die Regelzonen der Amprion GmbH, Transpower Strom-
iibertragungs GmbH, Vattenfall Europe Transmission GmbH, ENBW Trans-
portnetz AG und Verbund-Austrian Power Grid AG. Es gilt immer das letzte



Angebot, das pro Borsenteilnehmer abgegeben wurde; es kann also ein Hand-
ler das Angebot eines anderen Handlers ungtiltig machen, indem er fiir den
selben Lieferort, Tag und Stunde noch ein weiteres Angebot legt. Ein Stun-
denangebot ist eine stiickweise lineare Funktion zwischen minimalem und
maximalem Preis. Es wird also mittels Wertepaaren genau festgelegt, wieviel
bei einem gegebenen Strompreis gekauft bzw verkauft wird. Die Preise sind
in €/MWh und die Mengen in MWh angegeben und Mengen sind positiv
fur Kaufe, negativ fiir Verkdufe. Zwischen zwei Wertpaaren wird linear in-
terpoliert und es miissen alle Werte zwischen einem minimalen Preis von -
3000€/MWh und maximalen Wert von 3000€/MWh festgelegt sein. Ein Bei-
spiel fiir die Wertepaare befindet sich in Tabelle 1 und die dazugehorige Grafik
in Abbildung 1. Die Funktion muss monoton sein und es sind auch preisun-
abhingige Angebote moglich. Das heifst konkret, dass fiir ein Verkaufsangebot
eine hohere Menge immer einen hoheren Preis hat und fiir ein Kaufangebot
eine hoherer Menge immer einen niedrigeren Preis hat.

Preis in €/ MWh -3000 0 40 50 1000 3000
Menge in MWh 500 500 400 0 -300 -300

Tabelle 1: Wertepaare

600 7
500 7

300
200 1
100 -

Menge MWh

-100
200 -
-300 -
-400 2

-3000 0 40 50 1000 3000

Preis in €/ MWh

Abbildung 1: Beispiel eines Stundenkontrakts

1.2.3 Auftragsarten fiir Blockkontrakte auf Strom

Nachdem die Blockkontrakte einen Einfluss auf den Preis der Stundenkontrak-
te haben, werden diese hier kurz besprochen. Ein Blockkontrakt sind mehrere
Stundenkontrakte, also Teilauftrdge die zu einem Block also Gesamtauftrag zu-
sammengefasst werden. Blockkontrakte erfiillen folgende Bedingungen:

e Ein Block umfasst zwischen 2 und 24 Stundenkontrakten
e Sie miissen den gleichen Liefertag und Ort besitzen

e Sie miissen auf die gleiche Strommenge lauten und zwischen 0 MWh und
300 MWh fiir das Marktgebiet Osterreich/Deutschland liegen



e Pro Borsenteilnehmer sind maximal 45 Blockangebote moglich (aufler er
besitzt mehrere Handelskonten)

Wenn ein Blockangebot iiber ein Preislimit verfiigt, dann wird es z.B. fiir
einen Kauf ausgefiihrt wenn der Mittelwert der betreffenden Stunden unter
dem Limitpreis liegt oder gleich dem Limitpreis ist. Zusétzlich gibt es auch
unlimitierte Angebote, diese liegen aber immer zwischen dem minimalen Preis
von -3000€/MWh und maximalen Preis von 3000€/MWh.

1.3 Preisbildung am Stromspotmarkt

Fiir die Preisermittlung werden Stunden und Blockkontrakte zusammenge-
fithrt und eine gemeinsame Auktion ausgefiihrt. Dabei werden die Blockkon-
trakte in preisunabhéngige Stundenkontrakte umgeandert. Weiters werden die
verschiedenen Lieferorte, wo ein Austausch ohne Lieferengpédsse moglich ist
(dies ist im Allgemeinen der Fall, fiir die Sonderregelungen im Falle einer
Aufteilung des Marktgebietes wird auf [EEX3] verwiesen), zu einem Markt-
gebiet zusammengefasst. Insgesamt hat also eine Stunde, an einem Tag, in ei-
nem Marktgebiet genau einen Preis. Im deutschsprachigen Raum gibt es zwei
Marktgebiete, Schweiz und Osterreich /Deutschland. Durch die Blockkontrak-
te sind die Stunden wechselseitig voneinander abhéngig und die Preisermitt-
lung kann nur fiir alle 24h in einer gemeinsamen Auktion ermittelt werden.
Die Preisbildung erfolgt tiber einen Iterationsprozess, der solange durchge-
fuhrt wird, bis entweder alle Stunden eines Blockangebotes im Preislimit lie-
gen, oder keine Stunde darin liegt. Dazu werden zunichst 24 einzelne Preise
fir jede Stunde ermittelt und im nédchsten Schritt wird fiir jene Stunden, in de-
nen nicht alle Kontrakte erfiillt sind wieder ein neuer Preis ermittelt. Dies wird
solange gemacht bis der Iterationsprozess zu Konvergenz fiihrt, also alle Kon-
trakte innerhalb der Limits liegen. Der Iterationsprozess lduft folgendermafien
ab:

Es werden alle Stunden und Blockkontrakte fiir eine fixe Stunde zu einer
aggregierten Angebots- bzw. Nachfragekurve zusammengefiihrt. Dazu wer-
den zu jedem Preis zwischen Minimum und Maximum die Mengen zusam-
mengezdhlt und der Schnittpunkt bestimmt das Gleichgewicht zwischen Kédu-
fen und Verkdufen. Ein Beispiel dafiir befindet sich in Abbildung 2. Als nichs-
ter Schritt, sofern notig, wird ein Blockangebot aus der Preisermittlung her-
ausgenommen. Das ausgewahlte Blockangebot ist jenes mit der grofsten Limit-
tiberschreitung (dazu wird der Durchschnittspreis betrachtet) aus den verblie-
benen Blockangeboten. Nach Konvergenz des Verfahrens werden Mithilfe der
resultierenden Preise die Mengen festgelegt und schliefilich beides veroffent-
licht.

Wenn kein Preis iiber die Angebots und Nachfragekurve ermittelt werden
kann, beziehungsweise wenn der Preis aufSerhalb der minimalen und maxi-
malen Preise liegt, werden die Griinde dafiir veroffentlicht und eine weitere
Auktion findet statt.
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Abbildung 2: Beispiel einer aggregierten Angebots- bzw. Nachfragekurve an der EXAA 25. Mirz
2010 Stunde 18

(Quelle: www.exaa.at [EXAA1])

1.4 Extreme Werte in den Strompreisen

Das Problem bei diesen Werten liegt dabei sie erstens zu identifizieren, zwei-
tens im Modell zu berticksichtigen und drittens die Prognose nicht zu verfal-
schen. Es ist schwierig zu definieren, ab welcher Schwelle ein Wert als Ausrei-
Ber betrachtet werden kann. Dieser Punkt wird in dieser Arbeit aber nicht wei-
ter diskutiert. Im Modell kommt das Problem daher, dass ein extremer Wert bei
der Modellierung auch dargestellt werden sollte. Andererseits ist trotz mathe-
matischer Modellansitze die genaue Betrachtung des momentanen Umfeldes
unerldsslich. Die Frage stellt sich, in wie weit die Information fiir extreme Wer-
te schon bekannt ist. Zum Beispiel kann der Ausfall einen Kernkraftwerkes,
das einen grofien Beitrag zum Gesamtvolumen leistet, den Preis in die Hohe
treiben. Diese Information ist fiir alle Marktteilnehmer zugénglich und sollte
abgesehen der Prognosemodelle auch berticksichtigt werden.

Um die Anzahl der Ausreifier zu quantifizieren wurden in der Datenreihe
die Werte betrachtet die absolut {iber 150€/MWh liegen. Deren gibt es 91 und
dabei fiel auf, dass die Werte teilweise einzeln und teilweise in Gruppen auf-
treten wobei bei zweiteren das Phdnomen bereits nach 3-4 Stunden wieder ab-
klingt. Weiters wurde noch betrachtet ob die AusreifSer zu bestimmten Stunden
bzw. Tageszeiten vermehrt auftreten. Die Ergebnisse befinden sich in Grafik 3
und man sieht, das die Ausreifier vor allem in den Mittags und Abendstunden
auftreten.

Wenn man die Ausreifier ohne Modifikation in der Zeitreihe verwendet
fiihrt dies allerdings zu drei Problemen. Erstens wird der Ausreifier durch die-
sen vereinfachten Ansatz nicht richtig prognostiziert und fiihrt damit zu einen
grofsen Prognosefehler und zweitens wird der extreme Wert wieder fiir weiter
Prognosen verwendet und verfédlscht damit die darauffolgenden Werte, wei-
ters versucht der Parameterschétzer (der kleinste Quadrate Schétzer reagiert



z.B. sehr sensibel auf Ausreifier) den Ausreiffer moglichst gut einzubeziehen
und verfdlscht damit auch die Prognose.

In der nachfolgenden Prognose wird das Problem der Ausreifier zum Teil
in der Support Vector Regression berticksichtigt. Bei dieser Methode werden
Ausreifier mit einem linearen Strafterm bestraft. Genauere Erkldarungen dazu
folgen noch im weiteren Verlauf der Arbeit.

1.5 Negative Preise

Seit kurzem sind auch negative Strompreise an der EEX moglich; die Abneh-
mer bekommen also Geld dafiir, dass sie den Strom nehmen. Bei normalen
Schétzverfahren fithrt dies zu keinen weiteren Problemen. Wenn man sich aber
dafiir entscheidet, mit logarithmierten Werten zu rechnen ist ein Behandeln der
negativen Werte unerlésslich. Eine Moglichkeit wire diese aus der Zeitreihe zu
entfernen, wodurch am entsprechenden Platz dann Werte fiir einzelne Stunden
fehlen wiirden. In dieser Arbeit wird nur mit nicht logarithmierten Werten ge-
rechnet und daher stellen die negativen Strompreise kein Problem dar. Um
auch wie schon bei den Aureiflern ein Bild tiber die negativen Preise zu ge-
ben wurde die Zeitreihe nédher betrachtet. Es gibt in der betrachteten Zeitreihe
69 negative Werte und dabei fiel auf, dass die negativen Werte einzeln bzw.
in Gruppen von 3-5 Stunden auftreten. Also etwas mehr als die Ausreifier zu
einem Clustering neigen. Bei ndherer Betrachtung der Verteilung iiber die ein-
zelnen Stunden fillt auf, dass negative Preise vor allem in den Morgenstunden
auftreten (siehe auch Abbildung 3).
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Abbildung 3: Ausreifler und negative Werte

2 Zeitreihenanalyse: Stromspotpreise an der EEX

Als erster Schritt fiir eine Prognose ist die ausfiihrliche Analyse der Daten un-
erldsslich. Grundlage fiir die Analyse waren die stiindlichen Spotpreise der
EEX von 1 Janner 2008 bis 15 Dezember 2009. Die Strompreise wurden in ver-
schiedene Datenreihen zerlegt. Zunachst wurde die gesamte Zeitreihe betrach-
tet und in einem weiteren Schritt die Zeitreihen der einzelnen Stunden sowie



die Zeitreihen der mittleren, maximalen und minimalen Preise eines jeden Ta-
ges. Die Zeitreihe der Mittelwerte erwies sich als duferst niitzlich in der Pro-
gnose als geglattete Basisreihe fiir den Vergleich mehrerer Methoden. Die mi-
nimalen und maximalen Tagespreise wurden lediglich interessehalber dazuge-
nommen. In der Analyse wurden Trends, Saisonalitdten, gleitende Mittelwerte
und Varianzen, Autokorrelationsfunktionen, partielle Autokorrelationsfunk-
tionen betrachtet sowie tagesspezifische Mittelwerte und Varianzen betrach-
tet. Ziel der Zeitreihenanalyse ist es, das Verhalten bis auf ein weifses Rauschen
moglichst gut erkldren zu konnen. Theoretische Grundlagen der Zeitreihen-
analyse kommen aus Time Series: Theory and Methods [BD] sowie aus Econo-
metrics IT [OK2]. Alle Schritte der Zeitreihenanalyse werden in Vorbereitung
fur die spétere Formulierung des Prognosemodells gemacht.

2.1 Zeitreihen

Als erster Schritt jeder Analyse sollte die Zeitreihe graphisch dargestellt wer-
den. Dies dient dazu ein erstes Gefiihl fiir eventuelle Trends, Saisonalititen,
Strukturbriiche usw. zu bekommen. Diese Vermutungen miissen in weiterer
Folge mit Methoden der Zeitreihenanalyse untersucht werden. Graphisch dar-
gestellt wurde die gesamte Zeitreihe (Abbildung 4), sowie exemplarisch einige
Stunden (Abbildung 5), die mitteleren, minimalen und maximalen Tagespreise
(Abbildung 6). Um die Grafik iibersichtlicher zu gestalten ist hier immer nur
ein Ausschnitt der Zeitreihe dargestellt.
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Abbildung 4: Gesamte Zeitreihe von 14.1.2008 bis 27.1.2008
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2.2 Trendanalyse

Eine Trendanalyse dient dazu, Trends in Zeitreihen zu identifizieren. Diese las-
sen sich als langsfristige Niveauverdnderung der Zeitreihe beschreiben. Ein
anschauliches Beispiel dafiir ist die Weltbevolkerung, die kontinuierlich steigt.
Dieser Schritt der Analyse ist wichtig um in weiterer Folge entscheiden zu kon-
nen ob dies im Prognosemodell berticksichtigt werden soll. Die zwie gidngigs-
ten Methoden sind Trendregressionen sowie gleitende Mittelwerte. Die Trend-
regression liefert direkt ein quantitatives Ergebnis und ist daher fiir diese Zwe-
cke am brauchbarsten. Folgende Regression wurde, um mogliche Trends in der
Zeitreihe zu identifizieren aufgestellt. Der Schétzer wurde mit der Methode der

kleinsten Qudarte berechnet.



yr = o+ Byt + Byt? + Bat? (2.1)

Aufgrund der grofien Datenmenge konnte bei der gesamten Zeitreihe der
kubische Trend mit dieser Methode nicht mehr berticksichtigt werden. Gerech-
net wurde die Regression fiir die gesamte Zeitreihe, die Zeitreihen der ein-
zelnen Stunden sowie der Zeitreihe der mittleren, maximalen und minimalen
Preise. Das Ergebnis fiir ausgewdhlte Stunden befindet sich in Tabelle 2. Um
die Ergebnisse der gesamten Zeitreihe mit jenen der einzelnen Stundenzeitrei-
hen vergleichen zu kénnnen wurde statt ¢ in der Regression o verwendet. Alle
geschétzten Parameter sind statistisch signifikant. Das Ergebnis zeigt fiir die
Zeitreihen der einzelnen Stunden, dass der Wert des linearen Trend (3, des
quadratischen Trend /3, sowie des kubischen Trend 3 tiber einen langen Zeit-
raum nicht vernachldssigbar wéaren. Fiir unsere Kurzeitprognose kann man
aber aufgrund der niedrigen Paramterwerte (die ja genau einen Tag entspre-
chen) einen Trend weglassen.

o |t-Statistik| p-Wert B1 t-Statistik| p-Wert B, t-Statistik| p-Wert Bs t-Statistik| p-Wert

03:00 |287| 125 | 162632 0142 51 | 3,96E-07 |-545E-04| -60 |2,51E-09]451E-07| 54 |6,97E-08

1000 | 512 | 12,7 | 1,156-33 | 0,638 | 13,1 | 1,73E-35 | -2,27E-03| -14,4 | 1,56E-41| 1,98E-06| 13,7 | 6,44E-38

20:00 | 49,9 | 286 |1,296-120| 0,330 | 157 | 1,03E-47 | -1,196-03| -17,4 | 1,13E-56 | 1,00E-06| 16,0 | 1,52E-49

Mittelwert | 42,0 | 19,3 | 358667 | 0375 | 143 | 7,54E-41 |-1,34E-03| -158 | 224648 1,16E-06| 148 |1,38E-43
:;:?::r:: 63,3 | 110,0 | 0,00E+00 | 0,018 48 1,97E-06 |-9,89E-05| -19,6 | 5,05E-85

Tabelle 2: Ergebnisse der Trendregression

2.3 Autokorrelationsfunktion und partielle Autokorrelations-
funktion

Die Autokovarianzfunktion dient dazu, Zusammenhéange zwischen zwei Wer-
ten zu verschiedenen Zeitpunkten darzustellen und ist folgendermafien defi-
niert:

v(r,s) = Cov(X,, Xs)

X, sowie X, stellen die Prozesse zum Zeitpunkt r und s dar. Fiir sta-
tiondre Prozesse gilt y(r,s) = ~v(r + t,s + t) und damit in weiterer Folge
v(r — 8) := y(r — s,0); Der Wert der Kovarianzfunktion ist also nicht von der
Lage, sondern nur von Abstand zweier Werte abhéngig. Daher gibt man bei
stationdren Prozessen immer nur den Abstand (Lag) zweier Werte als Parame-
ter an. Die Autokorrelationsfunktion (ACF) mit Lag r ist definiert als:

(r) = (r)
~(0)

Die partielle Autokorrelationsfunktion (PACF) zeigt den Zusammenhang
zwischen zwei Werten zu verschiedenen Zeitpunkten bereits bereinigt von
den Werten dazwischen. Es bleibt also nur noch der Zusammenhang zwischen
zwei Werten tibrig und nicht wie bei der ACF auch noch der Zusammenhang
mit den Werten dazwischen. Mit der gleichen Argumentation wie bei der ACF




lasst sich die PACF einer stationdren Zeitreihe als Funktion von nur einem Pa-
rameter beschreiben. Dieser Parameter beschreibt den Lag zum Wert, der mit
Null indiziert ist.

Der Partielle Autokorrelationskoeffizient mit Lag k ist a(k) = ¢, wobei
¢, bestimmt ist durch:

p(0) p(1) p(2) . plk=1)] [dm p(1)
p(1) p(0) p(1) o plk=2)| | Pr2 _ p(2)
ph=1) ph=2) pk=3) o0 ) o] Lok

Mithilfe dieser Analyse kann man eventuell Riickschliisse auf den Prozess
ziehen, dessen Realisierung wir hier in den Spotpreisen sehen. Die ACF eines
AR(p) Prozesses ist exponentiell abfallend oder gedampft schwingend abfal-
lend und die PACF bricht nach Lag p ab. Bei einen MA(q ) Prozess ist es ge-
nau umgekehrt. ARMA Prozesse erkennt man dann durch das Vermischen der
beiden Eigenschaften. Die beiden Funktionen wurden jeweils fiir die gesamte
Zeitreihe sowie fiir die Zeitreihe der einzelnen Stunden gerechnet und gra-
phisch dargestellt. Die Ergebnisse sieht man in den Abbildungen 7 bis 10 und
lassen Riickschliisse auf einen AR Prozess zu.
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Abbildung 7: ACF der gesamten Zeitreihe

Lag 1 entspricht einer Stunde und man sieht deutlich, dass ein starker Zu-
sammenhang zum Wert vor 24 Stunden also einen Tag besteht.
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Abbildung 8: PACF der gesamten Zeitreihe

Lag 1 entspricht einer Stunde und leider lasst die Grafik keine eindeutigen
Riickschliisse zu.
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Abbildung 9: ACF einzelner Stunden

Lag 1 entspricht einem Tag und man sieht deutlich den Zusammenhang
zum Wert von vor 7 Tagen also einer Woche.
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Abbildung 10: PACF einzelner Stunden

Lag 1 entspricht einem Tag und in dieser PACF erkennt man auch den Zu-
sammenhang zum Wert von vor einer Woche.

