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VU Energiemodelle 2014 - Ubung 1 - Regres-
sionsanalyse - SS2014

Michagl Hartner

% Di eses Beispiel zur Abschéatzung von Ei nfl lissen auf den Stronpreis die als
% Hi |l fe zur Ursetzung der Ubungsauf gaben! Es handelt sich um sehr

% verei nfachte Ansatze, die hauptsachlich die Ursetzung der |inearen

% Regression in Matlab illustrieren sollen.

clc %I d6scht Conmand W ndow
clear all %1 6scht alle Variablen aus Wrkspace
close all % SchliefRt alle gedffneten Abbidl ungen

data_price=dataset (' XLSFile',"' Preise inport.xlsx');
% Das File Preise_inport.xlsx entspricht dem File Spotnmarktpreise_2012. x| sx
% Es wurden nur die Spaltennanmen fir den Inmport vereinfacht.

Kurze Deskriptive Darstellung der Zusammen-
hange:
Hier werden kurz die empirischen Daten dargestellt

% Aus di esem Pl ot | dasst sich eine positive Korrelation zwi schen Prei sen und
% Last vermuten. Aus Energi edkonom e sollte di eser Zusanmenhang bekannt und
% auch erkl &rbar sein!!! Erinnern Sie sich an die Merit Order der

% Kraft werke und di e Annahnme, dass sich der Preis aus den G enzkosten des
%t euersten Kraftwerks bildet!

scatter(data_price. Last,data _price.Preis);

ylim([0 nax(data_price.Preis)]) %die negativen Stronpreise werden nicht in
% der Abbil dung gezei gt und auch nicht diskutiert.

title(' Scatterplot: Preis vs. Last')

x| abel (" Last [MA ")

yl abel (" Preise [€/ MM]")

grid on

%In diesemPlot wird die enpirische Korrelation zwi schen der Ei nspei sung
% erneuerbarer Energie (mt G enzkosten nahe 0) und dem Stronpreis. Hier




% ist eine negative Korrelation zu erwarten, da ja die Einspeisung
% di eser Technol ogi en di e Angebot skurve nach rechts verschi ebt und damt
% Kraftwerke mt geringeren Grenzkosten zum Ei nsat z komren.

figure
scatter(data_price. RES,data_price.Preis, 'r');
ylim([0 nax(data_price.Preis)])
x| abel (' Ei nspei sung PV, Wnd, Hydro [ MA]")
yl abel (' Preis [€/ MM]")
title(' Scatterplot: Preis vs. Einspeisung Erneuerbarer’)
grid on
% nmbgl i che interessante Darstellung waren auch di e Dauerlinien der Last,
% Resi dual | ast und der Stronpreise. D ese werden hier allerdings nicht
% gezei gt, da der Fokus auf der linearen Regression liegt!!!
scatterplot: Preis vs. Last
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scatterplot: Preis wvs. Einspeisung Erneuerbarer
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Lineare Regression zur Abschéatzung der
beobachteten Strompreise

fprintf(' MODELLANSATZ 1:')

fprintf('\n")

% Durch di e Methodi k der |inearen Regression kénnen bei de Einfl ussfaktoren
% (Last, Ei nspeisung) abgebil det werden.

% Hi er werden 2 Model | ansétze gezeigt. Natirlich gibt es noch viele weitere
% Anséat ze und auch noch einige Einflussfaktoren, die hier nicht gezeigt
% wer den.

% Hi er wird der Befehl "fitlnm gewdhlt um di e Regression durchzufdhren. Fur
% mehr Infos dazu geben sie einfach "doc fitlm im Command W ndow ein um
% zur Hilfe zu gel angen.

% Erstellung der Inputdaten fur das Modell:

i nput _1=[data_price. RES, data_price. Last]; %dieser Befehl erzeugt eine Matrix aus
% den Vektoren RES und Last. Diese werden dem Model | al s unabhangi ge

% | nput vari abl e Ubergeben. Die Konstante wird in dem Befehl "fitlm sel bst

% hi nzugef iigt - es reicht also nur die Inputs ohne Konstante zu Uber gegeben.

% Di e Konstante entspricht einfach einem Vektor der Lange der

% Beobachtungen und nur "1" als Eintrége. Der Befehl "fitlnl' schatzt dazu

% di rekt den Koeffizienten betaO, der als Intercept(=Schnittpunkt)




% ausgegeben wi rd.

% Annahne fidr den Zusanmenhang: p(t)=b0+bl1*RES(t)+b2*Last (t)
% Man geht al so von ei nem | inearen Zusanmenhang aus.

Model | _1=fitlm(input_1,data_price.Preis,'linear'); % Mt diesem Befehl wird
% di e Regression ausgefihrt. Die Ergebni sse werden in dem Obj ekt "Modell 1"

% gespei chert. Siehe Wrkspace. Uber Doppel klick kénnen Sie sich den Inhalt

% ansehen. Fur Sie sind vor allemdie Variablen "Mdell 1. Coefficients" sow e
% "Model | _1. Rsquared” interessant. Mehr dazu erfahren Sie ebenfalls in der

% Hilfe!

