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Abstrakt

Tato diplomova praca sa venuje vyuzitiu linedrnych casovych radov na zostavenie
predikéného modelu pre prognézu cien zemného plynu na huboch v Eurdpe. Na zaciatku
sa venujeme teoretickej Casti, Specifikicii linedrnych modelov. Definujeme si klasicky
linedrny regresny model a vietky predpoklady, ktoré by mal spiiat. V praktickej &asti
aplikujeme teoretické poznatky a spravnost skonStruovanych modelov overime

porovnanim predikovanych hodndt so skutocnymi pozorovaniami.
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ROZA, Alexander: Analysis of correlation of natural gas price movements, crude oil price
and USD/EUR exchange rate and designing a trading strategy for response on changes in
individual parameters.[Master’s thesis], Comenius University in Bratislava; Faculty of
Mathematics, Physics and Informatics; Department of Applied Mathematics and Statistics.

Master thesis supervisor: Mgr.Matej Kru$pan, Bratislava, 2013, 46p.
Abstract

The goal of this thesis is to build a prediction model to forecast natural gas prices on gas
hubs in Europe using linear time series. At the beginning we will talk about theory and
specify a linear model. We define aclassical linear regression model and all his
assumptions. In the practical part we apply the theoretical knowledge and validate the

engineered models by comparing the predicted values with actual observations.

Key words: time series, ARIMA, VAR, natural gas price, gas hub, Granger causality
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Uvod

V ekonomickej praxi sa velmi casto stretivame so subormi pozorovani, ktoré su
usporiadané v Case, tym padom ich mézeme povazovat za Casové rady. Analyzovanim
spravania tychto pozorovani sa snazime predpovedat, ako by sa mohli vyvijat
Vv buducnosti a v dosledku tohto poznania docielit’ pripadny profit. V tejto diplomove;j praci
sa zameriame prave na tvorbu spravnych modelov, ktoré nam pomdzu predpovedat

budtci vyvoj sledovanych pozorovani.

Praca pozostava z piatich kapitol.V prvej kapitole si zadefinujeme zakladné Statistické
a ekonometrické pojmy, ¢im citatel'ovi priblizime teoretické poznatky z oblasti ¢asovych
radov. Vysvetlime si, ¢o rozumieme pod pojmami stochasticky proces, stacionarita,

autokorelacné a parcialna autokorela¢na funkcia, biely Sum.

V druhej kapitole si pomocou Box-Jenkinsovej metodologie predstavime jednorovnicové
linedrne AR, MA, ARMA a ARIMA modely.

V tretej kapitole sa budeme zaoberat’ v ekondmii popularnym vektorovo autoregresnym
modelom. Uvedieme $trukturalny a redukovany tvar VAR modelu, objasnime podmienky
jeho stability. Dalej sa budeme zaoberat Woldovou dekompoziciou, ktora nas privedie

k impulznym odozvam a Grangerovej kauzalite.

V poslednej teoretickej kapitole bude predmetom skiimania klasicky model linearnej
regresie, zameriame sa na spravnu identifikdciu modelu. Predstavime si medodu odhadu
parametrov, ktort budme pouZzivat v praktickej cCasti. Nasledne sa zameriame na
verifikdciu zvoleného modelu, kde si uvedieme zékladné -charakteristiky, ako su
stacionarita, koeficient determinacie, heteroskedasticita a autokorelacia rezidui, ktoré

budeme overovat’ pre spravne urcenie modelu.

V piatej, praktickej Casti uvedieme do praxe teoretické poznatky z predchadzajucich
kapitol. Aplikujeme ich na data dennych cien zemného plynu na obchodnych trhoch
(HUBoch) v Europe. Budeme sa snazit’ vytvorit' ¢o najpresnejSie modely pre progndézu

cien s vyuZitim vzajomnej koreléacie tychto trhov.

Vysledky nasho vyskumu budu zhrnuté v zévere tejto prace.



Kapitola 1

Zakladné pojmy
V tejto kapitole si uvedieme definicie niektorych pojmov zo Statistiky, nadhodnych

procesov, ekonometrickych modelov ainych oblasti matematiky, na ktoré budeme

V nasledujucich kapitoldch odkazovat'.

1.1 Stochasticky proces a ¢asovy rad
Definicia 1.1

Trojicu (Q,S,P) nazyvame pravdepodobnostny priestor, pricom Q je priestor
elementarnych udalosti @, S je c-algebra podmnoZin priestoru elementarnych udalosti.

Prvkom z S prirad'ujeme urcitti pravdepodobnost’ pomocou pravdepodobnostnej miery P.

Definicia 1.2

Nech je dany pravdepodobnostny priestor (Q, S, P). Ndhodnym vektorom (n-rozmernou

nahodnou veli¢inou) X = (X1, X5, ..., X,,)T nazyvame zobrazenie
n
X:Q > R Vx = (xq1,%p, ..., %,)T € R™: ﬂ{w,Xi(w) <x,}J€ES
i=1

Definicia 1.3

Nech mame dany pravdepodobnostny priestor (£1,S,P) , indexovu mnozinu T € R
a realnu funkciu X: O X T — R definovanu pre Vo € QaVvVt € T. Ak je X(w,t) preVt €T

nahoda veli¢ina, potom funkciu X(w, t) nazyvame ndhodny proces. Znacime {X;,t € T}.

Podl'a indexovej mnoziny ¢asu T rozliSujeme dva typy ndhodnych procesov a to

e nihodné procesy s diskrétnym casom

e nihodné procesy so spojitym ¢asom



Pre realizaciu stochastického procesu s diskrétnym ¢asom budeme pouzivat’ pojem casovy

rad. V d’alsom texte preto budeme uvazovat’ len stochastické procesy s diskrétnym ¢asom.

Pre kazdy stochasticky proces platia nasledovne definované charakteristiky:

Definicia 1.4

Ak existuje pre Vt € T stredna hodnota E (X,), tak funkciu
te = E(Xy)

nazyvame strednou hodnotou stochastického procesu.

Definicia 1.5

Nech {X,,t € T} je stochasticky proces, ktory méa kone¢né druhé momenty,tj.E (X?) < oo
pre Vt € T. Potom funkciu

y(s,t) = cov(s,t) = E[(Xs — s) (Xe — )]
nazyvame autokovariancnou funkciou.