24 Periodogramm

Periodizitdten kann man auf unterschiedliche Weise erkennen. Es gibt ver-
schiedene Moglichkeiten mit Schwingungen beziehungsweise Dummies auf
vermutetet Frequenzen zu testen. Eine weitere sehr weit verbreitete Methode
ist das Periodogramm. Dies kann man verstehen als frequenzabhéngige Ko-
varianzfunktion. Praktisch wird dies mithilfe einer Fouriertransformation der
Kovarianzfunktion gemacht und als Ergebnis erhélt man zu jeder vermuteten
Frequenz die dazugehorige Intensitét. Die entsprechende Formel, mit (s) aus
der ACF ist:

Nl
S|

I()\) =T < Z(xt _ x)e—Mt) (1 Z(l‘s . x)e“‘s> _ i ,Ay(s)e—i)\s

t=1 s=1 s=—T+1

In der Zeitreihe der Spotpreise wurden unterschiedliche Frequenzen ver-
wendet. Die gesamte Zeitreihe wurde untersucht und die Ergebnisse befinden
sich in Abbildung 11. Ein starker Zusammenhang besteht also zur Schwingung
mit Schwingungsdauer 12h und 24h. Als néchster Schritt wurden die Zeitrei-
hen einzelner Stunden mittels Periodogramm untersucht. Der Fokus lag dar-
auf die Zusammenhé&nge mit den Schwingungen mit Schwingungsdauer von
sieben Tagen, zwei, vier und 20 Wochen sowie 365 Tagen zu untersuchen. Die
genauen Ergebnisse sieht man in Abbildung 12. Als weiterer Analyseschritt
wurde noch betrachtet, ob der Zusammenhang unterschiedlich stark in Ab-
héangigkeit der Stunde ist. Die Ergebnisse sind durchaus unterschiedlich, wie
man auch in Abbildung 13 sieht.
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Abbildung 11: Periodogramm der gesamten Zeitreihe
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Abbildung 12: Periodogramm einzelner Stunden
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Abbildung 13: Intensitédt des Periodogramms in Abhéngigkeit der gewihlten Stunde
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2.5 Gleitende Mittelwerte und Varianzen

Gleitende Mittelwerte und Varianzen werden verwendet um zu tiberpriifen,
ob sich die jeweiligen Werte konstant tiber die Zeit sind, oder man weitere An-
nahmen treffen muss. Des weiteren lisst es eventuell Riickschliisse zu, in wie
weit Ausreifier Einfluss auf diese Werte nehmen. Als erster Schritt wurde ana-
lysiert, ob die Werte sich stundenweise dndern. Ist zum Beispiel der Mittelwert
um 3h in Friih anders als um 14h am Nachmittags. Es stellte sich durch die
Analyse heraus, dass die Mittelwerte und Varianzen, wie auch schon erwar-
tet, sehr unterschiedlich in Bezug auf die jeweilige Stunde sind (siehe Abbil-
dung 14 und 15, Global bezeichnet die gesamte Zeitreihe der jeweiligen Stun-
de). Im spateren Prognosemodell ist also auf jeden Fall ein Unterschied nach
Stunden zu machen. Als niachster Schritt wurde untersucht, ob es Differenzen
bei den Mittelwerten und Varianzen der einzelnen Tagestypen gibt. Als Ta-
gestyp wurde vereinfacht angenommen, dass es nur drei verschiedene Typen
gibt: Wochentag, Samstag und Sonntag bzw Feiertag (im weiteren werden fiir
Sonn- und Feiertage einheitlich als Sonntag bezeichnet; Die Feiertage entspre-
chen den Bundesweiten Feiertagen Deutschlands). Das Ergebnis der Analyse
war, dass die Mittelwerte der Wochentage hoher sind als jene der Samstage,
welche wieder hoher sind als jene der Sonntage. Eine Ausnahme bilden hier
die frithen Morgenstunden von ca 1h bis 5h. Hier sind die Mittelwerte der
Sonntage hoher. Dies erscheint auch durchaus plausibel, da zu dieser Uhrzeit
am Wochenende auch mehr Menschen wach sind als unter der Woche und
damit auch mehr Strom konsumieren (siehe Abbildung 14). Bei den Varian-
zen verhalten sich die Wochentage und Samstag dhnlich und liegen deutlich
tiber den Werten von Sonntagen (siehe Abbildung 15). Weiters zu beachten
ist aber, dass es einige deutliche Ausreifler gibt (z.B.: Wert Sonntags, Stunde
2) und es durchaus angebracht sein konnte einen robusteren Varianzschitzer
zu verwenden. Es macht also durchaus Sinn im spateren Prognosemodell eine
Unterscheidung nach Wochentagen einzubauen sowie einen verallgemeiner-
ten kleinste Quadrate Schitzer zu verwenden um auch Tagesunterschiedliche
Vaianzen einzubauen. Dies bedeutet aber auch, dass ein Modell mit fixen Lag-
Parametern wie zum Beispiel AR Modelle nicht ausreichend fiir eine gute Pro-
gnose sein konnen.

Als letzter Schritt wurden iiber die knapp zwei Jahre lange Zeitreihe 15
Fenster gelegt und untersucht, ob sich Varianzen und Mittelwerte im Laufe der
Zeit verandern. Die Werte schwanken relativ stark und es zeigt erneut, dass im
spdteren Modell angedacht werden sollte, die Varianzen abhangig vom Zeit-
punkt zu machen (siehe Abbildungen 16 und 17). Des weiteren gibt es wieder
einige AusreifSer.
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Abbildung 14: Mittelwerte(y-Achse) der einzelnen Stunden(x-Achse) abhingig vom Tagestyp
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Abbildung 15: Varianzen(y-Achse) der einzelnen Stunden(x-Achse) abhédngig vom Tagestyp
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Abbildung 16: Mittelwerte abhéngig von der Stunde mit 15 gleitenden Fenstern
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Abbildung 17: Varianzen abhéngig von der Stunde mit 15 gleitenden Fenstern
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3 Exogene Variablen

Zusatzlich zu den Preisdaten sollen in die Prognosemodelle auch noch exogene
Variablen einfliefSen. Die Fragestellung dabei ist in wie weit externe Variablen
einen Einfluss auf den Strompreis des ndchsten Tages haben. In dieser Arbeit
wurden vier Variablen ausgewéhlt die in den spédteren Modellen berticksichtigt
werden sollen.

3.1 Wind

Die Windkraftprognosen werden immer wichtiger fiir eine gute Prognose der
Stromspotpreise. Das liegt einerseits daran, dass es immer mehr Windturbinen
gibt und andererseits daran, dass die Leistung sehr stark abhangig vom Wind
ist. Die erbrachte Leistung steigt exponetiell mit dem vorhandenen Wind und
bricht dann ab einen gwissen Wert auf Null ein, da man die Windkraftwerke
ausschalten muss. Die Genauigkeit der Vorhersage ist also besonders wichtig.
e&t verwendet als Quelle fiir die Windkraftprognosen Eurowind [Wind], die
mehrmals tdglich Windpognosen fiir Deutschland veroffentlichen. Die Daten-
grundlage fiir diese Arbeit ist eine von e&t Research teilwiese modifizierte Pro-
gnosezeitreihe die wie die Strompreise stiindlich verfiigbar ist. In Abbildung
18 befindet sich der Ausschnitt von einer Windkraftprognose in MW fiir den
Zeitraum von einer Woche mit logarithmierter Skala.

10000

Abbildung 18: Windprognose vom 7.1.2008 bis 13.1.2008

3.2 Temperatur

Die Temperaturprognose beinhaltet die erwarteten Mittleren Temperaturen fiir
den néchsten Tag in Deutschland und die Werte stammen von e&t Research

3.3 Lastprognosen

Mithilfe von e&t Research wurde aus verschiedenen Quellen ein Datensatz fiir
die tiglichen Lastprognosen erstellt. Die Prognose beinhaltet die erwarteten
eingesetzten Kraftwerke aufgeteilt auf Kernenergie, Braunkohle, Steinkohle,
Gas, Wasser und Sonstige Kraftwerke in MW. Fiir das Prognosemodell wurde
die Summe gebildet und als Variable Einsatz definiert. Besonders interessant
ist es auch diese Variable als Ndherungswert des Stromangebots am Markt
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zu sehen. Des weiteren stehen noch die gebauten, funktionstiichtigen Kraft-
werke (was aber nicht unbedingt heifit, dass diese auch in Betrieb sind) zur
Verftigung; diese Variable bringt aber relativ wenig da sie keine Riickschliis-
se auf Angebot zuldsst und auch weiters keine zusitzlichen fiir die Prognose
relevanten Informationen enthilt. Als dritter Wert wurden noch die tatsdch-
lich verwendeten Kraftwerke angegeben. Dieser Wert ist aber fiir eine Progno-
se nicht sehr sinnvoll, da er immer erst im Nachhinein verftigbar ist und das
Hauptwerk dieser Arbeit doch darauf liegt ein gutes Prognosemodell zu kon-
zipieren.

3.4 Stromborse EXAA

Alle Informationen dieses Kapitels stammen aus verschiedenen Dokumenten
von der Energy Exchange Austria (EXAA) Homepage sowie aus Texten von
der Homepage. Genauere Angaben dazu befinden sich im Literaturverzeich-
niss unter der Referenz [EXAA2].Die EXAA gibt es seit 2001. 2002 wurde der
Spothandel mit Strom aufgenommen. Der Handel erfolgt dhnlich wie an der
EEX, jedoch wird aufgrund der Grofie der EXAA und Riicksichtnahme auf
kleinere Unternehmen nur an Werktagen gehandelt. Am Freitag wird also zum
Beispiel der Strom fiir den reguldren Folgetag Samstag, sowie Sonntag und
Montag gehandelt. Der Vorteil der EXAA besteht darin, dass bereits um 10:15
die Preise veroffentlicht werden und sie somit als sehr guter Indikator fiir alle
weiteren Auktionen und Handel gilt. Marktgebiet fiir die Stromauktionen sind
alle Regelzonen Deutschlands und Osterreichs. Das Volumen, das 2009 gehan-
delt wurde entspricht 4,66TWh und ist somit um einiges kleiner als jenes der
EEX, aber dennoch stabil genug um als gute Preisreferenz zu dienen.

4 Prognose: Einleitung und theoretische Grundla-
gen

4.1 Prognosemodelle

In den folgenden vier Abschnitten werden verschiedene Modelle vorgestellt,
die fir die spdtere Prognose verwendet werden. Ziel dabei war es einerseits,
die Prognose mit den reinen Preisdaten von jener mit exogenen Variablen zu
trennen und andererseits fiir die kleinste Quadrate Schitzung ein Modell ohne
und eines mit Kreuztermen zu bauen.

4.1.1 Einfaches lineares Modell ohne exogene Variablen

Im Kapitel der Zeitreihenanalyse wurden schon einige Ideen fiir die Progno-
semodelle angeregt. Eine Unterscheidung nach Tagestyp erscheint dabei un-
bedingt notwendig. Dadurch stof3t man bei einem klassischen AR Modell aber
schon auf ein Problem. Nimmt man zum Beispiel die Lags 1 bis 7 in die Ana-
lyse, so ist am Montag der Lag 1 ein Sonntag und am Dienstag der Lag 1
ein Montag. Dadurch ist es aufgrund der Datenstruktur schon unmoglich die
Koeffizienten zufriedenstellend zu schdtzen. Eine einfache und sehr wirksa-
me Modifikation besteht darin Tagestypabhédngig die Lags einzubauen. An ei-
nem Werktag wird also zum Beispiel immer der Wert des vorherigen Werkta-
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ges verwendet. Dazu werden drei Tagestypen definiert: Werktag, Samstag und
Sonntag, wobei Feiertage wie Sonntage behandelt werden. Weiters wurde oben
schon die Wochenstruktur besprochen; der Wert des letzten Tages des gleichen
Types hat einen grofien Einfluss auf den heutigen Wert, sowie auch der Wert
der vorangegangenen Woche und des letzten Jahres. Nachdem fiir die Analyse
die Daten von knapp zwei Jahren zur Verfiigung stehen macht eine Einbezie-
hung des Letzjahreswert wenig Sinn. Insgesamt kommt man also zur Auswahl
der folgenden Parameter, den Wert des letzten Tages gleichen Types, sowie
den Durchschnitt der letzten fiinf Tage gleichen Types und den der letzten sie-
ben Tage zu betrachten. Dieser wurde gewéhlt, um zu tiberpriifen ob eventuell
durch das allgemeine Niveau der spéter erklarten Dummies die Tagesstruktur
schon ausreichend abgebildet ist und ein zusétzliches Niveau der letzten sie-
ben Wochentage ausreicht oder ob eine genauere Unterscheidung notwendig
ist. Alternativ konnte man auch den Wert des Vortages nehmen. Dies fiihrt aber
zu Verzerrungen da der Wert sich an einigen Tagen nattirlich mit dem Wert des
Vortages gleichen Types deckt und keine eindeutige Zuordung der Phianoma-
ne erfolgt. Um allgemein noch ein tagesspezifisches Niveau einzufiihren wer-
den Dummies verwendet: Das Allgemeine Niveau beziehungsweise Intercept
sowie ein Dummie fiir Samstag und Sonntag und einer fiir Sonntag werden
verwendet. Die Dummies wurden so gewéhlt, um eventuell einen Riickschluss
darauf zu bekommen, ob eine Unterscheidung zwischen Samstag und Sonntag
tiberhaupt notwendig ist. Zusammenfassend werden also folgende Variablen
eingefiihrt:

’ Koeffizient ‘ erkldrende Variable Kurzbeschreibung
0o 1 allgemeines Niveau
0 1 1) SaSo Dummie fiir zusatzliches Niveau am Samstag und Sonntag
92 1) So Dummie fiir zusitzliches Niveau am Sonntag
03 Yr Durchschnitt der letzten 5 Tage gleichen Types
04 Yr Wert des letzten Tages gleichen Types
05 Y7 Durchschnitt der letzten 7 Tage

Tabelle 3: Erklarende Variablen der Preise

Ein erstes einfaches lineares Prognose Modell lautet also:

Y (t) = 0y+0105050(t) + 05050(t) + 05Y7(t) + 0,V () + 0Y7(t) + u(t) (4.1)

u(t) beschreibt dabei den Fehlerterm zum Zeitpunkt ¢.

4.1.2 Einfaches lineares Modell mit exogenen Variablen

Als weiterer Schritt wurde von der e&t angeregt exogene Variablen in die Pro-
gnose einzubauen. Diese wurden schon kurz in Kapitel 3 erklart. Fiir die Pro-
gnose standen vier verschiedene Werte zur Verfiigung: Die Prognose fiir den
Wind, die Temperaturprognose, die Prognose fiir die eingesetzten Kraftwerke
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und die Werte der Stromborse EXAA, welche alle nur an Werktagen aktuali-
siert werden, aber fiir alle sieben Tage verfiigbar sind. Die Werte der EXAA
sind auf sttindlicher Basis verfiigbar, jene fiir Wind, Einsatzprognose sowie
Temperatur nur fiir den ganzen Tag. Zusammenfassend hat man also folgende
zusitzliche Variablen zur Verfiigung:

’ Koeffizient ‘ erklarende Variable ‘ Kurzbeschreibung ‘
O¢ Wind Windprognose
07 Einsatz Prognose der verfiigbarern Kraftwerkskapazitdten
0s Temp Temperaturprognose
09 EXAA Wert an der Stromborse EXAA fiir denselben Tag

Tabelle 4: Exogene Variablen

Dies fiihrt zu einem erweiterten linearen Prognosemodell:

Y(t) = 6o+ 0165050(t) + 0205,(t) + 03Yr(t) + 04Y7(t) + 05Y7(t) +
06Wind(t) + 67Einsatz(t) + OsTemp(t) + OgEXAA(t) + u(t)(4.2)

4.1.3 Grofies Modell ohne exogene Variablen

Eine weitere Uberlegung ist es, Kreuzterme einzubauen, um die Qualitit der
Regression zu verbessern. Dazu werden fiir alle Variablen die in Abschnitt
“Einfaches Lineares Modell ohne exogene Variablen” beschrieben wurden die
Kreuzprodukte mit sich selbst und untereinander gebildet. Besondere Vorsicht
ist hier bei den Dummievariablen angebracht. Quadrieren von Dummievaria-
blen und Multiplizieren untereinander macht keinen Sinn und fiihrt aufSerdem
zu einem nichtlosbaren Regressionsproblem. Beim Konzepieren des Modells
muss dies also bertichsichtigt werden. Insgesamt erhélt man 17 Variablen plus
Intercept. Das Modell lautet somit:

Y(it) = 6o+
0105a50(t) + 0605a50(t) Y7 (t) + 070 5050(t) Y1 (t) + O 5050(t) Y7 (t)
02650 (t) + 09050 (t) Y1 (t) + 010050(t) Y (t) + 011050 (1) Y7 (£) +
03Y7(t) + 012Y7 (8) Y (t) + 013V (6) Y (t) + 014Yr (£)Y7(t) +
04Yr(t) + 015Y7 (8)Yr(t) + 016V (1) Y (8) +
05Y7(t) + 0177 (8)Y7(t) + u(t) (4.3)
Des weiteren konnte man noch andenken, die quadrieten Teme mit Tages-

spezifischen Dummies zu versehen. Dies wurde in dieser Arbeit aber nicht be-
trachtet.