% y = b0*1l + bl*x1l + b2*x2 - so sieht das geschatzte Model |l aus, wobei
% Sie sich y(Preis) x1(RES) und x2(Last) also Vektoren nmt den jeweiligen
% Beobachtung vorstellen missen.

di sp(Model | _1); % Damt werden die w chtigsten Ergebni sse i m Conmand W ndow
% angezeigt. Her finden Sie sowohl die Koeffizienten (b0, bl, b2) unter

% Spalte "Estimate" sowie alle weiteren fir die Ubung Rel evanten

% Statistiken.

% Vergl eich von Model |l und Messungen fir ei nen bestimten
% Beobacht ungszei t raum

t=[ 96: 192, 4080: 4176]'; % damt werden jeweils 4 Tage imWnter und 4 Tage im
% Somer ausgewahlt - Beachten Sie, dass diese i manschlieRenden D agramm
% ei nfach anei nander gerei ht werden

% Hi er werden zwei Varianten gezeigt:

% Variante 1: hier wird nur einmal gezeigt, wie Sie aus den berechneten
% Koeffizient einfach durch Einsetzen, die vom Mddell abgeschatzten Wrte
% fiar di e Abhangi ge Vari abl e berechnen kdénnen. Dies dient zur

% Veranschaul i chung - Matlab stellt hier die Function "predict" zur

% Ver f ilgung, was | hnen Schrei barbeit ersparen kann!

% Uber den zuvor erzeugten Index t wihlen Sie die gesuchten Beobachtungen
% aus.

nod_price_var 1=Mbdel | _1. Coefficients. Esti mate(1)+...
Model | _1. Coefficients. Estimate(2)*data_price. RES(t) +. ..
Model | _1. Coefficients. Estimate(3)*data_price. Last(t);

% Variante 2: Berechnung Uber Matl ab-Funktion "predict”. Siehe Hlfe mt
% "doc predict"!!'!l Variante 1 und 2 liefern die gleichen Ergebnisse!!!

nod_price_var2=predict (Mdell _1,input_1(t,:));
% Grafischer Vergleich:
figure

pl ot (data_price.Preis(t)) % auch hier werden di e dazugehdri gen Beobacht ung
% fir di e abhangi ge Variabl e tUber den Index t ausgewdhlt.




hol d on

pl ot (nod_price_var2,'r')

| egend(' Hi storische Preise', 'Mdellpreise linear")
xl abel (' St unden des Betrachtungszeitrauns')

yl abel (' Preis [€/ MM]")

title(' Vergleich: Mdell und Beobachtungen')

MODELLANSATZ 1:

Li near regression nodel:
y ~ 1+ x1 + x2

Esti mated Coeffici ents:

Esti mate SE
(I'ntercept) -20. 117 0. 65074
x1 -0.0011411 1.9921e-05
X2 0. 0012561 1. 0836e-05

t St at

-30.914
-57.281
115.92

pVal ue

2.7608e- 199
0
0

Nurmber of observations: 8784, Error degrees of freedom 8781

Root Mean Squared Error: 11.5
R-squared: 0.621, Adjusted R-Squared 0.621

F-statistic vs. constant nodel: 7.21e+03, p-value =

Yergleich: Modell und Beobachtungen
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% Hier wird noch ein zweiter Mbdell ansatz gezeigt. D e Vorgehenswei se i st
% di e gleiche, die Inputdaten werden allerdings zuvor manipuliert.

% Annahne fidr den Zusanmenhang: p(t)=K*RES(t)”"bl*Last(t)"b2

% I n dieser Form kann kei ne LI NEARE Regressi on durchgefdhrt werden. Die
% Dat en missen zuvor |ogarithmert werden.

i nput _2=[1 og(data_price. RES), | og(data_price.Last)];

% Um das Mddel |l rechnen zu kdnnen, nilssen zunéchst alle Preise <= 0

% entfernt werden - hier werden Sie einfach auf 0.001 gesetzt. Wenn der

% Anteil negativer Preise hoher ware, ware dies natirlich keine zul assi ge
% Vor gehenswei se! !'!

price_neu=data_price.Preis; % Zuwei sen auf andere Variabl e

price_neu(price_neu<=0)=0.001; % Mani pul ation der Preise <=0

Model | _2=fitl m(input_2,log(price_neu),'linear'); % auch die
% Abhangige wird hier logarithmert!

di sp(Model | _2)
% Nat drlich muss hier wi eder der Logarithnus aufgel 6st werden
% (Befehl "exp") umdie nodellierten Preise zu berechnen

nod_pri ce_nodel | 2=exp(predi ct (Model | _2,input_2(t,:)));

pl ot (nmod_price_nodel |l 2,' green')
| egend(' Hi storische Preise', 'Mdellpreise linear', 'Mdellpreise |og')