Kovariancia meria linedrnu zavislost’ medzi ndhodnymi veli¢inami. Ak nastane pripad,ze

Vv definicii 1.5 s = ¢, hovorime o variancnej funkcii
of = D(Xp) = E(X; — p1)?
Definicia 1.6
Nech T™ je mnozina vsetkych vektorov
T"={t=(t, ..t 1 <t, < <tyut, €T;i=1,..,n}L
Potom distribucnou funkciou stochastického procesu rozumieme funkciu
Fi(x) = Ftl,...,tn(xl’ v Xn) = P(Xe, < x4, 00, X, < Xp)

revt = (ty,...,t,) €T aVvVx = (xq, ..., x,) € R™
p n



1.2 Stacionarita procesu

Teraz si postupne zadefinujeme jednotlivé druhy stacionarity, ktoré rozliSujeme v tedrii

stochastickych procesov.

Definicia 1.7

Stochasticky proces {X;, t € T} je striktne staciondrny, ak pre vt = (t,...,t,) ET" a
prevt = (14, ...,7,) € T" plati

FoO0) = Fyy L, (ot ) = By (1, ) = B (2)

Tato definiciu mézme interpretovat’ tak, ze bez ohl'adu v akom case sa nachadzame vramci
Casového radu, vektor prvkov casového radu rovnakej dlzky musi mat rovnaké

pravdepodobnostné rozdelenie.

Definicia 1.8

Stochasticky proces {X;, t € T} je staciondrny v strednej hodnote prave vtedy, ked’ pre

vVt € T je stredna hodnota konstantna.
E(X,) =u
Definicia 1.9
Stochasticky proces {X;,t € T} je kovariancne staciondrny, ak pre Vt,s € T plati
y(s, ) =y(s—1t)

Teda kovarian¢na funkcia je len funkciou (s — t), ¢iZe je invairantna vo¢i posunom v ¢ase

a zavisi iba od vzdialenosti pozorovani.
Z definicie nam d’alej vyplyva

D(X,) = Cov(Xy, X)) = y(t —t) = y(0).
Definicia 1.10

Stochasticky proces {X; t € T} sa nazyva (slabo) stacionarny, ak je kovarian¢ne

stacionarny a stacionarny v strednej hodnote.



Namiesto oznacenia slabo stacionarny proces budeme v dalSom texte pouzivat' pojem

staciondrny Proces.

1.3 Autokorela¢na a parcialna autokorelacna funkcia

Pre vhodnt identifikaciu modelu pre ¢asovy rad zohravaju doélezitu tlohu autokorelacna

funkcia a parcialna autokorela¢na funkcia.

1.3.1 Autokorela¢na funkcia

Nech stochasticky proces {X;, t € T} je stacionarny. Potom funkcia

Cov(Xe, Xe—i) =)’(k)
VDXDYDKii)  ¥(0)

p(k) =

sa nazyva autokorelacnd funkcia stacionarneho procesu, kde vzhladom k stacionarite

procesu D(X;) = D(D;_r) = Y,. Autokorela¢na funkcia sa oznacuje ako ACF.

V pripade stacionarneho stochastického procesu ma autokorelacnd funkcia nasledujuce

vlastnosti

* pp=1
o vl <voilpel =1
® Yk =V-kapx = pi pre vietky k

Autokorela¢na funkcia je teda symetricka okolo k, nadobtida hodnoty z intervalu (—1,1)

a jej graf sa nazyva korelogram.

1.3.2 Parcialna autokorela¢na funkcia

Korelacia medzi dvoma nahodnymi veliCinami je Casto spdsobena tym, Ze obe tieto
veli€iny st korelované s tretou veli¢inou. Znacna cast’ korelacie medzi veli¢inami X; a
Xi_r moze byt teda sposobend ich korelaciou s veli¢inami Xy, X5, ..., X;_41. Parcidlne
autokorelacie ndm poskytuju informaciu o korelacii veli€in X, a X;_j, ktord je oCistena

0 vplyv veli¢in, ktor¢ lezia medzi nimi.

Parcidlnu autokorelaciu s oneskorenim k vyjadruje parcidlny regresny koeficient ¢y

v autoregresii k-teho radu

Xt = QraXi-1 + GpaXea + -+ QraXe—i + €,



kde veliCina e, je nekorelovana s veli¢inami X;_j,j = 1. Tato matica je vzdy regularna,
takze mézeme pouzit' Cramerovo pravidlo. Ak vynasobime obe strany rovnice veli¢inou

X;—j potom stredna hodnota tejto rovnice nadobudne tvar

Vi = $k1Pj-1 + Giapj2 + -+ GrrPj—k

takze plati

Pj = Pr1Pj-1 + PrapPj—2 + -+ Prrpj—k

Prej = 1,2, ..., k dostavame nasledujuci systém rovnic

P1 = Pr1Po + Pr2p1 + -+ PrPr-1

P2 = Gr1Pp1 + Gr2po + -+ GrrPr-2

Pk = Pr1Pk-1 + Pi2Pr—2 + - + drrpo

Postupnym pouzitim Cramerovho pravidla pre k = 1,2, ... dostdvame

$11 = p1,
1 p 5
by = P1_ P2l _ P2~ P1
22 p1|  1-—p2’
p1 1
1 P1 P2 = Prk-2 P1
P1 1 P1  Pr-3 P2
Dk = Pk-1 Pr-2 Pk-3 = P1_ Pk
ek 1 p P2 " Prk-2 Pr-1
1 1 Pr " Pk-3 Pk-2
Pk-1 Pk-2 Pk-3 P11



V literature sa parcialna autokorelacia oznacuje ako ¢,. Ako funkcia oneskorenia k sa

¢k nazyva parcialna autokorelacnd funkcia — PACF.

1.4 Biely Sum
Definicia 1.11

Stochasticky proces {e;,Vt € T}, kde &; st nekorelované nahodné veli¢iny so strednou
hodnotou E(e,) = 0arozptylom D(s;) = 02 nazyvame biely Sum. Znacime ho
ge~W N(0, a2).

Z tejto definicie vypliva, ze proces bieleho Sumu je centrovany stacionarny stochasticky

proces a s autokovarianénou funkciou y (k) = 0 pre k # 0, autokorela¢nou funkciou

(1, k=0
p(k)_{o, k#0

a parcialnou autokorela¢nou funkciou

1, k=0
¢kk(k) - {0’ k +* 0

V pripade, Ze v definicii 1.11 st nezavislé &, jedna sa o lID proces aznaCime ho
g~IID(0,02). Ak je zduzené rozdelenie pravdepodobnosti bieleho Sumu normélne,

hovorime, Ze je gaussovsky.