414 Grofies Modell mit exogenen Variablen

Denselben Schritt wir im vorangegagenen Unterabschnitt kann man auch mit
dem Modell aus dem Abschnitt “Einfaches Lineares Modell mit exogenen Va-
riablen” machen und kommt dann auf eine Modell mit insgesamt 51 sinnvollen
Variablen:
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Y(t) =

00 + 0165a50(t) + 01005050(H) YT (t) + 01105050(t) YT (t) + 0126 5050 () Yz (t)
+913(5sa50(t)Wind(t) + 01405a50(t) Finsatz(t) + 91555a50(t)T6m}?(t) + elﬁésaso(t)EXAA(t)
+02850(t) + 017050(t) Y7 (t) + 018650 (1) Y (t) + 019050(t) Y7 (2)

+020050()Wind(t) + 02105, (t) Einsatz(t) + 0220 5o (t) Temp(t) + 0230 5,(t) EX AA(t)
+03Y7(t) + 024 Y7 ()Y (t) + Oo5 Y7 (8) Y7 () + 026 Y7 (£) Y2 (1)

+027Yr (t)Wind(t) + O28Yr(t) Einsatz(t) + O020Yr (t)Temp(t) + 030Y7 (1) EX AA(t)

+0,Y7(t) + 031 YT (8)Yr(t) + 032Y7 (8) Y7 () + 033V (£)Wind(t)

+034Y7(t)Einsatz(t) + 035Yr (t) Temp(t) + 03¢Y7 (t) EX AA(t)

+05Y7(t) + 037Y7(t)Y7(t) + 038Y7 () Wind(t) + 039Y7(t) Einsatz(t)

+040Y7(t)Temp(t) + 041 Y7() EX AA(L)

+06Wind(t) + 0 Wind(t)Wind(t) + 0azsWind(t) Einsatz(t)

+0,4Wind(t)Temp(t) + 045 Wind(t) EX AA(t)

+0; Einsatz(t) + 046 Finsatz(t) Einsatz(t) + 047 Einsatz(t)Temp(t) + 04s Einsatz(t) EX AA(t)
+0sTemp(t) + OsoTemp(t)Temp(t) + 050 Temp(t) EX AA(t)

+0oEXAA(t) + 05: EXAA(L)EX AA(t) + u(t)

4.2 Prognoseverfahren
421 Naive Prognose

Bei der naiven Prognose wird der Wert des Vortages als Prognosewert herange-
zogen. Dies ist eine recht einfache Methode, die bei Prognosen oft gute Resul-
tate bringt und bereits einen Wert liefert der schwer zu schlagen ist. In dieser
Arbeit wird die naive Prognose als Benchmark definiert und Ziel ist es, besse-
re Prognosen als die Benchmark zu machen. Weiters wird die Wochenstruktur
eingebaut und die naive Prognose definiert als Wert des Vortages gleichen Ty-
pes. Damit wird es nochmal schwieriger die Benchmark zu schlagen. In Abbil-
dung 19 sieht man, wie die naive Prognose fiir einen Zeitaum von vier Wochen
aussieht.
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Abbildung 19: Naive Prognose

4.2.2 Die Methode der kleinsten Quadrate

Die kleinste Quadrate Methode ist in linearen Modellen eine géngige Methode
zum Schétzen der Parameter. Es werden dabei jene Parameter gewéhlt, welche
die Residuenquadratsumme minimieren. Ein lineares Modell hat beispielswei-
se folgende Form:

y=XpB+u

y ist der Vektor zu erklarenden Variable, X die Matrix mit den erklarenden
Variablen, 5 der Parametervektor und u dem Fehlervektor. Es gilt die Residu-
enquadratsumme zu minimieren:

minu? = minv'u = min(y — X3) (y — XB)

Durch Ableiten nach dem Parametervektor und anschlieffendem Nullset-
zen erhilt man unter der Annahme, dass X vollen Rang hat:

B=(X'X)"Xy

4.2.3 Die Methode der kleinsten Quadrate mit Gewichten

Die Preise zeigen eine starke tagesabhéngige Struktur und auch tagesspezifi-
sche Varianzen. Eine mogliche Berticksichtigung der tagesspezifischen Varian-
zen im Modell liefert das verallgemeinerte Regressionsmodell mit heteroske-
dastischen Fehlern. Dabei wird die Varianz nicht mehr als konstant tiber alle
Beobachtungen angesehen, sondern eine Diagonalmatrix angegeben die zu je-
dem Zeitpunkt die zugehorige Varianz angibt. Es wird also eine Varianz ge-
schatzt, die abhédngig vom Tagestyp ist und in der Zukunft daher eindeutig fiir
die Riicktransformation der Prognosewerte zuordenbar ist. Damit erhilt man
eine Diagonalmatrix, die abhédngig vom Tagestyp eine andere Varianz enthailt.
Zusammenfassend ist die prinzipielle Idee Beobachtungen entsprechend eines
o abhdngig vom Tagestyp zu gewichten.
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4.2.4 Support Vector Regression

Die Support Vector Regression basiert auf der Idee von Support Vector Machi-
nes, welche in “A Tutorial on Support Vector Regression” [SVR1] ausfiihrlich
erklart wird. Fiir die geschichtliche Entwicklung verweise ich ebenfalls auf die-
ses Paper. Die Grundidee stammt von V. Vapnik [SVR2] und lautet folgender-
maflen:

Wir nehmen an, dass X unsere erkldrenden Variablen (T Beobachtungen
und k erkldrende Variablen) enthélt und y der zu erklarende Vektor ist. Unser
Ziel in der e-Support Vector Regression ist es, eine Funktion f(z) zu finden,
die maximal ¢ Abweichung von unserem Zielvektor y hat. Fiir den linearen
Fall nimmt das Problem folgende Form an:

f(x) = (w,z) + bmitw € R* b e R

(.,.) ist dabei das Skalarprodukt in R¥.Weiters mochte man eine moglichst
flache Funktion finden, also jene die (w,w) minimiert. Insgesamt erhdlt man
folgendes konvexes Optimierungsproblem:

Minimieren von (w) = |||
unter y; — (w,x;) —b <e
(w,z;) +b—1y; <e

Das Problem bei obiger Formulierung liegt darin, dass eine derartige Funk-
tion nicht existieren muss. Ein moglicher Ausweg dafiir ist es einen Strafterm
einzufiihren, der Werte aufierhalb des e-Schlauch bestraft. Mit einem linearen
Strafterm und den dazugehorigen Schlupfvariablen (¢;, ¢;) fiir das Minimie-
rungsproblem wird die Aufgabe zu:

T
Minimieren von(w, (;(}): 3 Jw|? + CZ(Q +¢5)

i=1
unter yi — (w,x;) — b <e+(;
(w, ;) +b—y; <e+(;
CinCi >0 (4.4)

Die Konstante C' > 0 beschreibt die Bereitschaft dafiir, Abweichungen zu
tolerieren. Die Ausreifier werden durch diesen Ansatz in der Modellierung bes-
ser als in der kleinsten Quadrate Regresssion berticksichtigt, da Werte die ab-
weichen linear und nicht quadratisch bestraft werden (AusreifSer fliefien also
weniger stark in Prognose ein). Daher erscheint die Support Vector Regression
fiir die Prognose von Strompreisen auch als eine geeignete Methode. Die Lo-
sung dieses Problems geht oft einfacher tiber die duale Formulierung mit dem
Lagrange Ansatz. Durch Einfiihren der positiven Lagrangemultiplikatoren er-
hélt man:
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1 d a
L:= 5||w||2+02(§i+4?)—Z(m@—n&“@)

i=1 i=1

T
=D aile+ G —yi + (w,) +b)
=1

T
= e+ ¢ Hyi — (w,mi) —b) 4.5)
=1

Durch Ableiten, Nullsetzen und wieder Einsetzen in 4.4 kommt man zu der
dualen Formulierung des Problems 4.4, die folgendermafien aussieht:

. . * 1 * *
Maximieren von(a;,«): ~3 ‘Zl(ai —aj)(aj — o) (zi, ;)

ij=
T T

*GZ(aﬁ —a;) - Zyi(az —a;)
i=1 i=1

T

unter Y (a; —af) =0und a;,af €[0,C]  (4.6)
i=1

Der Vorteil dieser Formulierung liegt darin, dass w nicht mehr explizit er-
mittelt werden muss, sondern nur noch das Skalarprodukt zwischen zwei Ter-
men bekannt sein muss. Diese Transformation macht es in weiterer Folge ein-
facher auch nichtlineare Funktionen einzubauen. Dazu ersetzt man das Skalar-
produkt (z; , z;) durch k(z;,z;) = (®(z;,), P(x;)). Im weiteren wird k(z;, ;)
auch als Kernel bezeichnet. Einfacher ausgedriickt wird f(z) =< w,z > zu
f(x) =< w, ¢(x) > also die Variablen werden z.B. nichtlinear transformiert,
das Skalarprodukt an sich aber nicht beeinflusst. Besonderer Vorteil dabei ist
es, dass man auch @ nicht explizit kennen muss, sondern nur das Skalarpro-
dukt zwischen zwei Elementen. Insgesamt erhélt man:

T
Maximieren von («;,a): f% Z (i —af)(aj — a;)k(xi, x;)
ij=1
T T
_GZ(QZ - az) - Zyi(al - az)
i=1 i=1
T

unter Z(ai —af)=0und oy, ] € [0,C] (4.7)

i=1

Durch Einsetzen in die First Order Condition, resultierend aus der Langran-
gefunktion aus Gleichung 4.5, erhdlt man f(z) sowie w
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flz) = (o —af)k(z;,x) +b (4.8)
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Sind a; und o gleich Null so liegt «; innerhalb des e-Bereichs. Jene z;, fiir
die zumindest o; oder o ungleich Null sind, werden Support Vectors genannt.
Es gibt also umso mehr Support Vectors, je enger der e-Bereich ist.

Eine weitere Formulierung der Support Vector Regression wird in “Support
Vector Machines in R” [SVR3] genannt. Diese zeichnet sich dadurch aus, dass
C durch U% ersetzt wird, daher zusétzlich iiber € minimiert wird und daher bei
der dualen Formulierung ¢ in die Nebenbedingung wandert und nicht mehr
explizit angegeben werden muss. Die neue Formulierung des Support Vector
Regression Problems lautet:

T
Minimieren von (w, €, (;, (}): 3 |wl|® + gl Z(Ci +¢5)
-1

unter (P(x;),w) +b) —y; >e—(;

i )
yi — (@(zi),w) +b)  <e—(
CirGi = 0s¢ >0 (4.9)
und deren duale Formulierung:
T 1 I
Maximieren von (), ;) : Zyi(a;‘ — ;) — 3 Z (af —ai)(aj — aj)k(zi, z;)
i=1 ij=1

T
unter Z(ai —af)=0und oy, € {O, i]

=1
T
D (i +a) < Cv (4.10)
i=1

In [SVR1] wird erkldrt, welche Kernels zuléssig fiir die Support Vector Re-
gression sind. Im spateren Abschnitt {iber die verwendeten Bibliotheken in R
werden die verwendetetn Kernels kurz angesprochen.

4.2.5 Support Vector Regression mit Gewichten

Die Grundidee ist diesselbe wie der kleinsten Quadrate Schatzung. Das Pro-
blem ist aber noch komplexer, da man nicht nur eine einfache Regression rech-
net sondern durch die Kernels noch ganz andere Funktionen bekommt. Trotz-
dem wurde nach einigen Uberlegungen entschieden, dass derselbe Ansatz wie
beim Verallgemeinerten Regressionsmodell verwendet wird, ungeachtet der
Struktur der Kernels. Die Variablen werden also mit einer tagesspezifischen
Varianz skaliert, die Prognose wie bei der normalen Support Vector Regression
gerechnet und die Prognostizierten Werte riicktransformiert.
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4.3 Qualititskriterien

Die verschiedenen Qualitatskriterien dienen dazu, ein Mafs zu bekommen, in
wie weit die Prognose von den tatsdchlichen Werten abweicht. Als Benchmark,
die es zu schlagen gibt, wurde immer die naive Prognose genommen, welche
schon weiter oben besprochen wurde. Die Prognose gilt somit als besser wenn
sie in allen drei in Folge diskutierten Qualitdtskriterien die Benchmark schlagt.

4.3.1 Mittlere Absolute Abweichung

Die mittlere absolute Abweichung der Prognose (3(¢)) vom tatsdchlichen Wert
(y(t)) ist definiert als:

1 T
MAD = 73 Iult) - ()

Vorteil im Gegensatz zur quadratischen Abweichung ist, dass die MAD in
Bezug auf AusreifSer weniger sensibel ist.

4.3.2 Mittlere qudratische Abweichung

Die mittlere quadratische Abweichung der Prognose (3(¢)) vom tatsdchlichen
Wert (y(t)) ist definiert als:

T
MSD = 23 (u(0) ~ (1))
t=1

4.3.3 Hitrate

Eine weitere Variante den Fehler beziiglich des tatsdchlichen Wertes zu quanti-
fizieren ist die Hitrate. Diese definiert sich dadurch, dass ausgehend vom heu-
tigen Wert geschaut wird ob die Prognose einen hthrern oder niedrigeren Wert
angibt. Stimmt diese Richtung mit jener des tatsdchlichen Wertes iiberein, so
erhoht sich der Wert um eins. Das Endergebnis ist dann ein Prozentsatz der
erfolgreichen Prognosen. Als Formel heifst das konkret:

T
HIT = % DIy =t = 1))((y(1) —y(t —1)) > 0)
t=2

Dabei bezeichnet I die Indikatorfunktion welche I = 1 fiir eine wahre Aus-
sage ist und I = 0 fiir eine falsche Aussage ist.

Als Benchmark werden z.B. bei Aktienkursen immer 50% definiert. Eine
Hitrate von tiber 50% ist also ein Erfolg was bei Strompreisen aber weniger
Sinn macht. Andert sich der Tagestyp, dann weifs man sehr oft schon die Rich-
tung des Folgetages. Als Benchmark wird deswegen die Hitrate der naiven
Prognose verwendet,welche die Tagesstruktur bereits beriicksichtigt.
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4.3.4 Autokorrelation der Fehler

Als letzter Schritt wird ubertift, ob das Modell bei der kleinsten Quadrate
Schatzung sowie das der verallgemeinerten kleinste Quadrate Schédtzung die
Datenstruktur richtig erfasst. Dazu wird die Autokorrelation der Prognosefeh-
ler angeschaut, ist diese zwischen i—; so kann mit 95 % Wahrscheinlichkeit

gesagt werden, dass die Autokorrelation Null ist.

4.4 AIC Schleife

Ein Problem bei grofsen Modellen ist, dass diese durch die vielen Variablen
das Problem tiberdefinieren (die Effizienz der Schétzer wird schlechter) und
eine Variblenselektion sinnvoll wird. Dazu wurde in dieser Arbeit das Akaike
Informationskriterium verwendet. Dieses versucht die Anzahl der gewé&hlten
Parameter mit der Anpassungsgiite abzuzuwiegen.Die zentrale Fragestellung
lautet: Ist es sinnvoll mehr Parameter beziehungsweise ein komplexeres Mo-
dell zu verwenden oder reichen weniger Parameter schon aus um die Daten
relativ gut zu erklaren. In konkreter Formel sieht das Kriterium folgenderma-
Ben aus:

T
S (w(0) - (1))

AIC=T|In T

+ 2k

k ist die Anzahl der Parameter und 7" die Anzahl der Beobachtungen.

Problem bei dieser Methode ist, dass man alle moglichen Regressionen
durchrechnen mdisste. Dies fiihrt schnell zu einen zu grofsen Rechenaufwand.

Eine gute Herangehensweise wurde in “Fast stepwise procedures of selec-
tion of variables by using AIC and BIC criteria”[AIC1] vorgeschlagen. Im We-
sentlichen werden zwei Schritte gemacht: Im ersten Schritt werden alle Regres-
sionen mit einer Variable durchgefiihrt und die beste ausgewihlt. Ausgehend
davon wird mit dieser besten Variable alle Regressionen mit 2 Variablen ge-
rechnet. Dies wird solange gemacht, bis alle Regressanden in der Regression
verwendet wurden. Hat man also zum Beispiel k erkldarende Variablen so er-
hélt man am Ende k Regressionen. Ausgehend davon werden mithilfe des AIC
Kriteriums wieder die beste der k Regressionen ermittelt und man bekommt
ein Ergebnis. Dies nennt man auch die Vorwirts Phase. Ein Nachteil dieser
Methode ist, dass eine Variable die friih berticksichtigt wurde nicht mehr her-
rausfallt, auch wenn sie eventuell gar nicht geeignet ist. Um diesen Schwach-
punkt zu iberwinden wird eine zweite Phase eingefiihrt.Dazu wird der Sieger
der ersten Phase genommen und alle moéglichen Regressionen gerechnet, wo
jeweils eine Variable dazu oder wegkommt. Dies macht dann also wieder & Re-
gressionen, aus denen wieder die beste mittels AIC gewdhlt wird. Diese Phase
bricht erst dann ab wenn es keine Verbesserung mehr gibt und wird zweite
Phase genannt.

Vorteil dieses Vorgehen ist es, Parameter zu bestimmen die viel Information
fiir die erkdrenden Variable bieten. Man konnte also aus einem Pool von Para-
metern zu jedem Zeitpunkt jene wihlen, welche den Preis am besten erkldren.
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Ein weiterer interessanter Aspekt ist, dass einfach zwischen der verwendeten
Regression gewechselt werden kann. Der Algorithmus funktioniert fiir die nor-
male lineare Regression genauso wie fiir Support Vector Regression, sofern die
Anzahl der Parameter die Methode notwendig macht.

Die Auswertung anhand der Preisdaten fiir das kleinste Quadrate Kriteri-
um befindet sich im néchsten Kapitel.

5 Prognose: Praktische Umsetzung

Im folgenden Kapitel wird die praktische Umsetzung der Prognose bespro-
chen. Um zu testen, ob die oben gewédhlten Modelle geignet fiir eine Prognose
sind, wird mittels Backtesting das Modell direkt an den Daten angewandt.

5.1 Verwendete Bibliotheken

Die praktische Umsetztung der im vorherigen Kapitel besprochenenn theore-
tischen Ideen erfolgte in der Software R Cran [R1], die vor allem in statisti-
schen Anwendungen verwendet wird. In R gibt es mehrere Bibliotheken, die
Support Vector Regression implementiert haben eine gute Zusammenfassung
davon befindet sich in “Support Vector Machines in R”[SVR3]. In dieser Arbeit
wurde die Bibliothek E1071 [R2] verwendet, welche mit svm und predict alle
Funktionen enthilt, die man fiir das Anpassen der Daten und die Prognose
benotigt. Weiters sind vier Kernels und die Formulierungen 4.6 und 4.10 der
Support Vector Regression unter den Namen eps-regression bzw. nu-regression
implementiert. Die vier implementiereten Kernels haben folgende Form:

’ Name ‘ Allgemeine Form ‘ Zu wiahlende Parameter ‘ Standardwerte der Parameter ‘
Linear u'v
Polynomial | (yu'v + coef)Ire? v, coef, grad v = %, coef =0,grad =3
Radial exp(— |u — v]?) o =1
Sigmoid | tanh(yu'v + coef) v, coef v = %, coef =0

Tabelle 5: Verwendete Parameter der Kernels

k ist dabei die Anzahl der Regressanden.

Als Input muss die Matrix mit den erkldrenden Variablen, der Vektor der
zu erkldrenden Variable, der gewtiinschte Kernel sowie der Typ der Regression
angegeben werden. Weitere relevante Inputmoglichkeiten fiir die Funktion sum
schauen folgendermafien aus:
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Name Erklirung

epsilon Standardwert ist 0.1; sonst frei wihlbar
cost entspricht dem C des Strafterms, Standardwert 1
type eps- bzw. nu-regression
class.weights Gewichte fiir die einzelnen Klassen

Tabelle 6: Parameter der Kernels

Bei der Funktion predict muss als Input das Ergebnis von sum sowie die
erklarenden Variablen des Prognosezeitraumes angegeben werden.

5.2 Selbst geschriebene Programme

Die Programme, welche fiir die Prognose verwendet wurden befinden sich in
kompletter Ausfiihrung im Anhang und in diesem Kapitel wird kurz der all-
gemeine Aufbau erldutert.