MODELLANSATZ 2:

Li near regressi on nodel:
y ~ 1+ x1 + x2

Esti mat ed Coefficients:

Esti mate SE t St at pVal ue
(I'ntercept) -20. 015 0. 48722 -41.081 0
x1 -0. 50108 0. 015942 -31.432 1. 343e- 205
X2 2.5698 0. 045388 56. 619 0

Nunber of observations: 8784, Error degrees of freedom 8781
Root Mean Squared Error: 0.828

R-squared: 0.289, Adjusted R-Squared 0.289

F-statistic vs. constant nodel: 1.79e+03, p-value = 0




“ergleich: Modell und Beobachtungen
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KOMMENTAR!!!

% der Mbdel l ansatz 2 nmuss in dieser Formjedenfalls verworfen werden, auch
% wenn di e Ergebni sse imhistorischen Verlgeich zu stimen schei nen. Fir

% Betrachtungszeitrdunme mt sehr hoher Nachfrage liefert das Model l

% al l erdings viel zu hohe Preise. Sehen Sie sich die Ergebni sse noch einnal
% fur Zeitraum Novenber an!

% Versuchen Sie zu interpretieren warum das so ist.
% W e sieht der Zusanmenhang zw schen Preise und Last bzw. RES in
% den bei den Model | en aus?

Hier noch ein Darstellung in der die Inputfaktoren gemeinsam mit dem Modelloutput verglichen werden

figure

subplot (2,1, 1)

pl ot (data_price. Preis(t))

hol d on

pl ot (nod_price_var2,'r')

pl ot (nod_price_nodell 2, green")

| egend(' Hi storische Preise', 'Mdellpreise linear', 'Mdellpreise |log')
xl abel (' St unden des Betrachtungszeitrauns')

yl abel (" Preis [€/ MM]")

title(' Vergleich: Mdell und Beobachtungen')

subpl ot (2,1, 2)




pl ot (data_price. RES(t), "  Color',"'black',"'Linestyle ,"--")

hol d on
pl ot (data_price. Last(t),"' black')
| egend(' Ei nspei sung Erneuerbare', 'Nachfrage')

xl abel (' St unden des Betrachtungszeitrauns')
yl abel (" Nachfrage/ Ei nspei sung [ M ')

Yergleich: Maodell und Beobachtungen
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Hier wird noch kurz ein Ansatz mit LAG
angedeutet

Die Preisein einem Zeitpunkt héngen also von den Preisen im vorhergehenden Zeitpunkt ab.

fprintf (' MODELLANSATZ 2: mt LAG)
fprintf('\n")

% Hi er werden di e Beobachtungen erst ab Zeitschritt 2 betrachtet. Der Preis
% der Vorperiode geht auch als Einflussvariable ein. Der Preis der |letzten
% Beobachtung (end-1) natdrlich nicht nmehr. Hier niussen die D nensionen der
% Vekt oren Uberei nsti mmen sonst gi bt Matl ab ei ne Fehl ernel dung aus!!!
i nput _3=...

[data_price. RES(2: end), data_price. Last(2:end),data_price.Preis(l:end-1)];




Model | _3=fitl m(input_3,data_price.Preis(2:end), linear'); % auch die
% Abhangi ge geht erst ab Beobachtung 2 in das Moddell ein!!

di sp(Model | _3)

nod_pri ce_nodel | 3=predict (Mdell _3,input_3(t-1,:));%t-1 weil die
% Beobacht ungen um ei nen Zeitschritt verschoben sind.

figure

pl ot (data_price. Preis(t))

hol d on

pl ot (nbd_price_nodel | 3, green")

| egend(' Hi storische Preise', 'Mdellpreise mt Lag')

MODELLANSATZ 2: nit LAG

Li near regressi on nodel:
y ~ 1+ x1 + x2 + x3

Esti mat ed Coefficients:

Esti mate SE t St at pVal ue
(I'ntercept) -7.3091 0. 40417 -18. 084 8.4348e-72
x1 -0. 00036837 1. 3475e-05 -27.338 5. 4169e- 158
X2 0. 00037597 9. 5998e- 06 39. 165 2.3299e- 309
x3 0. 73804 0. 0059169 124.73 0

Nunber of observations: 8783, Error degrees of freedom 8779
Root Mean Squared Error: 6.91

R-squared: 0.863, Adjusted R-Squared 0.863

F-statistic vs. constant nodel: 1.85e+04, p-value = 0
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Kommentar

Auch wenn das Modell gute Ergebnisse liefert ist der Anwendungsbereich doch sehr eingeschrankt - fr
Strompreisprognosen fir den Folgetag ist es beispiel sweise ungeeignet, da das Ergebnisfir die folgenden
Stunden sehr stark vom letzten beobachteten Wert abhéngt, was aber nicht unbedingt der Fall sein muss!
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