1.5 Operator spatného posunutia
Definicia 1.12

Nech {X;,t € T} je stochasticky proces. Pre operator spatného posunutia B plati
BX; = X4

Tento operator mézme aplikovat niekolkokrat za sebou. Plati
BiX, =X,

1.6 Diferencny operator



Definicia 1.13

Nech {X;,t € T} je stochasticky proces. Pre diferenény operator A plati
AXt ES Xt - Xt—l == (1 - B)Xt
Tento operator mézme takisto aplikovat’ niekol’kokrat za sebou, pricom plati

NX, = (1-B)X,.



Kapitola 2

Jednorovnicové linearne modely

V tejto kapitole si predstavime zakladné modely Box-Jenkinsovej metodolégie, ktora bola
vytvorena v sedemdesiatych rokoch 20.storoc¢ia. Pochopenie tychto modelov je dolezitym

predpokladom pre pochopenie zlozitejSich modelov, ktoré budeme opisovat’ v kapitole 3.

2.1 AR(p) proces

Autoregresny proces radu p vieme zapisat’ nasledovne
Xe =1 Xe 1+ o+ PpXep + &
Ak je stredna hodnota procesu u rdzna od nuly, potom proces AR (p) nadobuda tvar
Xe=¢o+ 1 Xt 1+ -+ PpXpp + &

pricom ¢, = u(l—Z?zl qu). V operatorovom tvare sa da proces AR(p) zapisat’

nasledovne
P(B)X: = &,
kde
®(B) = (1—¢yB— - — ¢,BP).
Takyto proces je stacionarny vtedy, ked’ korene polynomidlnej rovnice
(1—¢B—-—¢,B?) =0

lezia mimo jednotkového kruhu. ACF takéhoto procesu tvori kombinacia exponencialne
klesajucich pohybov (v pripade realnych koreiov @(B)) aexponencialne klesajucich
sinusoidnych pohybov (v pripade komplexnych koretiov @(B)). PACF ma pre oneskorenie

k = 1,2, ...,p hodnoty r6zne od nuly a pre d’alSie oneskorenie su tieto hodnoty nulové.

10



2.2 MA(q) proces

Proces kizavych priemerov (moving average) radu ¢ ma tvar

Xt =&+ 0161+ -+ 0,6,
Ak je stredna hodnota procesu u rdzna od nuly, potom proces MA(q) nadobtda tvar

Xe=u+e+0,6 1+ +0,6,
Pomocou operatora spdtného pounutia mézeme tento proces zapisat’ ako
X: = O(B)¢g,

kde

O(B) = (1+6,B + -+ 6,B).
Definicia 2.1
Ak existuje absolutne konvergentna postupnost’ realnych ¢isel {nj};io taka,ze

& = Z T X¢_j
j=0
tak MA(q) proces sa nazyva invertibilny.
Invertibilita sa d4 zapisat’ podmienkou
0(z) = (1+6,z+ -+ 6,z%) = 0 pre|z| < 0.

Teda vSetky korene polynému 0 (z) musia lezat’ mimo jednotkového kruhu. ACF takéhoto
procesu ma pre oneskorenie k > q nulové hodnoty. PACF je tvorend kombindciou
exponencialne klesajucivh sinusoidnych pohybov a exponencialne klesajucich pohybov

podobne ako v pripade ACF v procese AR(P).

2.3 ARMA(p, q) proces

Tento proces vieme zapisat nasledovne

Xe =1 Xe1 = —PpXep =6+ 0161+ +Ope

11



a pomocou operatora spatné¢ho posunutia ako
®(B)X, = 0(B)e,

Ak u # 0, potom tento proces nadobuda tvar

®(B)X, = u <1 - Zp ¢j> + 0(B)e,.
j=1

Tvar ACF a PACF exponencialne alebo oscilacne klesa k nule od oneskorenia p resp.q.
Aby bol proces ARMA(p, q) stacionarny, korene rovnice @ (B) = 0 musia leZat’ mimo
jednotkového kruhu. Aby bol proces ARMA(p, q) invertibilny, korene rovnice @(B) = 0

musia takisto lezat’ mimo jednotkového kruhu.

2.4 ARIMA(p, d, q) proces

Integrovany autoregresny proces kizavych priemerov radu p, d, q je definovany

V operatorovom tvare ako
@ (B)AYX, = O(B)e,
Tento proces je nestaciondrny a stava sa stacionarnym diferencovanim radu d,
W, = A%X,,

pricom W, je stacionarny ARMA(p, q).
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Kapitola 3

Vektorovo autoregresné modely

V ekonomickej praxi casto potrebujeme =zachytit' vzdjomné vizby medzi réznymi
premennymi. Toto sa neda docielit’ pomocou jednorovnicovych modelov, pretoze su v nich
vztahy zredukované len na zdvislost jednej vysvetlovanej premennej na niekol'lko

vysvetllujucich premennych a na ndhodnua zlozku.

Pokial' mame sustavu rovnic, kde asponl jedna rovnica obsahuje viac endogénnych
premennych a celkovy pocet endogénnych premennych je rovny poctu rovnic, ide o model
simultannych rovnic. Ak tieto rovnice obsahuji aj rézne minulé hodnoty zahrnutych

premennych, ma tento systém dynamicky charakter.

Problémom je, ze ekonomicka tedria nemusi pri Specifikdcii dynamického modelu
simultannych rovnic poskytovat’ dostato¢né informacie pre jednoznaény popis Struktiry,
napriklad je mozné pouzit’ niekol'ko variant oneskorenia, niektord endogénna premenna

moze byt pouzitd ako exogénna.

V osemdesiatych rokoch navrhol C.A. Sims alternativny pristup vychadzajuci z vektorovej
autoregresie. Dovodom boli restrikcie pouzivané pri identifikacii parametrov tradicného

modelu, pre ktoré tedria podl'a Simsa nemé dostatocné opravnenie.

Vektorovd autoregresia je neutralna voci akejkol'vek Specificky ekonomickej teorii.
NerozliSuje medzi endogénnymi a exogénnymi premennymi, vSetky premenné s
endogénne a pracuje sa s nimi symetricky. Znama maximalna dizka oneskoreni je rovnaka
pre vSetky premenné. VAR (vector autoregression) modely st vhodné na progndzovanie
a takisto sa vyuZzivaju aj pri analyzovani hospodarskej politiky, kde sa casto skiimaju

efekty ekonomickych Sokov.