Als erster Schritt wurden die Daten fiir die Prognose in R eingelesen und
in Matrizen fiir eine einfache Handhabung spédter geschrieben. Als weiterer
Schritt wurde ein Vektor mit den zugehorigen Tagestypen erstellt und die Fei-
ertage implementiert. Dazu wurden die bundesweiten Feiertage von Deutsch-
land verwendet.

Als néchster Schritt wurden die im vorherigen Kapitel besprochenen Mo-
delle erstellt. Dazu wurden zwei Funktionen geschrieben, die je nach Bedarf
ein lineares Modell mit oder ohne exogenen Variablen sowie mit oder ohne
Kreuztermen fiir einen gewahlten Zeitraum erzeugen.

Eine weitere Funktion ist die AIC Funktion, die sich in zwei Teile aufteilt.
Der erste Teil entspricht dem Forward Algorithmus und der zweite dem zwei-
ten Teil, des schon im vorherigen Kapitel besprochenen Algorithmus. Als Input
fur den Forward Algorithmus benétigt man den Datensatz fiir den relevanten
Zeitraum. Als Output bekommt man die selektierten Spalten sowie den Wert
des AIC Kriteriums. Der Input des zweiten Teils entspricht dem Output des
ersten, sowie dem Datensatz der relevanten Zeit. Als Output erhélt man wie-
der die selektierten Variablen sowie den Wert des AIC Kriteriums.

Fiir die Prognose gibt es finf Programme, eines fiir die naive, zwei weitere
fur die kleinste Quadrate Schédtzung mit und ohne Gewichte und zwei weitere
fiir die Support Vector Regression mit und ohne Gewichte. Die Programme lau-
fen unabhingig voneinander, wahlweise {iber eine einzelne Stunde oder tiber
alle 27 Zeitreihen und schreiben als Output, den mittleren qudratischen Feh-
ler, den absoluten Fehler sowie die Hitrate in eine CSV-Datei fiir die weitere
Verwendung. Dabei sind der mittlere abolute Fehler sowie der mittlere Qua-
dratische Fehler auch tagesspezifisch verfiigbar. Dabei bezeichnte W Wochen-
tags, SA Samstags und SO Sonntags. Die Programme sind moglichst flexibel
gestaltet um eine einfache Ergdnzung der Outputs zu ermoglichen und eine
genauere Erkdrung befindet sich unter den Punkten der einzelnen Prognose-
verfahren sowie die kompletten Programme im Anhang.
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5.3 Naive Prognose

Bei der naiven Prognose wurde wie schon besprochen immer der Wert des
Vortages desselben Types verwendet. Fiir ausgewéhlte Stunden sieht dies fol-
gendermaflen aus:

700 693

14,7
96
8,7 27 ™ Naive 400 m Naive
80 73 717 6,695 71 NaiveW Naivew
59 16,2 300 - 251
60 52 50,549  NaiveSA = NaiveSA
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' 10 108" o 0%,
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Abbildung 20: Ergebnisse der Naiven Prognose

Dabei féllt insbesondere auf, dass es bei Stunde drei am Sonntag grofie Aus-
reifier im absoluten sowie im Quadratischen Fehler gibt. Besonders gut funk-
tioniert die naive Prognose fiir die Zeitreihe der mittleren Preise unter der Wo-
che.

5.4 Kleinste Quadrate Prognose

Als Basismodelle werden die vier Modelle aus den vorherigen Kapitel verwen-
det. Das Programm laduft {iber alle vier Modelle, iiber alle 24 einzelnen Stunden
sowie uiber die Zeitreihe der maximalen, minimalen und mittleren Preise. Bei
der kleinsten Quadrate Prognose werden grundsétzlich die Parameter fiir ein
Jahr geschitzt um dann eine Woche zu prognostizieren. Als ndchster Schritt
wird dieses Fenster um eine Woche verschoben. Dadurch entstehen fiir den
verwendeten Datensatz 49 Prognosefenster. Vor der Prognose lauft der For-
ward Teil des AIC Algorithmus iiber das erste Jahr, um ein Startregressions-
modell zu erhalten. Dieses dient dann fiir alle Prognosefenster als Input fiir
den zweiten Teil des AIC Alogorithmus. In jedem Prognosefenster werden fol-
gende Schritte gemacht:

e Der Zweite Teil des AIC Algorithmus wird ausgefiihrt um ein “bestes
Modell” aus dem zugrunde liegenden Datensatz auszuwéhlen.

e Die Verwendeten Parameter des “besten Modells” werden fiir spitere
Analysezwecke abgespeichert.
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e Eine Regression iiber das “beste Modell” wird gerechnet.

o Mittels der Werte der erklarenden Variablen wird die erklarte Variable,
also die Preise fiir den aktuellen Zeitpunkt, prognostiziert und abgespei-
chert.

Nachdem die 49 Fenster gerechnet wurden, werden die Fehler in Bezug auf
die tatsdchlichen Preise, die Prognosefehler ausgerechnet. Diese Reihe wird als
Ganzes abgespeichert sowie tagesspezifisch aufgeteilt.

Als letzter Schritt wird der mittlere absolute Fehler, der mittlere quadrati-
sche Fehler sowie die Hitrate ausgerechnet. Die ersten Beiden werden auch ta-
gesspezifisch ermittelt und die absolute Abweichung bezieht sich auf €/MWh.
Die Ergebnisse sind in den Grafiken 21 bis 23 zu finden. Dabei bezieht sich das
P im Namen immer auf das Modell ohne exogene Variablen und klein immer
auf das Modell ohne Kreuzterme.
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Abbildung 21: OLS: Mittlere absolute Fehler
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Abbildung 22: OLS: Mittlere quadratische Fehler
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Abbildung 23: OLS: Hitrate

Bei den Ergebnissen sieht man, dass das kleine Modell mit exogenen Va-
riablen am besten funktioniert, wobei auch das grofie Modell mit exogenen
Variablen sehr gute Ergebnisse liefert. Weiters féllt wieder auf, dass vor allem
zur Stunde drei am Sonntag das Modell keine guten Ergebnisse liefert. Dies
sieht man auch, wenn man sich die Varianz der Residuen ansieht. Dabei liegt
der Wert von Sonntag immer gut 2,5 mal {iber den Wert von der gesamten
Zeitreihe zur selben Stunde. Nachdem bei den Sonntagen auch die Feiertage
inkludiert sind kénnte man sich fiir weitere Modelle iiberlegen diese Struk-
tur nochmals genauer zu analysieren und und in weiterer Folge eventuell ein
besseres Feiertagsmodell einzubauen.

Weiters wurde noch angeschaut, welche erkldrenden Variablen durch das
AIC Kriterium ausgewihlt werden. Die Ergebnisse befinden sich in den Gra-
fiken 5.4 bis 5.4. Die Zahl auf der y-Achse bezieht sich dabei immer auf den
Index des Parameter § im korrespondierenden Modell. Dabei wurde der Mit-
telwert tiber alle 24 Stunden genommen, also wie oft wird dieser Parameter im
Mittel tiber alle Stunden ausgewéhlt wird. Die Indizes sind nochmal in den Ta-
bellen jeweils neben/{iber den Grafiken zusammengefasst. Der mittlere Wert
bezieht sich darauf, wieviel Prozent der Variablen im Durchschnitt ausgewahlt
werden.

| 0saso | 0so | Yr | Yr | Y7 |
| 01 [ 0> |05 ] 0405 |

Mittel

Abbildung 24: Kleines Modell ohne exogene Variablen
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Abbildung 25: Kleines Modell mit exogenen Variablen
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Abbildung 26: Grofies Modell ohne exogene Variablen
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Abbildung 27: Groles Modell mit exogenen Variablen
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Die Grafiken lassen vor allem auch Riickschliisse auf die Wichtigkeit ein-
zelner Variablen zu. Beim kleinen Modell werden vor allem die Durchschnitts-
preise verwendet sowie die Dummies. Beim kleinen Modell mit exogenen Va-
riablen erkennt man, dass vor allem die Werte der Osterreichischen Strombdrse
EXAA gewihlt werden und dadurch die eigentlichen Preisdaten der EEX we-
niger gewédhlt werden. Die Dummies werden auch sehr oft selektiert und bei
mehr als der Halfte der Prognoseschritte wird auch die Windprognose verwen-
det. Beim grofien Modell ohne exogene Variablen sind die fiint meifstgewadhl-
ten Variablen ist immer eine Preisvariable zusammen mit einen der Dummies,
wobei keiner doppelt vorkommt, dabei sowie zwei verschiedene Kreuzterme
der alten Preise. Beim groflen Modell mit exogenen Variablen fallt vor allem
bei den fiinf meifitgewadhlten Parametern auf, das die alten Preisdaten der EEX
wieder durch die EXAA ersetzt werden und die eigentlichen Preise nur noch
als quadratischer Term auftauchen. Bei den anderen exogenen Variablen wird
weiters noch die Temperaturprognose mit einen Wochenenddummie ausge-
wahlt. Dieser diirfte also am Wochenende noch zusétzliche Information liefern.

Ein alternativer Ansatz ware noch statt eines verschobenen Fensters ein
wachsendes zu nehmen. Also jeweils die alten Daten im Modell zu behalten
und somit einen immer grofleren Datensatz zu haben. Als letzter Schritt wur-
de noch die Autokorelation der Fehler angeschaut. Das Ergbenis zeigt, dass
das Modell die Struktur zufriedenstellend erfasst.

0,4 -
0,3 -+
m OLSPklein
0,2 1 OLSklein
mm OLSPgroR
. Ol SgroR
—2NT
B ——-2NT

Abbildung 28: ACF der Prognosefehler im OLS Modell

5.5 Kleinste Quadrate Prognose mit Gewichten

Konkret sieht dieses zweiphasige Schdtzproblem im verallgemeinerten Regres-
sionsmodell folgendermafien aus: Im ersten Schrit wird eine klassische kleinste
Quadrate Regression mit AIC Kriterium gerechnet wie sie schon im vorherigen
Abschnitt besprochen worden ist. Als nédchster Schritt werden die Residuen-
quadrate der Regression mittels Tagesdummies erklart was folgendermafien
aussieht:
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res® = B,0wr + Badsa + B30s0 (56.1)

Mit WT ist Wochentag, Sa ist Samstag und So ist Sonntag. Damit versucht
man ein Tagesspezifisches Varianzniveau herauszufiltern um dieses dann als
Schitzer fiir die unterschiedlichen Varianzen zu verwenden. Als néchster
Schritt wird der Vektor y sowie die Matrix X komponentenweise durch die
Wurzel der Varianz des Tagestyp zum Zeitpunkt der erkldrten Variable, y divi-
diert. Danach wird mit den modifizierten Matrizen die Prognose (wieder un-
ter Verwendung des AIC-Kriteriums) gerechnet. Als letzter Schritt werden die
Prognostizierten Werte zuriickgerechnet indem man mit der Wurzel der Tages-
spezifischen Varianz multipliziert.
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Abbildung 29: GLS: Mittlere absolute Fehler
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Abbildung 30: GLS: Mittlere quadratische Fehler
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Abbildung 31: GLS: Hitrate

Bei den Ergebnissen sieht man eine sehr dhnliche Struktur zu jenen der der
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Kleinsten Quadrate Prognose ohne Gewichten. Das grofie Modell mit exoge-
nen Variablen ist eine Spur besser als ohne Gewichte.
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Abbildung 32: ACF der Prognosefehler im GLS Modell

Die Autokorrelation der Fehler wurde bei den nicht Riicktransformierten
Variablen angeschaut, da nur in diesen Schritt sichtbar ist ob das Modell die
Struktur der Daten richtig erfasst. Das Ergebnis ist dhnlich zufriedenstellend
wie schon bei der Prognose ohne Gewichte.

5.6 Support Vector Regression

Bei der Prognose in der Support Vector Regression wird gleich vorgegangen
wie bei der kleinsten Quadrate Schatzung. Es werden die Schétzer fiir die ers-
ten 365 Tage ermittelt und in weiterer Folge die Prognose fiir die darauffolgen-
den sieben Tage gerechnet. Danach wird das Fenster um eine Woche verscho-
ben, um dann wie bei der kleinsten Quadrate Schitzung auf 49 Intervalle zu
kommen. Verwendet werden dabei nur die beiden kleinen Modelle, also eines
mit und eines ohne exogenen Variablen.

5.6.1 Parameter der Kernels

Als erster Schritt in der Support Vector Regression werden die Parameter der
vier Kernels angepasst. Dazu wird ein erster Durchlauf mit den Standardwer-
ten (¢ = 0,1 und C = 1) gerechnet und dann Schritt fiir Schritt die einzelnen
Parameter der Funktionen (siehe Abschnitt verwendet Bibliotheken fiir die Pa-
rameter der einzelnen Kernels) zu dndern um einen optimalen Wert zu finden.
Dieser Schritt ist nicht unbedingt die beste Herangehensweise, aber sicherlich
ein guter erster Ansatz um auszutesten wie sensibel die Ergebnisse auf Ver-
dnderung der einzelnen Parameter reagieren. Dazu wurde kein eigener Algo-
rithmus geschrieben, sondern nur iterativ die einzelnen Werte verandert. Wei-
ters wurden nicht alle Stunden gerechnet, sondern die Zeitreihe der mittleren
Preise verwendet. Als zugrunde liegendes Modell wurde jenes ohne exogene
Parametern und Kreuztermen verwendet.
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Beim linearen Kernel gibt es keine wéhlbaren Parameter und das Ergebnis
befindet sich in Tabelle 7, wobei sich 1 und 2 auf eps-regression und nu-regression

beziehen.

Mittlerer Mittlerer
Absoluter Quadratischer Hitrate
Fehler Fehler
SVRPLinearl 5,203 62,081 72,8%
SVRPLinear2 5,204 62,128 72,5%

Tabelle 7: SVR: Ergebnis mit linearem Kernel

Beim polynomialen Kernel gibt es schon mehr Parameter, die man an der
Funktion verdndern kann. Die allgemeine Form des Kernels ist folgende:

(yu'v + coef)Irad

Es gibt also drei Parameter, die man verdndern kann, v, coe f und grad. Der
Skalierungsfaktor v wurde auf seinem Standardwert belassen. Bei coef und
grad wurden einige Werte ausprobiert. In Tabelle 8 befinden sich die Ergebnis-
se durch Anpassen des Parameters coef und in Tabelle 9 jene durch Anpassen
des Parameters grad. Fiir die weitere Prognose wurden die Parameter mit den
besten Ergebnis gewahlt also coef = 0.25 und grad = 3 (der Standardwert).

Standard (0) 0.25 0.5 1 2.5 5 10
SVRPPolyl Mittlerer 6,15 5,27 5,27 5,27 5,32 5,36 5,41
Absoluter
SVRPPoly2 Fehler 6,35 5,36 5,34 5,41 5,44 5,46 5,48
SVRPPoly1l Mittlerer 75,98 64,16 65,10 66,54 69,18 71,30 74,60
Quadratischer
SVRPPoly2 Fehler 78,85 65,64 66,47 68,89 70,32 71,65 73,24
SVRPPolyl Hitrate 72,8% 71,3% 71,6% 72,2% 71,6% 71,6% 71,3%
SVRPPoly2 71,3% 72,5% 71,9% 71,6% 71,6% 71,6% 71,1%

Tabelle 8: SVR: Ergebnis mit polynomialen Kernel und Veranderung des Parameter coef

Standard (3) 0.25 0.5 5
SVRPPolyl Mittlerer 6,15 16,66 16,66 7,08
Absoluter
SVRPPoly2 Fehler 6,35 17,53 17,53 7,43
SVRPPolyl Mittlerer 75,98 401,29 401,29 101,41
Quadratischer
SVRPPoly2 Fehler 78,85 415,65 415,65 109,75
SVRPPolyl Hitrate 72,8% 50,3% 50,3% 68,7%
SVRPPoly2 71,3% 49,1% 49,1% 69,0%

Tabelle 9: SVR: Ergebnis mit polynomialen Kernel und Veranderung des Parameter grad
Der radiale Kernel hat die Form
2
exp(—y[u—[")

wobei der einzige Parameter v ist und dieser auch hier nicht verdndert
wird. Die Ergebnisse der Prognose sind in Tabelle 10 zu finden.
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Beim sigmoiden Kernel gibt es wieder mehr Parameter, die man an der
Funktion verdndern kann. Die allgemeine Form des Kernels ist folgende:

tanh(yu'v + coef)

Der Parameter v wird auch hier nicht verandert. Der Parameter coe f wird
angepasst, wobei schnell erkennbar ist, dass dieser Kernel fiir die Daten eher
ungeignet ist und sehr grofie Fehler liefert. Die Ergebnisse befinden sich in Ta-
belle 11 und der Kernel wird in weiteren Prognosen nicht mehr berticksichtigt.

Mittlerer Mittlerer
Absoluter | Quadratischer Hitrate
Fehler Fehler
SVRPRadiall 5,252 63,482 69,6%
SVRPRadial2 5,347 64,941 68,7%

Tabelle 10: SVR: Ergebnis mit radialen Kernel

Standard (0) 0.25 0.5 1 2.5 5 10
SVRPSigmoid1 Mittlerer 177,58 218,10 257,61 367,50 110,46 15,10 16,66
Absoluter
SVRPSigmoid2 Fehler 145,66 173,38 189,53 292,88 98,10 16,13 17,53
SVRPSigmoid1 Mittlerer 71.490,32 | 82.548,90 | 98.901,64 | 258.167,50 | 44.246,78 322,52 401,28
Quadratischer
SVRPSigmoid2 Fehler 3645363 | 4801572 50.202,79| 132.953,97 | 29.777,27 345,25 415,65
SVRPSigmoid1 Hitrate 42,7% 43,9% 55,3% 50,3% 63,7% 52,3% 50,3%
SVRPSigmoid2 51,2% 51,5% 59,9% 49,1% 61,1% 50,0% 49,1%
Tabelle 11: SVR: Ergebnis mit sigmoiden Kernel und Veranderung des Parameter coef
5.6.2 Parameter der eps- und nu-regression
Nachdem die Parameter der Kernels angepasst wurden, kann man noch jene
bei der eps-regression und nu-regression éndern. Dazu wurde der Parameter cost
und epsilon verandert. Die Ergebnisse fiir alle Kernels befinden sich in den
Tabellen 12 bis 14, wobei die Standardwerte bei cost = 1 und epsilon = 0.1
liegen
epsilon cost
Normal 02 0.5 1 L5 2 10 2
SVRPLinearl 5,20 5,17 8,15 7,77 7,87 7,53 7,53 7,53
SVRPPoly1 6,15 6,28 9,31 7,79 14,86 8,16 7,54 8,16
SVRPRadiall 5,25 5,32 9,00 8,03 16,42 6,94 6,97 6,94
SVRPSigmoid1 177,58 177,57 240,71 140,60 37,13 479,66 2.399,69 479,66
SVRPLinear2 5,20 5,20 7,60 6,83 5,20 7,60 7,60 7,60
SVRPPoly2 6,35 6,35 8,84 6,98 6,35 8,33 7,58 833
SVRPRadial2 5,35 5,35 7,16 7,28 5,35 7,04 7,05 7,04
SVRPSigmoid2 145,66 145,66 196,84 118,11 145,66 392,35 1.960,42 392,35

Tabelle 12: SVR: Mittlere absolute Abweichung bei Verdnderung der Parameter epsilon und cost
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epsilon cost
Normal 0.2 0.5 1 1.5 2 10 2
SVRPLinearl 62,08 61,85 118,94 217,82 109,17 112,57 112,56 112,57
SVRPPolyl 75,98 78,37 149,94 227,70 293,22 126,28 112,15 126,28
SVRPRadiall 63,48 64,16 133,65 227,51 350,61 104,83 106,29 104,83
SVRPSigmoid1 71.490,32 71.492,10 | 131.562,03 43.530,14 4.922,76 | 524.683,23 13.182.931,36 | 524.683,23
SVRPLinear2 62,13 62,13 114,13 217,15 62,13 114,07 114,06 114,07
SVRPPoly2 78,85 78,85 142,15 208,51 78,85 129,42 112,71 125,42
SVRPRadial2 64,94 64,94 107,66 220,34 64,94 106,20 107,50 106,20
SVRPSigmoid2 36.453,63 36.453,63 68.297,54 22.424,02 36.453,63 | 272.854,65 6.813.234,13 [ 272.854,65
Tabelle 13: SVR: Mittlere quadratische Abweichung bei Verdnderung der Parameter epsilon und
cost
epsilon cost
Normal 0.2 0.5 1 1.5 2 10 2

SVRPLinearl 72,8% 73,4% 70,8% 67,5% 65,2% 76,6% 76,6% 76,6%

SVRPPolyl 72,8% 71,6% 72,8% 65,5% 57,9% 74,0% 76,3% 74,0%

SVRPRadiall 69,6% 71,6% 63,7% 64,0% 49,1% 75,1% 74,3% 75,1%

SVRPSigmoid1 42,7% 42,4% 45,0% 50,3% 49,7% 52,6% 50,9% 52,6%

SVRPLinear2 72,5% 72,5% 76,3% 65,5% 72,5% 76,3% 76,3% 76,3%

SVRPPoly2 71,3% 71,3% 71,9% 67,0% 71,3% 72,5% 74.6% 72,5%

SVRPRadial2 68,7% 68,7% 73,7% 66,1% 68,7% 75,4% 74,9% 75,4%

SVRPSigmoid2 51,2% 51,2% 48,5% 50,0% 51,2% 51,8% 52,3% 51,8%

Tabelle 14: SVR: Hitrate bei Verdnderung der Parameter epsilon und cost

Es werden also die Standardwerte beibehalten und man erhilt abschlie-
Bend folgende Parameterauswahl, die ab jetzt auch in allen weiteren Berech-

nungen verwendet wird:

Name ‘ Allgemeine Form
Linear u'v
Polynomial (%u’v + 0.25)3
Radial exp(—1 |u — %)
epsilon 0.1
cost 1

Tabelle 15: Form der Kernels

Diese Argumentation miisste jetzt auch fiir das Modell mit exogenen Varia-
blen gefiihrt werden, sowie fiir die Zeitreihen der einzelnen Stunden. Rechnet
man mit den gefundenen Parametern aus dem Modell ohne exogenen Para-
metern, so erhdlt man schon eine deutliche Verbesserung. Eine genauere Pa-
rameteranpassung wird nicht mehr vorgenommmen. Weiters soll angemerkt
werden, dass es mittlerweile eine eigene Funktion tune.svm gibt, die die Pa-
ramter optimiert. Nach Ausprobieren dieser Funktion stellte sich heraus, dass
die Ergebnissse nicht wesentlich von den hier gefundenen abweichen und da-
mit wurde dieser Punkt nicht mehr nachtréaglich geéndert.
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5.6.3 Ergebnis

Abschliefflend wurde noch mit den angepassten Parametern {iber alle Stunden
gerechnet und das Ergebnis wird in den Abbildungen 33 bis 35 prasentiert.
Der sigmoide Kernel wurde nicht mehr in die Abbildung hineingenommen
nachdem die Ergebnisse deutlich schlechter als die naive Prognose ausfallen.
Sonst liefern vor allem die Ergebnisse mit linearem Kernel und mit exogenen
Variablen gute Resultate iiber alle Kriterien. Bei der qudratischen Abweichung
merkt man jedoch nur wenig Unterschiede zwischen den verschiedenen Ker-
nels. Im Allgemeinen ist der lineare ein wenig besser als der polynomiale und
als der radiale Kernel. Des weiteren funktioniert die e-Regression ein wenig
besser als die v-Regression.
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Abbildung 33: SVR Ergebnis: Mittlere absolute Abweichung
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Abbildung 34: SVR Ergebnis: Mittlere quadratische Abweichung
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Abbildung 35: SVR Ergebnis: Hitrate

5.7 Support Vector Regression mit Gewichten

Um die tagesabhingige Varianzstruktur auch in der Support Vector Regres-
sion zu berticksichtigen wird folgendermafien vorgegangen: Es wird wie bei
der vorhin besprochenen Support Vector Regression eine Regression mit dem
respektiven Modell und Kernel gerechnet. Im néchsten Schritt werden die ta-
gesspezifischen Varianzen mit Formel 5.1 und normaler kleinster Quadrate
Regression gerechnet und die Daten anschlieffend wie beim verallgemeiner-
ten Regressionsmodell transformiert. Als ndchstes wird die Support Vector Re-
gression mit den modifizierten Daten gerechnet, die Prognose gemacht und
das Ganze zurtickgerechnet. Die Einbeziehung der Gewichte hat auch bei der
Support Vector Regression nur einen kleinen Einfluss auf die Ergebnisse.
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Abbildung 36: SVRG: Mittlere absolute Abweichung
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Abbildung 37: SVRG: Mittlere quadratische Abweichung
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Abbildung 38: SVRG: Hitrate

5.8 Vergleich der Ergebnisse

Als abschlieffende Frage der verschiedenen Prognoseansitze stellt sich nattir-
lich die Frage, welches Kriterium sich am besten fiir die Prognose von Strom-
preisen eignet. Dazu wurden die Ergebnisse der Zeitreihe der mittleren Preise
zusammengefasst und sie befinden sich in den Abbildungen 39 bis 41. Es zeigt
sich dabei, dass die Naive Prognose von vielen anderen Ansitzen in allen drei
Kriterien geschlagen wird. Vor allem bei der Hitrate kann die Naive Progno-
se nicht mithalten. Die besten Ergebnisse insgesamt liefern die kleinen und
groflen Modelle mit Einbeziehung der exogenen Variablen und unter Verwen-
dung von kleinster Quadrate Prognose mit und ohne Gewichten. Im quadra-
tischen Fehler liegt die Suport Vector Regression hinter den Ergebnissen der
Naiven Prognose. Beim absoluten Fehler liefert die Support Vector Regressi-
on bei den Modellen mit exogenen Variablen bessere Ergebnisse als die naive
Prognose.
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Abbildung 39: Gesamtergebnis: Mittlerer absoluter Fehler
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Abbildung 40: Gesamtergebnis: Mittlerer quadratischer Fehler
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Abbildung 41: Gesamtergebnis: Hitrate
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5.9 Verinderung des Ergebnis durch Verwendung des AIC
Kriteriums

Bei der Methode der kleinsten Quadrate sowie beim Ansatz mit tagesspezifi-
schen Gewichten wurde das AIC Kriterium verwendet um eine moglichst gute
Erklarung zu erhalten. Es stellte sich die Frage, inwiefern das Kriterium sei-
nen Anpriichen gerecht wird. Dazu wurde die Prognose iiber die Zeitreihe der
mittleren Preise einmal mit und einmal ohne AIC-Kriterium gerechnet. Die Er-
gebnisse befinden sich in den Abbildungen 42 bis 42 und es zeigt sich, dass vor
allem bei den grofSen Modellen das AIC Kriterium eine deutliche Verbesserung
bringt.

7,0
6,0
5,0
4,0
3,0
2,0
1,0
0,0 -

H Ohne AIC Mit AIC

Abbildung 42: Einfluss AIC: Mittlerer Absoluter Fehler

B Ohne AIC Mit AIC

Abbildung 43: Einfluss AIC: Mittlerer Quadratischer Fehler
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Abbildung 44: Einfluss AIC: Hitrate

5.10 Einfluss der einzelnen exogenen Variablen

In der Prognose der Strompreise in den Modellen mit exogenen Parametern
gehen vier verschieden Parameter ein, Wind, Temperatur, Lastprognosen so-
wie der Preis der Osterreichischen Borse. Nun ist es interessant herauszufil-
tern wieviel Einfluss das dazunehmen von einer exogenen Variable auf den
Preis hat. Dazu wird jeweils immer die Zeitreihe der mittleren Preise mit dem
kleinen Modell ohne exogene Parameter verwendet und abwechslend immer
eine Variable dazugenommen. Das AIC Kriterium wird dabei nicht verwendet.
Dies wird zuerst fiir die kleinste Quadrate Methode gerechnet, wobei der Ein-
fluss des Parameters direkt sowie der Einfluss des Parameters zusammen mit
dessen quadratischen Term ausgewertet wird. Weiters wird der Einfluss der
einzelnen Terme auch in der Support Vector Regession gerechnet, wobei hier
natiirlich keine quadratischen Terme verwendet werden.

Wind Temp Einsatz EXXA
Nur lineare MAD 5,37% -0,69% -3,13% 39,29%
Terme MSD 8,32% -0,25% -3,41% 57,56%
Hitrate 3,19% -0,40% 0,00% 14,46%
Lineare und MAD 4,87% 0,44% -3,47% 38,74%
quadratische MSD 11,16% 1,79% -4,47% 57,09%
Terme Hitrate 4,02% 1,61% -1,20% 14,46%

Abbildung 45: Verbesserung durch die einzelnen exogenen Variablen bei der kleinsten Quadrate
Schétzung

Bei der kleinsten Quadrate Prognose bringt im Allgemeinen die EXAA die
meiste Verbesserung. Als zweites kommt die Windprognose und danach Tem-
peratur und Einsatzprognosen die aber sogar teilweise einen negativen Ein-
fluss haben.
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Wind Temp Last EXAA

SVRLinearl -7% -13% -16% 23%
SVRPolyl -9% -13% -20% 16%
SVRRadiall -9% -12% -16% 15%
SVRLinear2 -8% -14% -17% 23%
SVRPoly2 -8% -13% -19% 17%
SVRRadial2 -9% -14% -16% 16%

(a) Mittlerer absoluter Fehler

Wind Temp Last EXAA
SVRLinearl -37% -44% -47% -5%
SVRPolyl -37% -41% -55% -9%
SVRRadiall -38% -39% -49% -12%
SVRLinear2 -37% -46% -48% -5%
SVRPoly2 -34% -39% -53% -7%
SVRRadial2 -37% -40% -47% -11%

(b) Mittlerer quadratischer Fehler

Wind Temp Last EXAA

SVRLinearl 2% -1% -3% 14%
SVRPolyl 4% -2% -2% 16%
SVRRadiall 3% -1% -1% 15%
SVRLinear2 3% -2% -2% 15%
SVRPoly2 0% -2% -2% 12%
SVRRadial2 5% 1% 0% 16%

(c) Hitrate

Abbildung 46: Verbesserung durch die einzelnen exogenen Variablen bei der Support Vector
Regression

Bei der Support Vector Regression ist der Einfluss um einiges kleiner wie
bei der kleinsten Quadrate Prognose und die meifiten Werte werden sogar ne-

gativ.

6 Conclusio

Die Struktur der Spotpreise fiir Strom legte es nahe, ein tagestypabhdngiges
Modell zu verwenden. Dazu wurden zusammen mit den exogenen Daten
verschiedene erkldrende Variablen definiert und verschiedene Modelle ange-
dacht. In weiterer Folge wurden fiinf verschiedene Prognoseansitze auspro-
biert wobei sich heraus stellte, dass die kleinste Quadrate Prognose (mit und
ohne Gewichten) schwer zu schlagen ist und fiir groffe Modelle eine Varia-
blenselektion mittels AIC Kriterium unumgénglich wird. Die Support Vector
Regression kann von der Grofienordnung mithalten, schldgt aber in keinem
Ansatz die kleinste Quadrate Prognose. Dabei soll festgehalten werden, dass
die Parameter der Kernels, abgesehen von der Zeitreihe der mittleren Prei-
se, noch einen Verbesserungsspielraum haben und auch noch andere Kernels
ausgetestet werden konnten. Bei der Untersuchung des Einflusses der einzel-
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nen exogenen Variablen stellte sich heraus, dass die Werte der dsterreichischen
Stromborse eine wesentliche Verbesserung bringen und die Werte der Wind-
prognose auch eine exaktere Schidtzung bewirken.
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A Quellcodes

A.1 Daten einlesen

FHEFH A R
### In richtigen Ordner wechseln

iE LT LTSS EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE
setwd ("C:/Users/Tina/Documents/DA/Daten")

FhH A A A A AR A A A AR A A AT A A A AR A AR AR H S
### Daten einlesen
FH R R A R A

datal<-read.table ("Strompreise.txt", header=TRUE, sep="\t")

#Datensatz mit eex,exaa,six,wind

data2<-read.table ("Prognosen.txt",header=TRUE, sep="\t")

#Datensatz mit Verfligbarkeit wvon Kern,Braun, Stein,Gas,Wasser, Sonstige
und Prognose von Temperatur

izt st st AR
### Matrizen mit Daten befiillen

g sisssadssddssasasddddissaaasadiisaaaddddiaRaRanRn R nnnRRRddi

D=730 # Anzahl der Daten

EEX<-matrix (ncol=D,nrow=27) ###Matrizen initialisieren
EXAA<-matrix (ncol=D,nrow=27)

SIX<-matrix (ncol=D,nrow=27)

Wind<-matrix (ncol=D,nrow=27)

EEXg<-datall[,1]

for (j in 0:D-1) {
EEX[,Jj+1]<-c(datal[((3*24)+1): (((J+1)*24)),1]
,mean (datal [ ((

y,max (datal [ ((3*24)+1) : (((J+1)*24)),11))

}

for (j in 0:D-1) {
EXAA[,J+1]<-c(datal[((J*24)+1):(((J+1)*24)),2]

J*24)+1): (((3+1)*24)),1]),min(datal [ ((J*24)+1): (((J+1)*24)),1])

ymean (datal[ ((3J*24)+1) : (((J+1)*24)),2]),min(datal[ ((J*24)+1): (((J+1)*24)),2])

ymax (datal [ ((3*24)+1) : (((J+1)*24)),21))

}

for (3 in 0:D-1) {

SIX[,j+tl]l<-c(datall[ ((3*24)+1):(((3+1)*24)),3]

y,mean (datal[ ((J*24)+1): (((3+1)*24)),3]),min(datal[((J*24)+1): (((J+1)*24)),3])

ymax (datall[ ((3*24)+1): (((F+1)*24)),31))

}

for (7 in 0:D-1) {

Wind [, j+1]1<-c(datall ((3J*24)+1): (((j+1)*24)),4]

ymean (datal[ ((J*24)+1): (((J+1)*24)),4]),min(datal[ ((J*24)+1): (((J+1)*24)),4])

ymax (datal[ ((3*%24)+1) : (((F+1)*24)),4]1))
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}

Prognose<-matrix (ncol=D,nrow=15)
for (j in 1:13){

Prognose[]j, ]1<-data2[1l:D, j]

}

for (7 in 8:13) { #####Fehlende Einsatzwerte werden
for (i in 1:D){ #####durch Prognosewerte ersetzt
if (is.na (Prognose[]j,1])==TRUE) {

Prognose[]j,i]=Prognose[j-7,1]

}

}

}

for (i in 1:D){
Prognose[l4,i]<-sum(Prognose[l:6,1])
Prognose[l5,i]<-sum(Prognose[8:13,1])

}

Tagestyp<-c(seqg (D))

for (j in 0:(D%/%7-1)) {

Tagestyp [ ((J*7)+1): (((3+1)*7))]1<-c(1,1,1,1,2,3,1)
}

Tagestyp[729:730]=1

Feier= c¢(1,6,81,84,122,133,143,228,306,359,360,361,366
,367,372,466,469,507,518,528,593,671)
Tagestyp[Feier]=3

A.2 Zeitreihenanalyse

A A A R A R A

### In richtigen Ordner wechseln

FHAFF A A A A A R A R A

setwd ("C:/Users/Tina/Documents/DA/ErgebnisseR")

igssassadsdsssadsdddssasaddddddssaadsdddasaaadddddasaaaaandiaRaaadndidi

### Funktionen

FHEF A A A R R R R R A R

periodogramm <- function (m,x) {
T <- length (x)
s <- c(seq( length = (2*T-1), from =(-T+1l), by=1 ))

s <- complex(real=0, imag = -s%$*%t(m))
s <- matrix(s,nrow=2*T-1)

gamma (x) $*%$exp (s)
}

gamma <- function(x) {

xT <- mean (x)
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T <- length (x)
gamma <- c(1:(2*T-1)) #zum auffiillen und testen

#fweise einem vektor die autokovarianzen folgendermaSSen zu:
#fange bei gamma(l) = gamma[-T+1] mit dem auffiillen an ,
#bei T steht dann gamma (0), und ich laufe weiter bis 2*T-1

gamma [T] <- 1/T * sum( (x - xT)*(x - xT) )

for (k in 1:(T-1))
xtk <- x[(k+1l) : T] #xt-k : erster Faktor der Summanden der k ten Summe
xt <- x[1 : (T-k)] #zweiter Faktor

#nutze Symmetrie der Kovarianzen bez O:

{
]

gamma [T+k] <- 1/T * sum( (xtk - xT)*(xt - xT) )
gamma [T-k] <= 1/T * sum( (xtk - xT)*(xt - xT) )

}

gamma

}

FHE AR AR A A AR AR A AR A A A A A A A R R
### Generieren der Matrizen fur den Output
FHEFH R FH AR A

mEEX=matrix (0, ncol=27,nrow=19)

vEEX=matrix (0, ncol=27,nrow=19)

acfM=matrix (0,ncol=27,nrow=71) ###Lag plus 1 weil lag Null enthalten ist
pacfM=matrix (0, ncol=27,nrow=71)

acfM2=matrix (0,ncol=27,nrow=366)

pacfM2=matrix (0, ncol=27,nrow=366)

TR=matrix (0, ncol=27,nrow=12)

PerioM=matrix (0,ncol=28,nrow=11) ### Plus 1 um Frequenzen zu haben
ARM=matrix (0, ncol=27,nrow=50)

####Auswahl der Stunde:
for (h in 1:27){

FH A A A R R R A 4
### Mittelwerte und Varianzen

FHEFHAAE SRS A R A

mEEX[1,h]<-mean (EEX[h,1:715])
VEEX[1,h]<-var (EEX[h,1:715])
z=matrix (0, ncol=1,nrow=3)

for (i in 1:715) {

if (Tagestypl[i]==1) {
MEEX[2,h]=mEEX[2,h]+EEX[h,1i]
VEEX[2,h]=VEEX[2,h]+EEX[h,1]"2
z[1]=z[1]+1
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}

if (Tagestypl[il==2) {
MEEX[3,h]=mEEX[3,h]+EEX[h, i]
VEEX[3,h]=vEEX[3,h]+EEX[h, i]"2
z[2]=z[2]+1