3.1 VAR modely — Strukturalny a redukovany tvar

Ako sme uz spomenuli, viacrovnicovy model, v ktorom su vSetky premenné endogénne
a kazda z nich je vysvetl'ovana zvySnymi premennymi z toho ist¢ho obdobia a0 1,2 az p
obdobi oneskorenymi hodnotami vsetkych premennych modelu sa nazyva vektotrovo

autoregresny model radu p a oznacuje sa VAR (p) :
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'y, =By + B1yi—1 + Boye—p + -+ Byye—p +up,  u~N(0,2,) (3.1)

Vektor y; oznacuje vektor endogénnych premennych v ¢ase t, matica I' oznacuje maticu
parametrov pri endogénnych premennych, matica B, oznacuje maticu deterministickych
Clenov, matica B; az B, oznaCuji matice pri vektoroch oneskorenych endogénnych
premennych avektor u, oznacuje vektor nahodnych zloZziek. Nahodé zlozky maja
normalne rozdelenie s varian¢no-kovarianénou maticou ZX,,. Tento model predstavuje
Strukturdlny tvar modelu, ktory sa nazyva pdvodnym systémom. Uvedieme si priklad

vseobecného VAR (1) modelu dvoch premennych:
1 1
Y1 = P10+ Yizyeo + ,31(1)%—1,1 + ﬁ;fz)%—m + Ui

1
Ytz = Bzo + Y21Ye1 + ,3( )Yt 11+ ﬁzz Yi-1,2 T U2

V tomto modeli predpokladdme, Ze endogénne premenné su stacionarne, spinaju vsetky
predpoklady pre ndhodné zlozky a vzdjomne st nekorelované. Teraz vyuzijeme maticovy

zapis a priklad v pdvodnom aj maticovom zapise upravime :

[ 1 —Y12 Ytl ﬁ10]+[/311 ﬁ12] [yt 1,1 ”t.l]
131 ytz B0 P21 Bl e 12 ‘“t,Z

I'ye=By+B1ye—1+u

yt'l] =[ IR .310] +[ 1 —Y12]_1 [311 P12 yt—l,l] 4
Ve,2 -1 1 B20 Y54 B21 B2z 3’t—1,2

1 —le] ut 1
+ [_Y21 [utz
Vi = F_]'BO + F_lBﬂ"t—l + F_lut

B1o+B20Y21 P11+Y21P21 B12+Y21P22

yt,l] _ 1—vy12721 n 1—y12721 1—y12V21 [Yt—l,l]
Y2 Y12B10 + B2o V12811 + P21 V12P11 + B2z |Vt-1.2

1—vy12721 1—vy12721 1—y12721

Upq + U2V 21

1—vy12721
V21Us1 + U
1—y12721

14



ye =y + 11y q + v

Zo Strukturalneho tvaru modelu sme upravami dostali redukovany tvar modelu, ktory sa

nazyva Standardnym tvarom vektorovo autoregresného modelu:
— ® ®
Ver =M+ ye-11 + 15 Y12 + 01

1 1
Ve =z + Hgl)Yt—m + ng))’t—Lz + V2

kde matice II, a I1; oznacuji matice parametrov redukovaného tvaru modelu a vektor v,

oznacuje vektor ndhodnych zloziek tohto modelu.

Povodny systém mozme analogicky previest' na vSeobecny vektorovo autoregresny model

radu p v standardnom tvare :
ye =g+ Iy + oyep + -+ Mpyepy + v, v~N(0,2,). (3.2)

Kovarian¢na matica ndhodnych zloziek ma tvar

[012 O12 " Oin]
Zv — | 0-21 0-22 O-an
On1 On2 0-1%

kde sa da kazdy prvok vypocitat’ ako

1 T
Oij = TZ VitVjt
t=1

Parametre redukovaného tvaru nemaji iadnu ekonomickt interpretaciu, st len funkciou
parametrov Strukturdlneho tvaru. Rovnako to plati aj pre ndhodné zlozky redukovaného

tvaru a Strukturalneho tvaru, ktoré nazyvame Strukturalne Soky.

Napriklad vo VAR(1) modeli s dvoma premennymi maju oba strukturalne Soky vplyv na

obe endogénne premenné a vztah medzi ndhodnymi zlozkami vyzera nasledovne:

Upq + U2V 21

[vt,l] [ 1 Y, [ut,l] _ 1—vy12721
Vt2l|—Y5q 1 Ut Y21Ue1 + Us2

1—y12721
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Vseobecne sa d4 vzt'ah ndhodnych zloziek redukovaného a Strukturalneho tvaru da zapisat’

nasledovne:
Ut = F_lut. (3.3)

Procesy v, a v,su stacionarne s nulovym priemerom, konstantnym rozptylom a nulovymi
autokoreldciami. Kovariancia medzi nimi vSak nie je vSeobecne nulova a Soky

redukovaného tvaru su korelované :

(Yzqvar(uy) + Yipvar(uy))
(1-"12Y31)2

cov(vy,vy) =

V takom pripade, Zze by medzi endogénnymi premennymi neexistoval zZiaden stcasny
vplyv (matica I by bola diagonalna), Soky redukovaného tvatu nebudu korelované. Pre
model sdvomi premennymi by platilo Y;, =Y,; = 0. V kazdej rovnici modelu su
vysvetlujucimi  premennymi rovnaké oneskorené¢ endogénne premenné. Kedze
0 ndhodnych zlozkach predpokladdme, Ze nie s autokorelované arozptyl maju

konstantny, najvodnejSou metddou na odhad parametrov je metdda najmensich Stvorcov.

3.2 Stabilita

Vseobecne je dynamicky systém stabilny vtedy, ak z l'ubovolného pociato¢ného stavu
koverguje knejakému pevnému bodu. Podmienkou stability v autoregresnom modeli
prvého radu y, = ay + a1yi_1 + & je, ze absolitna hodnota a; musi byt menSia nez
jedna. Ak |a,| < 1 bude trajektoria ¢asového radu konvergovat’, pokial’ je a; kladné, bude
mat’ trajektoria tvar exponencialy. Ak by bolo a; > 1, trajektoria bude divergovat a ak by

nastal pripad, ze a; < —1, trajektoria bude stale viac oscilovat’.

Prepisom modelu (3.2) do operatorového tvaru (plati y;_, = Ly,) dostavame tvar

p
ye =g + 1Ly, + M L%y + - + T, LPy, 4+ v =TI, + Z Ly, + vy.
j=1

Ak vyuzijeme matice operatorového polyndmu , dostdvame tvar
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N(L)y, =y + v,
kde
(L) =1—-T4L+ L% — - — I, LP
Vektorovo autoregresny model radu p je stabilny, ak korene rovnice
[ —T4L + L2 — - —TL,LP| =0  (3.4)
lezia mimo jednotkového kruhu. Stabilny VAR proces je zaroven stacionarny.