}

if (Tagestypl[i]l==3) {
MEEX[4,h]=mEEX[4,h]+EEX[h,i]
VEEX[4,h]=vEEX[4,h]+EEX[h, 1]"2
z[3]=z[3]+1

}

}

for (i in 2:4){
VEEX[i,h]=1/(z[1i-1]-1)*(VEEX[i,h]-1/2z[i-1]*mEEX[i,h]"2)
MEEX[1,h]=mEEX[i,h]/z[i-1]

}

for (i in 0:14){

MEEX [1i+5,h]=mean (EEX[h, (47*i): (47* (i+1))1)
VEEX[1+5,h]=var (EEX[h, (47%1i): (47* (i+1))1)
}

FHEF AR A R R A R A R A R
### ACF und PACF
FHEFHAAEE AR R R R R A R

acfM[,h]<-acf (EEX[h,1:715],lag.max=70,plot=FALSE) Sacf
acfM2[,h]<-acf(EEX[h,1:715],lag.max=365,plot=FALSE) Sacf
pacfM[,h]<-pacf (EEX[h,1:715],lag.max=71,plot=FALSE) $Sacf
pacfM2[,h]<-pacf (EEX[h,1:715],lag.max=366,plot=FALSE) Sacf

FHEARHH A AR A AR AR AR AR A A AR A AR AR A R A A R R R R A
### Trendregression

FH A A R A R R R A R A R A

Trend<-matrix (ncol=4,nrow=715)

Saison<-matrix (ncol=6,nrow=715)

Trend[,1]<-1

Trend[,2]<-seq(715)

Trend[,3]<-seqg(715) *seqg(715)

Trend[,4]<-seq(715) *seq(715) *seqg(715)
Trendregression<-1lm(EEX[h,1:715]~Trend[,1]+Trend[,2]+Trend[,3]+Trend[,4])

s<-summary.lm(Trendregression)
TR[c(1,4,7,10),h]<-sScoef[,1]
TR[c(2,5,8,11),h]<-sS$Scoef [, 3]
TR[c(3,6,9,12),h]<-sScoef[,4]

g sisssadssddisasadddddisaaaasddsisaaaddddiiRanaRRR R R AR

### Periodogramm

FHEF A R R R R R R R R A R R R R R
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#####Tagliche Daten

m<-2*pi/ (c(seq(7),14,28,140,365))

Perio <- periodogramm(m,EEX[h,1:715])
Perio<-Re (Perio*Conj (Perio))
PerioM[,1]<-(2*pi)/m

PerioM[, (h+1l) ]<-m*Re (Perio*Conj (Perio))

FHAHHH A S S
### AR Modell Fitten mit AIC Kriterium
FHAH A4 A ARt A

AR<-ar (EEX[h,1:715],order.max=25)
ARM[1: (ARSorder) ,h]<-ARSar
ARM[26: (25+ (ARSorder) -1) ,h]<-abs (polyroot (ARSar))

} ### Ende h-Schleife

FHEHH A A A
### Alte Files loschen In CSV File schreiben
FHEH AR A R S R A

unlink ("ErgebnisseMV.csv")
unlink ("ErgebnisseCF.csv")
unlink ("ErgebnisseTR.csv")
unlink ("ErgebnissePerio.csv")
unlink ("ErgebnisseAR.csv")
unlink ("ErgebnisseCFg.csv")
unlink ("ErgebnisseMvVg.csv")
unlink ("ErgebnisseNSTg.csv")
unlink ("ErgebnissePeriog.csv")
unlink ("ErgebnisseTRg.csv")
unlink ("Ergebnisseg.csv")
unlink ("Ergebnisse.csv")

write.csv2
write.csv2
write.csv2

(EEX) ,"Ergebnisse.csv", append=TRUE)
mEEX", "ErgebnisseMV.csv", append=TRUE)
EEX, "ErgebnisseMV.csv", append=TRUE)
"VvEEX", "ErgebnisseMV.csv", append=TRUE)
EEX, "ErgebnisseMV.csv", append=TRUE)
write.csv2 ("acfM", "ErgebnisseCF.csv", append=TRUE)
write.csv2 (acfM, "ErgebnisseCF.csv", append=TRUE)

(t
('
(m
write.csv2 (
(v
(
(a
write.csv2 ("pacfM", "ErgebnisseCF.csv", append=TRUE)
(
(
(
(
(
(
(

write.csv2

write.csv2 (pacfM, "ErgebnisseCF.csv", append=TRUE)
write.csv2 ("acfM2", "ErgebnisseCF.csv", append=TRUE)
write.csv2 (acfM2, "ErgebnisseCF.csv", append=TRUE)
write.csv2 ("pacfM2", "ErgebnisseCF.csv", append=TRUE)
write.csv2 (pacfM2, "ErgebnisseCF.csv", append=TRUE)
write.csv2 (TR, "ErgebnisseTR.csv", append=TRUE)

write.csv2 (PerioM, "ErgebnissePerio.csv", append=TRUE)
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write.csv2 ("AR Koefizienten und dazugehdrige Nullstellen
des charakteristischen Polynoms","ErgebnisseAR.csv", append=TRUE)
write.csv2 (ARM, "ErgebnisseAR.csv", append=TRUE)

FhA A A A A AR A A A A A A A A A A A AR 44
### Gesamte Zeitreihe
FH A A A R R A 4

#plot (EEXQ)
write.csv2 (EEXg, "Ergebnisseg.csv", append=TRUE)

FH A A A A A A A A A R A
### Mittelwerte und Varianzen fiur gesamte Zeitreihe
SRR R R R R SRRk

mEEXg=matrix (0,ncol=1,nrow=19)
vEEXg=matrix (0,ncol=1,nrow=19)
mEEXg[1l]<-mean (EEXQg)
vEEXg[l]<-var (EEXQg)

z=matrix (0, ncol=1,nrow=3)

for (i in 1:715){

if (Tagestypli]l==1) {

MEEXg [2]=mEEXg[2]+sum (EEXg[ ((i-1)*24):(1*24-1)1)
VEEXg[2]=VEEXg[2]+sum (EEXg[ ( (1i-1)*24) : (1i*24-1)]1"2)
z[1]=z[1]+1

}

if (Tagestyp[i]l==2) {

MEEXg [3]=mEEXg[3]+sum (EEXg[ ((i-1)*24):(i*24-1)1)
VEEXg[3]=VEEXg[3]+sum(EEXg[ ((i-1)*24): (i*24-1)]1"2)
z[2]=z[2]+1

}

if (Tagestypli]l=
mEEXg[4]=mEEXg[4
VEEX[4]1=VvEEX[4]+
z[3]=z[3]1+1

}

}

for (i in 2:4){
VEEXg[i]=1/(24*z[1-1]1-1) *(VEEXg[1]-1/(24*z[i-1]) *mEEXg[i]"2)
MEEXg[1]=mEEXg[i]/ (z[1i-1]*24)

}

=3) {
]+sum (EEXg[ ((i-1)*24) : (i*24-1)1)
EEX[h,i]"2

for (i in 0:14){
MEEXg[i+5]=mean (EEXg[ (47%1*24) : (47*24%* (1+1))])
VEEXg [1+45]=var (EEXg[ (47*1*24) : (47*24* (1+1)) 1)
}

write.csv2 ("1l. Wert Mittelwert/Varianz,,2. Wert Wochentags,3.Wert Samstags
, 4 Wert Sonntags 5-21 gleitendes Fenster von jeweils 1128 Datenpunkten",
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"ErgebnisseMVg.csv", append=TRUE)

write.csv2 (mEEXg, "ErgebnisseMVg.csv", append=TRUE)
write.csv2 ("mEEXg", "ErgebnisseMVg.csv", append=TRUE)
write.csv2 ("VEEXg", "ErgebnisseMVg.csv", append=TRUE)
write.csv2 (VEEXg, "ErgebnisseMVg.csv", append=TRUE)

izt sttt
### ACF und PACF

FHEFHA AR A ARSI A A A

a<-acf (EEXg, lag.max=72,plot=FALSE)
write.csv2 ("acf","ErgebnisseCFg.csv", append=TRUE)
write.csv2 (a$acf,"ErgebnisseCFg.csv", append=TRUE)
a<-pacf (EEXg, lag.max=72,plot=FALSE)
write.csv2 ("pacf", "ErgebnisseCFg.csv", append=TRUE)
write.csv2 (a$acf, "ErgebnisseCFg.csv", append=TRUE)

AR R AR AR AR
### Trendregression

A A A A R A R

Trend<-matrix (ncol=3,nrow=length (EEXg))

Trend[,1]<-1

Trend[, 2]<-seqg(length (EEXg)) /24

Trend[, 3]1<-seqg(length (EEXg) ) *seq(length (EEXg)) /24/24
Trendregression<-lm(EEXg~Trend[,1l]+Trend[,2]+Trend[,3]-1)

write.csv2 ("Ergebnis Trendregression", "ErgebnisseTR.csv", append=TRUE)
s<-summary.lm(Trendregression)

write.csv2 (s$coef[,c(1,3,4)],"ErgebnisseTRg.csv", append=TRUE)

FHARHHAF R A AR AR AR AR A A AR A AR A R AR AR A R R R A
### Periodogramm

FH A A R R R A R A R A R A

m<-2*pi/ (seq(25))

Perio <- periodogramm (m, EEXQg)

Perio<-Re (Perio*Conj (Perio))

write.csv2 ((2*pi)/m, "ErgebnissePeriog.csv", append=TRUE)
write.csv2 (m* (Perio), "ErgebnissePeriog.csv", append=TRUE)

A.3 Modelle bauen
FH 44 4 R R R

### In richtigen Ordner wechseln
FHEF A R

setwd ("C:/Users/Tina/Documents/DA/Programme")

FHEF AR R A R R R R R R A R R R R
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### Basis Modell fiur Stunde h nur alte Preise

FHAH A A A S
ModellKlein<-function (Tagestyp,EEX,h,D,M,a) {

#a gibt an ob mit (2) oder ohne (1) zusadtzlichen Parametern

#M Anzahl der Parameter

X<-matrix (ncol=M, nrow=D)

Xtemp<-matrix (ncol=3, nrow=D)

Y<-EEX[h, ]

#Dummie fiir Sa&So
for (i in 1:D) {

if (Tagestyp[i]l==2) {
X[i,1]1=1

}

if (Tagestypl[i]==3) {

X[i,1]=1

}

if (Tagestypl[i]l==1) {
X[1i,1]=0

}

}

#Dummie fir So

for (i in 1:D){

if (Tagestypl[i]l==2) {
X[i,2]=0

}

if (Tagestyp[i]==3) {
X[i,2]=1

}

if (Tagestypl[i]l==1) {
X[i,2]=0

}

}

#Durchschnitt letzten 5 Wertktage
Xtemp[,1]1=0

for (i in 9:D) {

9=1

k=1

while (3<6){

if (X[i-k,1]1==1){
k=k+1

}

if (X[i-k,1]1==0)
Xtemp[i,1]=Xtemp
J=J+1

k=k+1

}

}

}
Xtemp[,1l]=Xtemp[,1]/5

{
[1,11+Y[1-k]
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#Durchschnitt letzten 5 Samstage
Xtemp[,2]1=0
for (i in 36:D) {

j=1

k=1

while (j<6) {

if (Tagestypl[i-k]l==1) {
k=k+1

}

if (Tagestypl[i-k]==3) {

k=k+1

}

if (Tagestypl[i-k]==2) {
Xtemp[i,2]=Xtemp[i,2]+Y[i-k]
J=J+1

k=k+1

}

}

}

Xtemp[,2]=Xtemp[,2]/5
#Durchschnitt letzten 5 Sonntage
Xtemp [, 3]1=0

for (i in 36:D) {

J=1

k=1

while (j<6){

if (Tagestypl[i-k]==1) {

k=k+1

}

if (Tagestypl[i-k]==2) {

k=k+1

}

if (Tagestypl[i-k]==3) {
Xtemp[i,3]=Xtemp[i, 3]+Y[i-k]
J=J+1

k=k+1

}

}

}

Xtemp[,3]=Xtemp[,3]/5

X[,3]1=0

for (i in 1:D
if (Tagestypl
X[i,3]=Xtemp[
}

if (Tagestypl[i]l==2) {
X[1i,3]=Xtemp[i,?2]

}

if (Tagestyp[i]==3) {
X[i,3]=Xtemp[i, 3]

)
i]==1){
i, 1]
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}

}

#Letzter Werktag
Xtemp[,1]=0

for (i in 7:D){

j=1

k=1

while (j<2){

if (X[i-k,1]==1){
k=k+1

}

if (X[i-k,11==0) {
Xtemp[i,1]1=Y[i-k]
j=3+1

k=k+1

}

}

}

#Letzter Samstag
Xtemp[,2]=0

for (i in 7:D){

j=1

k=1

while (j<2){

if (Tagestypl[i-k]==1) {
k=k+1

}

if (Tagestypl[i-k]==3) {
k=k+1

}

if (Tagestypl[i-k]==2) {
Xtemp[i,2]=Y[i-k]
J=J+1

k=k+1

}

}

}

#lLetzter Sonntag
Xtemp [, 3]1=0

for (i in 7:D){

j=1

k=1

while (j<2){

if (Tagestypl[i-k]==1) {
k=k+1

}

if (Tagestypl[i-k]==2) {
k=k+1

}
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if (Tagestypli-k]==3) {
Xtemp[i,3]1=Y[i-k]
j=j+1

k=k+1

}

}

}

X[,4]1=0

for (i in 1:D) {

if (Tagestypl[i]l==1) {
X[i,4]=Xtemp[i, 1]

}

if (Tagestypl[il==2) {
X[i,4]=Xtemp[i,?2]

}

if (Tagestypl[i]==3) {
X[i,4]=Xtemp[i, 3]

}
}

#Durchschnitt der letzten 7 Tage
X[,51=0

for (i in 8:D) {

j=1

k=1

while (3<8){
X[1,51=X[1i,51+Y[1i-k]

j=j+1

k=k+1

}

X[,5]1=X[,51/7

if (a==2){
X[,6]<-Wind[h,1:D]
X[,7]<-Prognose[7,1:D]
X[,8]<-Prognose[1l4,1:D]
X[,9]<-EXAA[h,1:D]

}

return (X)

}

Fh A A R R A S
### GroSSes Modell fir Stunde h
izttt AR

ModellGrosz<-function (Tagestyp,EEX,h,D,M,a) {

X=ModellKlein (Tagestyp,EEX,h,D, M, a)
k=0
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while (is.na(X[1, (k+1)])==FALSE) {
k=k+1

}

m=k+1

for (i in 1:k){

for (3 in 1:k){

if (3>=1i && j<=k) {

if (sum(X[1:D,i]*X[1:D,3]-X[1:D,3])!=0){
X[,m]=X[,1]*X[,]]

m=m+1

#print (m-1) ### Index von Theta

#print (c (i, 7)) ###Zum Modell nachvollziehen
}

}

}

}

return (X)

}

A4 AIC Algorithmus

R i i
### In richtigen Ordner wechseln
FHE A R R R R

setwd ("C:/Users/Tina/Documents/DA/Programme")

FHEHH A S A
### AIC Kriterium

S

aicforward<-function (Data){ #### Daten miissen Spaltenweise sein
-> Anzahl der Spalten entspricht Anzahl der Regressoren

l=length (Datall,])

alc=matrix (ncol=(1+1),nrow=1,0) ### Forward Algorithm Teil 1
immer eine Spalte dazu (diejenige mit bestem AIC)

for (i in 1:1){

for (j in 1:1){

if (aic[i, (3J+1)1==0){

aic[i, (J+1)1=3

data=as. data.frame(Data[l:D,c(aic[i,Z:(l+1)})])

reg<-lm(¥Y~.,data)
min= AIC(reg)
if (aicf[i, 1]==0) {
aic[i,1l]=min

}
if (min<=aic[i,1]1){
aic[i,1]=min
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k=]

}

aic[i, (3J+1)1=0

}

}

aicl[i:1l, (k+1)]=k

}

pos=which.min (aic[,1])
aic2=matrix(ncol=(1+1),nrow=1,0)
aic2=aicl[pos, ]

return (aic2)

}

aicsecondstep<-function (Data,aicin) {
l=length (Datall,])

aicnew=matrix (ncol=(1+1),nrow=1,0)
ende=0

count=0

while (ende<aicin([1]) {

count=count+1l

for (i in 1:1){

if (aicin[ (i+1)]1==0) {

aicnew[i, ]=aicin

aicnew[i,i+1]=1
reg<-1lm(Y~.,data=as.data.frame (Data[l:D,c(aicnew[i,2: (1+1)]1)1]1))
min=AIC (reqg)

aicnew (i, 1l]=min

}

if (aicin[(i+1)]1!=0 && (sum(aicin[2: (1+1)])-aicin[(i+1)]) !=0) {
aicnew[i, ]=aicin

aicnew[i,i+1]1=0
reg<-lm(Y~.,data=as.data.frame(Data[l:D,c(aicnew([i,2: (1+1)]1)1]1))
min=AIC (reqg)

aicnew[i,1l]=min

}

}

pos=which.min (aicnew[,1])

if (aicin[l]<=aicnew[pos,1]) {
ende=aicin[1]

}

if (aicin[l]>aicnew[pos,1]) {
aicin=aicnew[pos, ]

}

}

return (aicin)

}
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A.5 Naive Prognose

FH A A A R A 4
### Modell fir Stunde h
izttt R

D=711
P=364 ### Lange des Intervals zum kalibrieren
=7 ### Lange des verschiebungsintervalls

MSE=matrix (0, nrow=4,ncol=27)
MAE=matrix (0, nrow=4,ncol=27)
Hitrate=matrix (0, nrow=1,ncol=27)

for (h in 1:27){
Y<-EEX[h, 1:D]
x=1

FH A A A R R R A S
### Generieren der Modelle

FHEFHAAE AR R R R R

X<-ModellKlein (Tagestyp,EEX,h,D,5,1)
X2<-ModellKlein (Tagestyp,EEX,h,D, 9, 2)

FREFHFFHE AR AR R R R A R R
##4# Naive Prognose

FHEFHA AR A AR AR A

P=364 ### Lange des Intervals zum kalibrieren
=7 ### Lange des verschiebungsintervalls
preN=matrix (0, ncol=1,nrow=D)

for (i in 2:D) {

preN[i]=X[1i,4]

}
resN<-preN[ (P+1) :D]-Y[ (P+1) : D]

resNw=0

resNSASO=0

resNSO=0

for (i in 1: length(resN)) {
if (Tagestyp[364+i]==1) {

resNw=c (resNw, resN[i])

}

if (Tagestyp[364+i]==2) {
resNSASO=c (resNSASO, resN[i])
}

if (Tagestyp[364+1i]==3) {
resNSO=c (resNSO, resN[1i])

}
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}

###Mittlerer Quadratischer Fehler
MSE[1,h]=sum(resN"2) l/length(resN))

MSE[2,h]=sum (resNw"2) * (1/length (resNw) )
MSE[3,h]=sum (resNSASO" 2) (1/1length (resNSASO) )
MSE[4,h]=sum (resNSO”"2) * (1/1length (resNSO) )

###Mittlerer Absoluter Fehler

MAE[1,h]=sum(abs (resN))* (1/length (resN))
MAE[2,h]=sum (abs (resNw) ) * (1/length (resNw) )

MAE [3, h]=sum (abs (resNSASO) ) * (1/1length (resNSASO) )
MAE[4,h]=sum (abs (resNSO) ) * (1/length (resNSO) )
###Hitrate

for (i in (P+1) :(D-4)) {

if (preN[i-P]-Y[i-1]1>0 && Y[1]-Y[i-1
preN[i-P]-Y[i-1]1<0 && Y[i]-Y[i-11<0)
Hitrate[l,h]=Hitrate[l,h]+1

}

}

1>0 1]
{

print (h)

}

setwd ("C:/Users/Tina/Documents/DA/ErgebnisseR")

unlink ("PrognoseNaive.csv") ### Altes File 1loschen
write.csv2 ("MAE", "PrognoseNaive.csv", append=TRUE)
write.csv2 (MAE, "PrognoseNaive.csv", append=TRUE)
write.csv2 ("MSE", "PrognoseNaive.csv", append=TRUE)
write.csv2 (MSE, "PrognoseNaive.csv", append=TRUE)
Hitrate=Hitrate/ ((D-4) - (P+1))

write.csv2 ("Hitrate", "PrognoseNaive.csv", append=TRUE)
write.csv2 (Hitrate, "PrognoseNaive.csv", append=TRUE)

%

A.6 Kleinste Quadrate Prognose

%

FHEHHH A S S R A
### Modell fur Stunde h
it st s E

D=711
P=364 ### Lange des Intervals zum kalibrieren
I=7 ### Lange des verschiebungsintervalls

MSE=matrix (0, nrow=16,ncol=27)
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MAE=matrix (0, nrow=16,ncol=27)
Hitrate=matrix (0, nrow=4,ncol=27)
VEC=matrix (0, nrow=(50*4) ,ncol=(27*2))
a=matrix (0, nrow=26,ncol=4)

for (h in 1:27){
for (x in 1:2){
Y<-EEX[h,1:D]

FHEH A A S A
### Generieren der Modelle

FHEFH AR R A R R R R A R R A R R A

if (x == 1){

X<-ModellKlein (Tagestyp,EEX,h,D,5,1)
X2<-ModellKlein (Tagestyp,EEX,h,D,9,2)
}

if (x == 2){

X<-ModellGrosz (Tagestyp,EEX,h,D,17,1)
X2<-ModellGrosz (Tagestyp,EEX,h,D, 51, 2)
}

FH S S S
### OLS nur alte Preise

FHAFHA AR R A A

aicl<-aicforward(as.data.frame (X[1:365,1))
preOLSP=matrix (ncol=1,nrow=(D-P-4))
for (i in 0: ((D-P)%/%I-1)) {

aicl<-aicsecondstep(as.data.frame (X[ (1+I*1):(P+I*1i),]),aicl)
vecl<-c(aicl[2:1length(aicl)])

VEC[ (1+(50) *2* (x-1)) : (length(vecl)+(50) *2* (x-1)) ,h]=

VEC[ (1+(50)*2* (x-1)) : (length (vecl)+(50) *2* (x-1)),h] +vecl
datareg=as.data.frame (X[ (1+I*1): (P+I*i),vecl])

reg<-lm (Y[ (1+I*i):(P+I*i)]~.,datareq)
preOLSP[ (1*I+1) : ((1i+1)*I)]<-

predict (reg,as.data.frame (X[ (P+i*I+1) : (P+(i+1)*I),vecl]))

}
resOLSP<-preOLSP-Y[ (P+1) : (D-4) ]

resOLSPw=0

resOLSPSASO=0

resOLSPS0=0

for (i in 1: length (resOLSP)) {

if (Tagestyp[364+i]==1) {

resOLSPw=c (resOLSPw, resOLSP[i])

}

if (Tagestypl[364+i]==2) {
resOLSPSASO=c (resOLSPSASO, resOLSP[1])
}
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if (Tagestypl[364+i]==3) {
resOLSPSO=c (resOLSPSO, resOLSP[1i])
}

}

for (i in l:length(resOLSP))
if (is.na(resOLSP[i])==TRUE)
resOLSP[1]=0

}

}

b<-acf (resOLSP)

al, (2% (x-1)+1)1<-bSacft

{
{

A A R A R
### OLS
FHAFF A A A A A A A R A

aic2<-aicforward(as.data.frame (X2[1:365,1]))

preOLS=matrix (ncol=1,nrow=(D-P-4))

for (i in 0: ((D-P)%/%I-1)) {

Data=as.data.frame (X2 [ (1+I*1i): (P+I*1i),])

aic2<-aicsecondstep(Data,aic?2)

vec2<-c(aic2[2:1length(aic2)])

VEC[ ((49)+(50) *2* (x=1) +1) : ((49) +length (vec2) + (50) *2* (x-1)

VEC[ ((49)+(50)*2* (x-1)+ ((49) +length (vec2)+ (50) *2* (x-1)) ,h]l+tvec?2
(1+

v
~
oy
i
Il

1):
datareg=as.data.frame (X2[ (1+I*1i): (P+I*1i),vec2])
reg<-lm(Y[(1+I*1i): (P+I*1i)]~.,datareq)
preOLS[ (1*I+1) : ((1i+1)*I) 1<~
predict (reg,as.data.frame (X2 [ (P+i*I+1) : (P+(i+1)*I),vec2]))

}
resOLS<-preOLS-Y[ (P+1) : (D-4)]

resOLSw=0

resOLSSASO=0

resOLSS0=0

for (i in 1: length(resOLS)) {
if (Tagestypl[364+i]==1) {

resOLSw=c (resOLSw, resOLS[1])

}

if (Tagestyp[364+i]==2) {
resOLSSASO=c (resOLSSASO, resOLS[1])
}

if (Tagestyp[364+i]==3) {
resOLSSO=c (resOLSSO, resOLS[1])
}

}

for (i in 1l:length(resOLS)) {
if (is.na(resOLS[i])==TRUE) {
resOLS[1]=0

}
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}

b<-acf (resOLS)
al, (2% (x-1)+2) ]<-bSact

FHE A A AR A AR A A AR A A A A A A AR A R
### Prognosefehler
FHEF A F AR R

###Mittlerer Quadratischer Fehler
MSE[ (8* (x-1)+1),h]=sum(resOLSP"2) * (1/1length (resOLSP))

MSE[ (8* (x-1)+2),h]=sum(resOLS"2) * (l/length(resOLS))

MSE[ (8* (x-1)+3),h]l=su (resOLSPwA2 * (1/length (resOLSPw) )

MSE[ (8* (x=1)+4) ,h]=sum (resOLSw"2) l/length(resOLSw))

MSE[ (8* (x-1)+5) ,h]=sum (resOLSPSASO"2) * (1/1length (resOLSPSASO) )
MSE[ (8* (x-1)+6) ,h]=sum (resOLSSASO"2) * (1/length (resOLSSASO) )
MSE[ (8* (x-1)+7) ,h]=sum (resOLSPS0"2)* (1/length (resOLSPSO))
MSE[ (8* (x=1)+8) ,h]=sum (resOLSS0"2)* (1/1length (resOLSSO) )

###Mittlerer Absoluter Fehler

MAE[ (8* (x-1)+1),h]=sum(abs (resOLSP) ) * (1/length (resOLSP))

MAE[ (8* (x-1)+2),h]=sum(abs (resOLS) ) * (1/length (resOLS) )

MAE[ (8* (x-1)+3),h]=sum(abs (resOLSPw) ) * (1/1length (resOLSPw) )

MAE[ (8* (x-1)+4),h]=sum(abs (resOLSw) ) * (1/length (resOLSw) )

MAE[ (8* (x-1)+5),h]=sum(abs (resOLSPSASO) ) * (1/length (resOLSPSASO))
MAE[ (8* (x-1)+6),h]=sum (abs (resOLSSASO) ) * (1/length (resOLSSASO) )
MAE[ (8* (x-1)+7) ,h]=sum (abs (resOLSPSO)) * (1/1length (resOLSPSO) )
MAE[ (8* (x-1)+8),h]=sum(abs (resOLSS0O)) * (1/1length (resOLSSO0) )
###Hitrate

for (i in (P+1): (D-4)) {

if (preOLSP[i-P]-Y[i-11>0 && Y[i]-Y[i-11>0 ||
preOLSP[i-P]-Y[1-1]1<0 && Y[i]-Y[1-1]1<0) {
Hitrate[ (2% (x-1)+1),h]=Hitrate[ (2* (x-1)+1),h]+1

}

if (preOLS[i-P]-Y[i-1]1>0 && Y[i]-Y[i-1]>0 || pre
OLS[i-P]-Y[i-1]1<0 && Y[i]-Y[i-11<0){

Hitrate[ (2* (x-1)+2),h]=Hitrate[ (2* (x-1)+2),h]+1

###Fir h Schleife
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setwd ("C:/Users/Tina/Documents/DA/ErgebnisseR")
unlink ("PrognoseOLS.csv") ### Altes File loschen
write.csv2 ("MAE", "PrognoseOLS.csv", append=TRUE)
write.csv2 (MAE, "PrognoseOLS.csv", append=TRUE)
write.csv2 ("MSE", "PrognoseOLS.csv", append=TRUE)
write.csv2 (MSE, "PrognoseOLS.csv", append=TRUE)
Hitrate=Hitrate/ ((D-4)-(P+1))

write.csv2 ("Hitrate", "PrognoseOLS.csv", append=TRUE)
write.csv2 (Hitrate, "PrognoseOLS.csv", append=TRUE)
write.csv2 ("ACF", "PrognoseOLS.csv", append=TRUE)

, "PrognoseOLS.csv", append=TRUE)

(
(
write.csv2 (a
(VEC, "PrognoseOLS.csv", append=TRUE)

write.csv2

%

A.7 Verallgemeinerte kleinste Quadrate Prognose

°N
°

FhH A A A A AR A A A A A A A AR A A AR AR HH S
###Modell fir Stunde h
FH R R A R 4

D=711
P=364 ### Lange des Intervals zum kalibrieren
I=7 ### Lange des verschiebungsintervalls

MSE=matrix (0, nrow=16,ncol=27)
MAE=matrix (0, nrow=16,ncol=27)
Hitrate=matrix (0, nrow=4,ncol=27)
VEC=matrix (0, nrow=(50*%4),ncol=(27*2))
a=matrix (0, nrow=26,ncol=4)

EEXm=EEX

for (h in 1:27){
for (x in 1:2){
Y<-EEX[h,1:D]

FhH A A A A A A A A A A A AR S
### Generieren der Modelle

FHEFAA AR A A AR S A SRR AR AR S

if (x == 1){

X<-ModellKlein (Tagestyp,EEX,h,D,5,1)
X2<-ModellKlein (Tagestyp,EEX,h,D,9,2)
}

if (x == 2){

X<-ModellGrosz (Tagestyp,EEX,h,D,17,1)
X2<-ModellGrosz (Tagestyp,EEX,h,D,51,2)
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}

FHEFH A
### Gewichte generieren
ER R i i i

aicl<-aicforward(as.data.frame (X[1:365,1))

aictemp<-aicsecondstep (as.data.frame (X[1:365,]1),aicl)

datareg=as.data.frame (X[1:365,],aictemp)

reg<-lm(Y[1l:365]~.,datareq)

res=reg$residuals

Tagesdummies=matrix (0, nrow=365,ncol=3)

Tagesdummies|[,1]=1-X[1:365,1]

Tagesdummies[,2]=X[1:365,1]1-X[1:365,2]

Tagesdummies[,3]=X[1:365,2]

regres<-lm(res”*2~Tagesdummies|[,1l]+Tagesdummies|[,2]+Tagesdummies|[,3]-1)

regresScoefficients=regres$coefficients” (1/2)

for (i in 1l:length(X[1,1)){

for (j

in 1: D) {

if (Tagestyp[]] =1 && X[3,1i]1!'=0){

X[3,11=X[j,1]1/ (regres$coefficients[1

Ym[j]=EEX[h, j]

}

if

(Tagestyp[jl==2 && X[]j,1]!=0){

X[j,11=X[3,1]1/ (regresS$Scoefficients[2])

Ym[j]=EEX[h,J]/ (regresS$Scoefficients[2])

}

if

(Tagestyp[j]l==3 && X[J,1]1!=0) {
X[3,11=X[],1]1/ (regresScoefficients[3])

Ym[j]=EEX[h,J]/ (regresS$Scoefficients[3])

}

+}

)

]
/ (regresS$Scoefficients[1])

FH R R A R
### OLS nur alte Preise
izttt

aicl<-aicforward(as.data.frame (X[1:365,1))
preOLSP=matrix (ncol=1,nrow=(D-P-4))
for (i in 0: ((D-P)%/%I-1)) {

aicl<-aicsecondstep(as.data.frame (X[ (1+I*1):(P+I*1i),]),aicl)
vecl<-c(aicl[2:1length(aicl)])

VEC[ (1+(50) *2* (x-1)) : (length(vecl)+(50) *2* (x-1)),h]=

VEC[ (1+(50)*2* (x-1)) : (Length(vecl)+(50) *2* (x-1)),h]+vecl
datareg=as.data.frame (X[ (1+I*1i): (P+I*i),vecl])
reg<-Im(Ym[ (1+I*1i): (P+I*1i)]~.,datareq)

73



preOLSP[ (1*I+1): ((i+1)*I) 1<~
predict (reg,as.data.frame (X[ (P+i*I+1) : (P+(i+1)*I),vecl]))
}

for (1 in 1: length(preOLSP)) {

if (Tagestypl[364+i]==1) {
preOLSP[i]=preOLSP[i] *regres$Scoefficients[1]
}

if
(Tagestyp[364+1i]==2
preOLSP[i]=preOLSP [
}

if
(Tagestyp[364+i]1==3) {

preOLSP[i]=preOLSP[i] *regres$Scoefficients[3]
}

}

resOLSP<-preOLSP-Y[ (P+1) : (D-4)]

)
i

{
]

*regresS$coefficients[2]

resOLSPw=0

resOLSPSASO=0

resOLSPS0=0

for (i in 1: length(resOLSP)) {

if (Tagestyp[364+i]==1) {
resOLSPw=c (resOLSPw, resOLSP[i])

}

if (Tagestyp[364+i]==2) {
resOLSPSASO=c (resOLSPSASO, resOLSP[1])
}

if (Tagestyp[364+1i]==3) {
resOLSPSO=c (resOLSPSO, resOLSP[1i])
}

}

for (i in 1l:length(resOLSP)) {
if (is.na(resOLSP[i])==TRUE) {
resOLSP[1]=0

}

}

resOLSP2=resOLSP

for (i in 1: length(resOLSP)){ ###Fiir ACF

if (Tagestyp[364+i]==1) {
resOLSP2[i]=resOLSP[i]/ (regresScoefficients[1])
}

if

(Tagestyp[364+i]==2) {

resOLSP2[1]=resOLSP[i]/ (regresS$Scoefficients[2])
}

if
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(Tagestyp[364+1]==3) {

resOLSP2[1i]=resOLSP[1i]/ (regresScoefficients[3])
}

}

b<-acf (resOLSP2)

al, (2% (x-1)+1)1<-bSact

izttt st R
### Gewichte
FhA A A A A A A A A A A A A AR AR A A A AR A A AR AR HHH

Data=as.data.frame (X2[1:365,1)
aic2<-aicforward(as.data.frame (X2[1:365,]))
aictemp<-aicsecondstep (Data,aic?2)
datareg=as.data.frame (X2[1:365,],aictemp)
reg<-1lm(Y[1l:365]~.,datareq)

res=reg$residuals
regres<-lm(res”2~Tagesdummies [, 1]+Tagesdummies [, 2] +Tagesdummies[,3]-1)
regresS$Scoefficients=regresS$coefficients” (1/2)
for (i in 1:length(X2[1,])){

for

(3 in 1: D){

if (Taqestyp[ 1 &8 X2[3,1]1!=0){

]==
X2[j,1]1=X2 i]/ (regresS$Scoefficients[1])
Ym[j] =EEX [ ]/ (regres$Scoefficients([1])
}

if

(Tagestyp[jl==2 && X2[],1]!=0) {
X2[3,11=X21[3,1]1/ (regres$coefficients[2])
Ym[j]=EEX[h,j]/ (regres$coefficients[2])
}

if

(Tagestyp[jl==3 && X2[j,1]!=0) {
X21[3,11=X21[3,1]/ (regres$coefficients[3])
Ym[j]1=EEX[h,j]/ (regresScoefficients[3])
}

H}

FHEFH AR R R A R R R R A R R R R A
##4# OLS
FHEFHAAE A A R A A R

aic2<-aicforward(as.data.frame (X2[1:365,1))

preOLS=matrix (ncol=1,nrow=(D-P-4))

for (i in 0: ((D-P)%/%I-1)){
Data=as.data.frame (X2 [ (1+I*1i): (P+I*1i),])
aic2<-aicsecondstep(Data,aic?)

vec2<-c(aic2[2:1length(aic2)])

VEC[ ((49)+(50)*2* (x=1)+1) : ((49)+1length(vec2)+(50)*2* (x-1)),h]+vec2
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datareg=as.data.frame (X2 [ (1+I*1i): (P+I*i),vec2])
reg<-lm(Ym[ (1+I*1i): (P+I*1i)]~.,datareq)

preOLS[ (1*I+1): ((i+1)*I) 1<~

predict (reg,as.data.frame (X2 [ (P+i*I+1) : (P+ (i+1)*I),vec2]))
}

for (i in 1: length (preOLSI[])) {

if (Tagestyp[364+i]==1) {
preOLS[i]=preOLS[i] *regres$Scoefficients[1]
}

if (Tagestyp[364+i]==2) {
preOLS[1i]=preOLS[i] *regres$coefficients[2]
}

if (Tagestyp[364+1i]==3) {
preOLS[i]=preOLS[i] *regres$Scoefficients[3]
}

}
resOLS<-preOLS-Y[ (P+1) : (D-4) ]

resOLSw=0

resOLSSASO=0

resOLSS0=0

for (i in 1: length(resOLS)) {
if (Tagestyp[364+i]==1) {

resOLSw=c (resOLSw, resOLS[1i])

}

if (Tagestyp[364+i]==2) {
resOLSSASO=c (resOLSSASO, resOLS[1])
}

if (Tagestyp[364+1i]==3) {
resOLSSO=c (resOLSSO, resOLS[i])

}

}

resOLS2=resOLS

for (i in 1: length(resOLS)){ ###Fiir ACF

if (Tagestypl[364+i]==1) {
resOLS2[1]=resOLS[1]/ (regres$coefficients[1])
}

if

(Tagestyp[364+i]==2) {

resOLS2[1]=resOLS[1]/ (regres$Scoefficients[2])
}

if

(Tagestyp[364+i]1==3) {

resOLS2[i]=resOLS[i]/ (regres$Scoefficients[3])
}

}
b<-acf (resOLS2)
al, (2% (x-1)+2)1<-bSact

76



AR RS AR AR AR AR
### Prognosefehler
FHARFHAE A AR AR AR AR AR R AR AR A R AR A R A R R A