3.3 Woldova dekompozicia

Vicsina ekonomickych ¢asovych radov je nestacionarna, spravidla vykazuju rastuci trend.
Stacionarita sa d& zabezCit' napriklad diferencovanim dat. Niektori autori vSak
neodporacaji data diferencovat. Argumentuja to tym, Ze hlavnym cielom VAR analyzy
nie je odhad parametrov, ale urCenie vzajomnych vztahov medzi premennymi. Pri
odstranovani trendu sa strati ¢ast’ informacii o vzdjomnom ovplyviiovani ¢asovych radov.
Kazdy stacionarny VAR proces sa da pomocou Woldovej dekompozicie zapisat’ v tvare

klzavych priemerov nekone¢ného radu :

ye =)Mo + ML) Mo, = g+ ) Opvry,
k=0
pricom
0 =1, limo,=0 (35
3.4 Impulzné odozvy (Impulse response)
Woldove koeficienty ziskame rieSenim IT1(L)O (L) = I, z ¢oho vyplyva

91 = Hl, 92 = Hlnl + Hz ai Qk = ngk—l + -+ Hp@k_p.

Zavislost od strukturalnych Sokov —reprezentaciu SMA ziskame dosadenim (3.3) do

(3.5):

ye =)™ + ML)y = Y Wy,
k=0
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kde ‘}’OZF_l a lIJk:Qk['_l (36)

Model s dvomi premennymi bude mat’ reprezentaciu kizavych priemerov :
[J’t1 ﬂ10 Z [911 912]( ) [vt k1
ytZ MZO 921 922 Ut kZ
Reprezentacia v zavislosti od Strukturalnych Sokov nadobuda tvar :

ut—k,l]

(k) (k) @
] [ut—k,z'

Vt, 1 Mlo] Z
ytZ .Uzo (k) (k)
Prvky matice ¥, teda l,bgc) interpretuju reakciu i-tej premennej na jednotkovu zmenu j-

teho Strukturalneho Soku po k obdobiach. Vseobecne ziskame zobrazenim 1/)1.(;()

s meniacim sa k ako kratkodobym multiplikatorom pre jednotlivé obdobia funkciu reakcie
i-tej premennej na impulz z j-tej rovnice. Spocitanim reakcii pre vSetky k dostavame

dlhodoby multiplikator.

3.5 Grangerova kauzalita

VAR modely sa naj€astejSie vyuZivaja pri prognozovani, kde je dolezité, ktoré premenné
zlepSia schopnost’ predikcie. Pri rozhodovani o vhodnych premennych sa vyuziva
testovanie kauzality. Overuje sa pri nom, ¢i oneskorené hodnoty jednej premennej vylepSia

predikciu inej premennej. Teraz zapiSeme VAR model v upravenom tvare :
ye = o+ (1 = 1(L))y, + ve,
kde
1—TM(L) = ML + ML2 + - + I1,LP,
¢o v naSom pripade znamena

[}’t,l] _ ”10] [1 — 1y (L) —mqp(L) ][ytl Vt1
Y2l a0 —1y (L) 1 —1(L)We2 Utz

Ak berieme do tivahy model s dvomi premennymi, tak Y; nevplyva na Y, v Grangerovom
zmysle ak sa vSetky koeficienty —m,; rovnaju nule, ¢o testujeme F-Statistikou pomocou

hypotézy:
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—M1(1) = =131 (2) = - = —mp(p) = 0.

Vo vSeobecnom modeli testujeme, ¢i premenna Y; nevplyva na ostatné premenné, ¢o plati
prave vtedy, ak sa vSetky koeficienty i-tej premennej rovnaji nule. Teda —m; = 0 pre

vSetky j.
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Kapitola 4

Model linearnej regresie

4.1 Identifikacia modelu

Jednou z najtazsich uloh pri tvorbe Box-Jenkinsovych modelov je ich identifikacia. Tato
uloha spociva v rozhodnuti, aky typ modelu vybrat’. Je to vSak iba prva faza konstrukcie

modelu. Identifikdciu modelu ARIMA(p, d, q) si vieme zhrnut’ do nasledujucich krokov:

1. Preskiimanie grafu ¢asového radu. V. mnohych pripadoch je moZné na prvy pohlad
rozpoznat napriklad trend, alebo sezénnost v Casovom rade. V tejto faze ide
predovsetkym o subjektivne zhodnotenie situdcie. Je vhodné previest’ rozne upravy,
napriklad previest’ transformaciu, ktora stabilizuje rozptyl.

2. Dalsim krokom je vypocet ACF a PACF. Na ich zéklade moézme prepokladat’, & je
Casovy rad stacionarny, alebo nestacionarny. Charakteristickym znakom
nestacionarity je pomalé klesanie ACF.

3. Pripada stacionarita sa da odstranit’ napriklad diferencovanim. Po stacionarizacii
radu sa pre urcenie parametrov p,q odhadne ACF a PACF, ktoré sa porovnaju
s teoretickymi ACF a PACF.

Pre konStrukciu vierohodného modelu sa odporti¢a pouzit aspoit T = 50 pozorovani.

Odhad ACF a PACF by malo tvorit’ asi T /4 hodnot.

4.2 Odhad parametrov

Metoda najmenSich Stvorcov

V ekonometrii patri tato metdoda odhadu parametrov k najCastejSim. Spociva
V minimalizacii suctu Stvorcov odchylok, ktoré st uréené ako rozdiel medzi pozorovanymi
a vypocitanymi hodnotami vysvetl'ovanej premennej. Uvedieme si priklad na stochastickej

Specifikacii jednoduchého linedrneho modelu:

¥i = Bo + B1x; + u;

Odhadnuta regresna funkcica bude mat’ tvar
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Vi=Bo +B1xi+ 0 =9+ G

Pretoze nahodna zlozka sa priamo nikdy neodhaduje, ale jej odhad sa vypocita ako rozdiel
hodnét y; a §; , namiesto oznacenia {i; budeme pouzivat e; atento rozdiel nazveme

rezidual. Nasledne aj stochasticka Specifikacia regresnej funkcie bude mat’ tvar:
vi=Bo+PBixi+e =9+,

teda
ei =i — §i = ¥i — Bo + Bixi

Minimalizaciu Stvorcov rezidualov teda mozme zapisat’ nasledovne:

n n
min Z e =min Y (yi — o+ Puxi)” =
80'61 o BO!Bl r—
i=1 i=1
n n n n n
= [lgmﬁn (23’12 - ZGOZYi +UG% - ZB1ZXiYi + 230612& + G%ZXIZ)
0P\ im1 i=1 i=1 i=1

Vyhodou tejto medody je, Ze srastom odchylenia zvySuje minimalizovani hodnotu
kvadraticky, teda v neprospech vyssich odchylok oproti relativnej rovnocennosti zvysenia
tejto hodnoty v pripade minimalizovania su¢tu absoltitnych hodnot rezidualov.

4.3 Verifikacia modelu

4.3.1 Stacionarita — Dickey-Fullerov test

Viécsina casovych radov v praxi je nestacionarna. Mdze sa jednat o deterministickl
stacionaritu, ktorti sposobuje trend, alebo o stochasticku stacionaritu, ktort mézme vyriesit’
diferencovanim c¢asového radu. Tento spdsob stacionarizovania sved¢i o pritomnosti
jednotkového korena. NajpouZivanej$im testom na overenie pritomnosti jednotkového
korena je Dickey-Fullerov test.

Uvazujme proces AR(1)
Xt = A1 Xp—1 + & (4.1
Ak a; = 1, rovnica obsahuje jednotkovy koren, ¢ize ma tvar
X¢ = Xg—1 T &

V zékladnom teste na testovanie pritomnosti jednotkového korena testujeme hypotézu:
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H,: ¢asovy rad obsahuje jednotkovy koren (a; = 1)
proti alternative
H;: ¢asovy rad neobsahuje jednotkovy koren (a; < 1)
Ak v rovnici (4.1) od¢itame z oboch stran x,_; dostavame
Axy = 8x¢_1 + &, (4.2)
teda sa nam hypotézy zmenia nasledovne:
H,: casovy rad obsahuje jednotkovy koreii (§ = 0) (4.3)
proti alternative
Hy: ¢asovy rad neobsahuje jednotkovy koren (6 < 0)
Metodou najmensich Stvorcov odhadneme rovnicu(4.2) a uréime testovaciu t-Statistiku pre
parameter 6 ako

ts (4.4)

8
~ se(8)
pri¢om & je odhad pre & a se(S) je Standardna odchylka tohto odhadu.

Dickey a Fuller zistili, Ze za platnosti nulovej hypotézy (4.3) tato t-Statistika nekopiruje
Standardné Studentovo rozdelenie. Najprv pre tito Statistiku odvodili asymptotické
rozdelenie a neskor pomocou viaésieho poctu simulacii MacKinnon spresnil jej kritické
hodnoty. Nevyhodou klasického Dickey-Fullerovho testu je vyuzitie len pre AR(1)
procesy. Preto Dickey a Fuller vyvinuli rozsireny test (ADF), kde rozsirili odhadovanu
rovniu pre AR(p) procesy, pricom za nulova hypotézu budeme pokladat’

p
HO: AXt = 6Xt_1 + zyiAXt_l + & pre 6=0.

i=1
4.3.2 Koeficient determinacie

Koeficient determinacie oznatovany ako R? nam vyjadruje podiel celkovej variability
zavislej premennej ktort vysvetluje model. Jeho hodnota je vyjadrena v percentach, je
v rozmedzi od 0 po 1 priCom vysSia hodnota signalizuje leps$i model. Pocita podla vzt'ahu:

ESS RSS

RE=rc—=1-~ex
TSS TSS

pricom RSS (residual sum of squares) je rezidudlny sucet Stvorcov a pocita sa nasledovne:
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T T
RSS = ) 8 = > (.= 9’
t=1

t=1

Cim je jeho nezaporna hodnota mensia, tym je model lepsi. Uplny suéet tvorcov (total
sum of squares) poc¢itame podl'a vzt'ahu:

T
TSS = ) (= 70)%
t=1

Vysvetleny stucet Stvorcov (explained sum of squares) dostavame zo vztahu:

T
ESS = ) @ - 7%
t=1

Plati
TSS = ESS + RSS.

V praxi sa pouziva aj korigovany koeficient determinacie:

_ T—1
RZ=1- —T_k(1—R2)]

pri¢om K je pocet vysvetl'ujacich premennych.

4.3.3 Heteroskedasticita

Jednou zo zékladnych poziadaviek linedrneho regresného modelu je homoskedasticita, co
znamena Ze ndhodna zlozka, teda aj rezidud modelu st kone¢né a konStantné. Porusenie
tohto predpokladu sa nazyva heteroskedasticita., ktort budeme testovat White
heteroskedasticity testom.

4.3.4 Autokorelovanost’ rezidui

Autokorelovanost’ ndhodnych zloZiek m6Zme modelovat’ nasledovne :

€ = PEr—1 T Ut

pricom parameter p ozna¢ime ako biely Sum. Takyto model nazyvame autorehresnym
modelom prvého radu. Parameter p nadobtida hodnoty od -1 po 1. Hodnota 0 signalizuje
nekorelovanost’ a hodnoty priplizujice sa k -1 resp. 1 signalizuji zaporna resp. Kladnt
korelaciu. Na testovanie autokorelacie budeme pouzivat’ Durbin-Watsonov test. Nulova
hypotéza bude:

Ho:p=0
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Testovacia $tatistika:

_ Ya(B — & p)?
- T 22
t=1 €t

DW

Vysoké hodnoty znamenaji zapornu korelaciu, naopak nizke hodnoty predstavuju kladni
korelaciu. Aproximaciou dostavame:

DW = 2(1 —p),
pricom
o Zia i
=T
t=1 €t
Teda plati

e DW=0,akp=1
e DW=2akp=0
e DW=14akp=—1

4.3.5 Informacné Kkritéria pre vyber modelu

Pocas tvorby modelu sa strtdvame so situaciou, kedy sa rozhodujeme ¢i pridat’ do modelu
eSte nejaku vysvetlujucu premennt. Dosledkom takéhoto rozSirenia modelu moze byt
pokles suctu Stvorcov rezidui, no riskujeme pri tom preparametrizovanie modelu, inymi
slovami pouZzitia viac vysvetlujucich premennych v modeli, ako by bolo potrebné.
Takymto spdsobom sa totiZ na§ model moze vzdialit’ od toho spravneho.

Informacéné kritérid ndm sliZia prave na takéto porovnanie modelov. Predstavime si
najpouzivanejSie informacné kritéria:

Akaikeho informacné kritérium: AIC = 2k + n[In(RSS/n)]
Schwarzovo informacné kritérium: SIC = kIn(n) + n[In(RSS/n)]
Hannan-Quinnovo informacné kritérium: HQC = 2kln(ln(n)) + n[In(RSS/n)]

Pricom k je pocet parametrov a n je pocet pozorovani.