###Mittlerer Quadratischer Fehler
MSE[ (8* (x-1)+1),h]=sum(resOLSP" 2) (1/length (resOLSP))

MSE[ (8* (x-1)+2),h]=sum(resOLS"2) l/length(resOLS))

MSE[ (8* (x-1)+3),h]=su (resOLSPwAZ *(1/length (resOLSPw) )

MSE[ (8* (x-1)+4),h]=sum (resOLSw"2) * (1/1length (resOLSw) )

MSE[ (8* (x-1)+5) ,h]=sum (resOLSPSASO"2) * (1/1length (resOLSPSASO) )
MSE[ (8* (x-1)+6),h]=sum (resOLSSASO" 2) (1/length (resOLSSASO))
MSE[ (8* (x-1)+7),h]=sum(resOLSPS0"2) * (1/length (resOLSPS0O) )
MSE[ (8* (x-1)+8),h]=sum(resOLSS0"2) * (1/1length (resOLSS0))

###Mittlerer Absoluter Fehler

MAE[ (8* (x-1)+1),h]=sum(abs (resOLSP) ) * (1/1length (resOLSP))

MAE[ (8* (x-1)+2),h]l=sum(abs (resOLS)) * (1/length (resOLS))

MAE[ (8* (x-1)+3),h]l=sum(abs (resOLSPw) ) * (1/length (resOLSPw) )

MAE[ (8* (x-1)+4),h]=sum(abs (resOLSw) ) * (1/1length (resOLSw) )

MAE[ (8* (x-1)+5),h]=sum (abs (resOLSPSASO) ) * (1/length (resOLSPSASO) )
MAE[ (8* (x-1)+6) ,h]=sum(abs (resOLSSASO) ) * (1/length (resOLSSASO) )
MAE[ (8* (x-1)+7),h]=sum(abs (resOLSPS0)) * (1/length (resOLSPSO))
MAE[ (8* (x-1)+8),h]=sum(abs (resOLSS0O) ) * (1/length (resOLSS0))
###Hitrate

for (i in (P+1):(D-4)) {

if (preOLSP[i-P]-Y[i-11>0 && Y[i]-Y[1i-11>0 || pre
OLSP[1i-P]-Y[i-1]<0 && Y[i]-Y[1i-1]<0) {
Hitrate[ (2* (x-1)+1),h]=Hitrate[ (2* (x-1)+1),h]+1

}

if (preOLS[i-P]-Y[i-1]>0 && Y[i]-Y[i-1]>0 || pre
OLS[i-P]-Y[1i-1]<0 && Y[i]-Y[i-1]<0) {

Hitrate[ (2% (x-1)+2),h]=Hitrate[ (2% (x-1)+2),h]+1

###Fir h Schleife

setwd ("C:/Users/Tina/Documents/DA/ErgebnisseR")

unlink ("PrognoseOLSG.csv") ### Altes File ldschen
write.csv2 ("MAE", "PrognoseOLSG.csv", append=TRUE)
write.csv2 (MAE, "PrognoseOLSG.csv", append=TRUE)
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write.csv2 ("MSE", "PrognoseOLSG.csv", append=TRUE)
write.csv2 (MSE, "PrognoseOLSG.csv", append=TRUE)
Hitrate=Hitrate/ ((D-4)-(P+1))

write.csv2 ("Hitrate","PrognoseOLSG.csv", append=TRUE)
write.csv2 (Hitrate, "PrognoseOLSG.csv", append=TRUE)
write.csv2 ("ACF", "PrognoseOLSG.csv", append=TRUE)
write.csv2 (a,"PrognoseOLSG.csv", append=TRUE)
write.csv2 (VEC, "PrognoseOLSG.csv", append=TRUE)

%

A.8 Support Vector Regression mit Gewichten

%

S i i
###Bibliotheken laden und in richtigen Ordner wechseln
S i

library(el071)

library(class)

library (zoo)

library (lmtest)

library (nlme)

library(kernlab)

setwd ("C:/Users/Tina/Documents/DA/Programme")

kernelsvm=c ("linear", "polynomial", "radial", "sigmoid")
typesvm=c ("eps-regression", "nu-regression")

FhH A At AR A A A A AR A A A AR A AR AR AR HHH
### Modell fir Stunde h
FH A A A A R S

D=711
P=364 ### Lange des Intervals zum Kalibrieren
I=7 ### Lange des verschiebungsintervalls

MSE=matrix (0, nrow=16,ncol=27)
MAE=matrix (0, nrow=16,ncol=27)
Hitrate=matrix (0, nrow=16,ncol=27)

for (h in 1:27){
Y<-EEX[h, 1:D]

FHEFHA AR AR A A R

### Generieren der Modelle
FH A R R R A S
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if (x == 1){

X<-ModellKlein (Tagestyp,EEX,h,D,5,1)
X2<-ModellKlein (Tagestyp,EEX,h,D,9,2)
}

if (x == 2){

X<-ModellGrosz (Tagestyp,EEX,h,D,17,1)
X2<-ModellGrosz (Tagestyp,EEX,h,D, 51, 2)
}

FHEH A S S R A
### SVM nur alte Preise
ix st s st sttt s E

pos=0

for (n in 1: length(typesvm)) {
pos=0

for (k in 1: length (kernelsvm)) {
pos=pos+1

preSVRP=matrix (0, ncol=(length (typesvm) *length (kernelsvm) ) ,nrow=(D-P))
resSVRP=matrix (0,ncol=(length (typesvm) *length (kernelsvm)),nrow=(D-P))
for (i in 0: ((D-P)%/%I-1)) {
svr<-svm (x=X[ (1+I*1i): (P+I*i),],y=Y[(1+I*1i):(P+I*i)],
kernel=kernelsvm[k], type=typesvm[n], coef=0.25)
preSVRP[ (1*I+1): ((i+1)*I),pos]l<-predict(svr,X[(P+i*I+1): (P+(i+1)*I),])
}

resSVRP[,pos]<-preSVRP[1l: (D-P),pos]-Y[ (P+1) :D]

FHEFHA AR A R R R R R R R R R
### SVM
FHEFHAA SR A AR AR A R A R

preSVR=matrix (0,ncol=(length (typesvm) *length (kernelsvm)),nrow=(D-P))
resSVR=matrix (0,ncol=(length (typesvm) *length (kernelsvm)),nrow=(D-P))
for (i in 0: ((D-P)%/%I-2)) {
svr<-svm (x=X2 [ (1+I*1i): (P+I*i),],y=Y[(1+I*1i):(P+I*1)],

kernel=kernelsvm|[k], type=typesvm[n], coef=0.25)
tune.svm (x=X2 [ (1+I*i) : (P+I*1),],y=Y[(1+I*1):(P+I*i)])
preSVR[ (i*I+1) : ((i+1)*I),pos]<-predict (svr,X2[ (P+i*I+1): (P+(i+1)*I),]1)
}
resSVR([,pos]<-preSVR[,pos]-Y[ (P+1) :D]

FHEAFHHHF RS A AR A A AR A AR AR A AR AR R A R R R R
### Prognosefehler
S i

if (n==1) {
c=0

}

if (n==2){
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c=4

}

###Mittlerer Quadratischer Fehler

MSE[ (pos+c),h]=sum(resSVRP[,pos]"2)* (1/length (resSVRP[,pos]))
MSE[ (pos+8+c),h]=sum(resSVR[,pos]”"2)* (1/length (resSVR[,pos]))
###Mittlerer Absoluter Fehler

MAE [ (pos+c),h]=sum(abs (resSVRP[,pos])) * (1/length (resSVRP[,pos]))
MAE[ (pos+8+c),h]=sum(abs (resSVR[,pos])) *(1/length (resSVR[,pos]))
#H##Hitrate

for (i in (P+1): (D-4)) {

if (preSVRP[i-P,pos]-Y[i-1]1>0 && Y[1]-Y[i-1]1>0 || pre
SVRP[i-P,pos]-Y[i-1]1<0 && Y[1]-Y[1-11<0) {

Hitrate[ (pos+c),h]l=Hitrate[ (pos+c),h]l+1

}

if (preSVR[i-P,pos]-Y[i-1]1>0 && Y[i]-Y[i-1]>0 || pre
SVR[1i-P,pos]-Y[i-1]<0 && Y[1]-Y[i-1]1<0) {

Hitrate[ (pos+8+c),h]l=Hitrate[ (pos+c+8),h]+1

}###Fir h Schleife

setwd ("C:/Users/Tina/Documents/DA/ErgebnisseR")
unlink ("PrognoseSVR.csv") ### Altes File ldschen
write.csv2 (kernelsvm, "PrognoseSVR.csv", append=TRUE)
write.csv2 (typesvm, "PrognoseSVR.csv", append=TRUE)
write.csv2 ("MAE", "PrognoseSVR.csv", append=TRUE)
write.csv2 (MAE, "PrognoseSVR.csv", append=TRUE)
write.csv2 ("MSE", "PrognoseSVR.csv", append=TRUE)
write.csv2 (MSE, "PrognoseSVR.csv", append=TRUE)
Hitrate=Hitrate/ ((D-4)-(P+1))

write.csv2 ("Hitrate", "PrognoseSVR.csv", append=TRUE)
write.csv2 (Hitrate, "PrognoseSVR.csv", append=TRUE)

A.9 Support Vector Regression
FHEFHHHH A
### Bibliotheken laden und in richtigen Ordner wechseln

FHAFF AR A A A A R A A R A R A

library(el1071)
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library(class)

library (zoo)

library (lmtest)

library (nlme)

library(kernlab)

setwd ("C:/Users/Tina/Documents/DA/Programme")
kernelsvm=c ("linear", "polynomial", "radial", "sigmoid")

typesvm=c ("eps-regression", "nu-regression")

FHEH A S S R A
### Modell fur Stunde h
ix st s st sttt s E

D=711
P=364 ### Lange des Intervals zum kalibrieren
I=7 ### Lange des verschiebungsintervalls

MSE=matrix (0, nrow=16,ncol=27)
MAE=matrix (0, nrow=16,ncol=27)
Hitrate=matrix (0, nrow=16,ncol=27)
EEXm=EEX

for (h in 1:27){

Y<-EEX[h, 1:D]

Ym=Y

pos=0

for (n in 1: length(typesvm)) {
pos=0

for (k in 1: length (kernelsvm)) {
pos=pos+1

FH R R A R A R S
### Generieren der Modelle

FHEFHAA AR R R R R A R

x=1

if (x == 1){

X<-ModellKlein (Tagestyp,EEX,h,D,5,1)

X2<-ModellKlein (Tagestyp,EEX,h,D,9,2)

}

if (x == 2){

X<-ModellGrosz (Tagestyp,EEX,h,D,17,1)

X2<-ModellGrosz (Tagestyp,EEX,h,D,51,2)

}

FHAH A A S R
### Gewichte EEXm generieren

idgssss s st adA AR AR AR R AR AR AR AR AR AL

datareg=as.data.frame (X[1:365,1)
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reg<-lm(Y[1:365]~.,datareq)
svr<-svm (x=X[1:365,]1,y=Y[1:365], kernel=kernelsvm[k], type=typesvm[n], coef=0.25)
res=svrS$fitted-Y[1:365]

Tagesdummies=matrix (0, nrow=365,ncol=3)

Tagesdummies[,1]=1-X[1:365,1]

Tagesdummies|[,2]=X[1:365,1]1-X[1:365,2]

Tagesdummies[,3]=X[1:365,2]

res2=res”2
regres<-lm(res2~Tagesdummies|[,1l]+Tagesdummies|[,2]+Tagesdummies[,3]-1)
regresScoefficients=regres$coefficients” (1/2)

for (i in 1:5){

for (j in 1:D){

if (Tagestyp[j] =1 && X[j,1]1!=0){

X[j,i]= i]/ (regres$Scoefficients[1])
Ym([j] EEX[h j1/ (regres$coefficients[1])
}

if

(Tagestypl[jl==2 && X[]J,1]!=0){
X[j,11=X[]3,1]/ (regresS$Scoefficients[2])
Ym[j]=EEX[h,J]/ (regresScoefficients[2])
}

if

(Tagestyp[j]==3 && X[J,1]!=0){
X[3,11=X[j,1]1/ (regresScoefficients[3])
Ym[j]=EEX[h,J]/ (regresScoefficients[3])
}

+}

FH A R
### SVM nur alte Preise
Fh A A A A R R AR A A R R AR AR AR AR AR AR AR AR FHHH

preSVRP=matrix (0, ncol=(length (typesvm) *length (kernelsvm) ), nrow= (D-P))
resSVRP=matrix (0,ncol=(length (typesvm) *length (kernelsvm)),nrow=(D-P))
for (i in 0: ((D-P)%/%I-1)) {
svr<-svm (x=X[ (1+I*1i): (P+I*1i),],y=Ym[ (1+I*i): (P+I*i)],
kernel=kernelsvm|[k], type=typesvm[n], coef=0.25)
preSVRP[ (1*I+1): ((i+1)*I),pos]l<-predict(svr,X[(P+i*I+1): (P+(i+1)*I),]1)
}

#print (svr)

for (i in 1: length (preSVRP[,pos])) {

if (Tagestypl[364+i]==1) {
preSVRP[i,pos]=preSVRP[i,pos]*regresScoefficients[1]
}

if (Tagestyp[364+i]==2)
preSVRP[1i,pos]=preSVRP
}

if (Tagestyp[364+1i]==3) {

{
[

i,pos]*regres$coefficients[2]
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preSVRP[1,pos]=preSVRP[i,pos]*regress$coefficients[3]
}

}
resSVRP[,pos]<-preSVRP[1l: (D-P),pos]-Y[ (P+1) :D]

FHE AR A AR A A AR A AR AR A AR A A A A R
### Gewichte EEXm generieren

FHEFHAAE SR R R R R A R

datareg=as.data.frame (X2[1:365,])

reg<-1lm(Y[1l:365]~.,datareq)

svr<-svm (x=X2[1:365,]1,y=Y[1:365], kernel=kernelsvm|[k], type=typesvm[n], coef=0.25)
res=svrSfitted-Y[1:365]

res2=res”2

Tagesdummies=matrix (0, nrow=365,ncol=3)

Tagesdummies[,1]=1-X2[1:365,1]

Tagesdummies[,2]=X2[1:365,1]1-X2[1:365,2]

Tagesdummies[,3]=X2[1:365,2]

regres<-lm(res2~Tagesdummies [, 1] +Tagesdummies|[,2]+Tagesdummies[,3]-1)
regres$coefficients=regres$coefficients” (1/2)

for (i in 1:9)
for (j in 1:D)
if (Tagestyp[j
X2[3,11=X21[3
Ym[J]=EEX[h, ]]
}

if
(Tagestypl[jl==2 && X2[]j,1]1!'=0) {
X2[3,1]1=X2[]3,1]1/ (regresS$Scoefficients[2])
Ym[j]=EEX[h,J]/ (regresScoefficients[2])
}

if

(Tagestyp[j]==3 && X2[]j,1]1!'=0) {
X2[3j,1]1=X2[],1]1/ (regresS$Scoefficients[3])
Ym[j]=EEX[h,J]/ (regresScoefficients[3])
}

+}

=1 §&& X2[5,11!=0)1{
(regresS$Scoefficients[1])
regresS$Scoefficients[1])

~

/
(

FHAHFF AR A A R A R R R R R A
### SVM
S i i

preSVR=matrix (0, ncol=(length (typesvm) *length (kernelsvm) ) ,nrow= (D-P))
resSVR=matrix (0, ncol (length (typesvm) *length (kernelsvm) ), nrow= (D-P))
for (i in 0: ((D %/%1-2)) {

svr<-svm (x= X2[(1+I*i):(P+I*i),],y=Ym[(l+I*i):(P+I*i)],
kernel=kernelsvm|[k], type=typesvm[n], coef=0.25)
preSVR[ (i*I+1) : ((i+1)*I),pos]<-predict (svr,X2[ (P+i*I+1): (P+(i+1)*I),]1)
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}

#print (svr)

for (i in 1: length (preSVRI[,pos])) {

if (Tagestypl[364+i]==1) {
preSVR[1i,pos]=preSVR[i,pos] *regresS$Scoefficients[1]
}

if
(Tagestyp[364+i]==2)
preSVR[i,pos]=preSVR
}

if
(Tagestyp[364+1]==3) {
preSVR[i,pos]=preSVR[i,pos]*regresScoefficients[3]
}

}
resSVR|[,pos]<-preSVR[,pos]-Y[ (P+1) :D]

{
[

i,pos]*regres$coefficients([2]

AR F AR AR AR R AR AR AR AR
### Prognosefehler
FHARFHAE A AR AR AR AR AR AR AR R AR AR R A R A R A R R A

if (n==1) {
c=0

}

if (n==2) {
c=4

}
###Mittlerer Quadratischer Fehler

MSE[ (pos+c),h]=sum(resSVRP[,pos]”2) * (1/length (resSVRP[,pos]))
MSE[ (pos+8+c),h]=sum(resSVR[,pos]"2)* (1/length(resSVR[,pos]))
###Mittlerer Absoluter Fehler

MAE [ (pos+c),h]l=sum(abs (resSVRP[,pos]))*(1/length(resSVRP[,pos]))
MAE [ (pos+8+c),h]l=sum(abs (resSVR[,pos]))*(1/length(resSVR[,pos]))
#H##Hitrate

for (i in (P+1):(D-4)) {

if (preSVRP[i-P,pos]-Y[1-11>0 && Y[i]-Y[i-1]>0 || pre
SVRP[1i-P,pos]-Y[1-1]<0 && Y[1i]-Y[1i-1]1<0) {
Hitrate[ (pos+c),h]l=Hitrate[ (pos+c),h]l+1

}

if (preSVR[i-P,pos]-Y[i-1]>0 && Y[i]-Y[i-1]1>0 || pre
SVR[1-P,pos]-Y[i-1]<0 && Y[1i]-Y[1i-11<0) {

Hitrate[ (pos+8+c),h]=Hitratel (pos+c+8),h]+1
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}###Fir h Schleife

setwd ("C:/Users/Tina/Documents/DA/ErgebnisseR")
unlink ("PrognoseSVRG.csv") ### Altes File ldschen
write.csv2 (kernelsvm, "PrognoseSVRG.csv", append=TRUE)
write.csv2 (typesvm, "PrognoseSVRG.csv", append=TRUE)
write.csv2 ("MAE", "PrognoseSVRG.csv", append=TRUE)
write.csv2 (MAE, "PrognoseSVRG.csv", append=TRUE)
write.csv2 ("MSE", "PrognoseSVRG.csv", append=TRUE)
write.csv2 (MSE, "PrognoseSVRG.csv", append=TRUE)
Hitrate=Hitrate/ ((D-4) - (P+1))

write.csv2 ("Hitrate", "PrognoseSVRG.csv", append=TRUE)
write.csv2 (Hitrate, "PrognoseSVRG.csv", append=TRUE)

o
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