Porovnavané modely musia byt odhadnuté na rovnakych datach a premenné musia byt
vV rovnakom tvare. Snazime sa minimalizovat’ informa¢né kritéria. V pripade, ze pridana
premenna nema dostato¢ni vysvetl'ujicu silu, hodnota informacného kritéria sa zvysi.
Takymto spdsobom sa vlastne penalizuje zavedenie zbyto¢ného parametra do modelu.
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Kapitola 5

Prakticka cast’

"V tejto kapitole sa budeme snazit vytvorit modely, pomocou ktorych dokazeme
progndzovat’ cenu zemného plynu tak, aby sa o najviac priblizila pozorovanej cene.
K dispozicii mame 144 pozorovani, ktoré vznikli pocas obchodnych dni v obdobi
1.3.2012-28.9.2012. Ceny zemného plynu st z obchodnych miest so zemnym plynom
(HUBov) v Rakusku (BAGA) , Nemecku (Gaspool, NCG), Holandsku (TTF) a Velkej
Britanii (NBP). V prvej Casti vytvorime ARIMA modely pre trhy BAGA a NCG, do
ktorych potom zahrnieme exogénne premenné a budeme skumat ich vplyv na model.
V dalSej cCasti sa budeme zaoberat VAR modelom, ktory bude zahfnat vsetky tieto
pozorovania ako endogénne premenné. Na zaver porovname tieto dva pristupy. Budeme
pracovat’ v programe Ewievs v.7. Korelogramy ACF a PACF nebudeme zobrazovat
v celej dizke z dovodu nesignifikantnosti vo vyssich radoch.

5.1 ARIMA modelovanie
Ako prvy sa pokisime namodelovat hub BAGA. Vykreslime si jeho graf.

BAGA
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2012 obr.5.1:ceny BAGA

Pre vyhladenie dat pouzijeme prirodzené logaritmy:

LBAGA

3.34

3.32

3.30

3.28

3.26 |

3.24

3.22

3.20

3.18 : : : : : :

M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9

2012 obr.5.2:InBAGA

25



Otestujeme stacionaritu casového radu pomocou ADF testu:

Null Hypothesis: LBAGA has a unit root
Exogenous: None
Lag Length: 1 (Automatic - based on SIC, maxlag=13)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -0.004899 0.6794
Test critical values: 1% level -2.581827

5% level -1.943157

10% level -1.615178

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
obr.5.3:ADF test InBAGA

p-value 0,6794 ndm nezamieta nulovll hypotézu o pritomnosti jednotkového korena, teda
casovy rad je nestacionarny, co sme aj ocakdvali, pretoze sa jedna o denné finan¢né data,
pre ktoré je charakteristickd stochasticka nestacionarita. Otestujeme zdiferencovany rad:

Null Hypothesis: D(LBAGA) has a unit root
Exogenous: None
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=13)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -18.47159 0.0000
Test critical values: 1% level -2.581827

5% level -1.943157

10% level -1.615178

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
obr.5.4:ADF test dinBAGA

Z tohto vystupu vidno, Ze Casovy rad sa zdiferencovanim stal stacionarnym.Budeme preto
pracovat’ s prvymi diferenciami logaritmov cien BAGA. Vykreslime korelogram pre
znazornenie ACF a PACF:

Date: 04/23M13 Time: 19:59
Sample: 308/2012 9/28/2012
Included observations: 139

Autocarrelation Partial Carrelation AC PAC Q-5tat  Prob
| | — 1 -0415 -0415 24510 0.000
]t O 2 0022 -0182 24578 0.000
I 0 3 -0.033 -0122 24733 0.000
I 0 4 0032 -0120 24880 0.000
1t 0 5 0017 -0114 24822 0.000
1A ] 6 0078 0012 25821 0.000
I I 7 -0.032 -0.000 25976 0.001

Ak R 8 -0.013 -0.027 26.001 0.001 opr5.5: korelogram dinbag

Na prvy pohl'ad mézme usudit, Ze sa jedna o ARIMA(2,1,1) proces, no pri tvorbe modelu
sme sa riadili hlavne maximalizovanim R-squared a minimalizovanim SIC. Pri takomto
pristupe sa ako najlepsi model javi ARIMA(3,1,3). Vystup odhadnutej rovnice je
nasledovny:
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Dependent Variable: D{LBAGA)

Method: Least Squares

Date: 0442313 Time: 20:06

Sample: 3072012 9/28/2012

Included observations: 140
Convergence achieved after 28 iterations
MA Backcast: 3/02/2012 3/06/2012

Variable Coefficient Std. Errar t-Statistic Prob.
C 0.000110 0.000502 0219191 0.8268
AR(1) -0.418332 0157668  -2.6595497 0.0088
AR(Z) -0.681841 0116080 -5.874758 0.0000
AR(3) 0168262 0.144760 1.162352 02472
MA{T) -0.108003 0121967  -0.885509 0.3775
MA{Z) 0.585253 0.070206 8.336175 0.0000
MALZ) -0.662737 0116510  -5.6882449 0.0000
R-squared 0.334935 Mean dependentvar 0.0001349
Adjusted R-sgquared 0.304984 S5.D.dependentwvar 0.016754
S.E. of regression 0.013968 Akaike info criterion -A 655449
Sum squared resid 0.025947 Schwarz criterion -5.508367
Log likelihood 402 8815 Hannan-Cuinn criter. -5.595680
F-statistic 11.16591  Durbin-\Watson stat 1.949234
Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots 21 -31+.84i -.31-.84i
Inverted MA Roots 68 - 28+ 94i -.28-94i

Overime invertovatelnost’ a stacionaritu modelu:

Inverse Roots of AR/MA Polynomial(s)

Specification: D{LBAGA) C AR(1)AR(Z) AR(Z)
MAT) MALZ) MALZ)

Diate: 04/23M3 Time: 20017

Sample: 30712012 9/28/2012

Included observations: 140

AR Root(s) Madulus Cycle
-0.313288 £ 0.844782i 0.901007 2.262406
0207266 0207266
Ma root lies outside the unit circle.
ARMA maodel is stationary.
MA Root(s) Madulus Cycle
-0.286073 £ 0.944754i 09387116 2.369322
0.680150 0.680150
Ma root lies outside the unit circle.
ARMA model is invertible. obr5.7: ARMA structure
Program EViews pracuje siverznymi korenmi, takze podmienky

obr.5.6:model pre dIinbaga

stacionarity

a invertovatel'nosti su splnené, ak tieto inverzné korene lezia vo vnutri jednotkového

kruhu.
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Z hodnoty Durbin-Watsonovej statistiky 1,949 mozme usudit, ze rezidua nie st
autokorelované, teda s bielym Sumom,¢o si mézme potvrdit’ aj vykreslenim korelogramu
rezidui, v ktorom si budeme vsSimat hodnoty Ljung-Boxovej Q-statistiky. Nulovou
hypotézou je, ze korelacia do radu k je nulova. Ak sa hypotéza nezamieta, model je
v poriadku.

Diate: 0442313 Time: 20:43

Sample: 3072012 9/28/2012

Included observations: 140

C-statistic probabilities adjusted for 6 ARMA term(s)

Autocarrelation Partial Carrelation A PAC Q-5tat  Prob

0.020 0.020 0.0555
-0.004 -0.004 0.0573
-0.037 -0.037 0.2585
0.036 0037 0.4447

1
2
3

I 4

5 0009 0008 04578

B

7

8

I

I I
I I
I Il
I I
I I
01

il
il

I
il
il

0.037 0036 0.6624
0.044 0046 09568 0328

I
I
I
I
I
I
I
I 0.062 0080 153732 0464
I

iyl Il 9 0054 0054 19728 0578
g ig 10 -0.116 -0.118 4.0209 0.403
g 'y 11 -0.052 -0.0453 4.4404 0483
g g 12 -0.074 -0.078 52841 0.508
iy N 13 0055 0041 57591 0.568
g 'y 14 -0.040 -0.045 6.0094 0.646
il | 15 0122 0121 83874 0.498

11 I
I |

16 -0.006 0.000 83933 0.590
17 0.031 0039 85509 0.663

I

I I
ig g 18 -0.092 -0.068 99313 0622
it o 19 0027 0.046 10052 0.690
R N 20 0022 0015 10129 0753
(n iy O 21 -0130 -0159 12932 0.608
ig ig 22 -0.091 -0117 14342 0573
g g 23 -0.043 -0.056 14657 0.620
ig ig 24 -0.089 -0130 16.017 0.591
Ft o 25 -0.000 0039 16.017 0.656
g g 26 -0.066 -0.058 16772 0.663
gt g 27 -0111 -0.065 18.950 0.588

I I

|

26 0.060 0.065 19.584 0.609 opr 5.8:korelogram rezidui

Z vystupu vidno, ze model je vyhovujuci. Teraz overime heteroskedasticitu. Pouzijeme
White heteroskedasticity test, v ktorom testujeme nulovu hypotézu o nepritomnosti
heteroskedasticity. Zaujima nas p-hodnota v druhom riadku.

Heteroskedasticity Test: White

F-statistic 0978684 Prob. F(35,104) 0.5126
Obs*R-squared 34 68656 Prob. Chi-Sguare(35) 04831
Scaled explained 55 3950457  Prob. Chi-Sguare(35) 02756

obr.5.9: White test

Z tohto vystupu vidno, ze v modeli sa nenachadza heteroskedasticita, ¢o je pozitivne.
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Teraz na$ model roz$irime pridanim exogénnej premennej, pricom sa samozrejme budeme
snazit’ o jeho vylepSenie a zaroven dodrzanie vSetkych poziadaviek pre vyhovujici model.

Postupnym sktsanim pridavania premennych, ktoré musia byt takisto stacionarne, sme
dospeli kK nasledujicemu modelu Vv ktorom pribudla premennda DTTF(-1), ktora
reprezentuje zdiferencované logaritmy cien na TTF posunuté o jedno pozorovanie do
minulosti:

Dependent Variable: D{LBAGA)

Method: Least Squares

Date: 0442313 Time: 21:08

Sample (adjusted): 308/2012 92812012
Included observations: 139 after adjustments
Convergence achieved after 14 iterations

MA Backcast: 3/05/2012 30712012

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -4 48E-05 0000475  -0.094273 0.9250
DTTF(-1) 0192932 0.048366 3.989020 0.0001
AR(1) -0.348521 0148943 -2 346670 0.0204
AR(Z2) -0.665442 0103306  -5.441438 0.0000
AR(3) 0.091824 0.136696 0.671741 0.50249
MAL1) -0.188212 0115347 1727067 0.0865
MALZ) 0.650601 0.056567 11.50142 0.0000
MAL3) -0.658840 0112293  -5876972 0.0000
R-squared 0.392243 Mean dependent var 0.000182
Adjusted R-squared 0.359767 S.D. dependentvar 0.016807
S.E. of regression 0.013448 Akaike info criterion -5 724147
Sum squared resid 0023691 Schwarz criterion -5.555256
Log likelihood 405.8282 Hannan-Cuinn criter. -5.65656514
F-statistic 12.07308 Durbin-Watson stat 1.8987592
Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots A3 - 24+ 82 - 24- B2
Inverted MA Roots 68 - 24+ 96i - 24- 96i

obr.5.10:model pre BAGA

Vidime, ze oproti povodnému modelu sa nam zvysili koeficienty determinacii a zlepsili sa
nam aj hodnoty informaénych kritérii, ¢o potvrdzuje celkové zlepSenie modelu.

Teraz overime ¢i rezidua rozsireného modelu nie su korelované a ¢i maju konStantny
rozptyl:

Heteroskedasticity Test: White

F-statistic 0.698084 Prob. F(44,94) 0.9070
Dbs*R-squared 34 23372 Prob. Chi-Square(44) 0.8548
Scaled explained S5 4583836 Prob. Chi-Square(44) 0.2858

obr.5.11: White test

Heteroskedasticita nie je pritomna, rozptyl je konstantny.
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Hodnota Durbin-Watsonovej statistiky 1,997 zamieta autokorelaciu rezidui. Potvrdime si
to eSte Q-statistikou:

Date: 04/23M13 Time: 21:24

Sample: 3/08/2012 9/28/2012

Included observations: 139

Q-statistic probabilities adjusted for 6 ARMA term(s)

Autacorrelation Partial Caorrelation A PAC C-Stat  Prob

I
I
I I

I Il

I Il
I I
I I
I I
(! 1o
I I
I I
I I
I I

-0.001 -0.001 0.0002
-0.022 -0.022 0.0701
-0.011 -0.011 0.0871
0.045 0.045 03847
-0.028 -0.029 05005
0.054 0056 09330
0.058 0058 14273 0232
0.049 0050 17924 0408

i il
i il
i il

L= B I R ) I O R B L

I Il 9 0027 0034 19038 0593
g I 10 -0113 -0117 3.8558 0426
g I 11 -0.058 -0.060 43721 0497
g g 12 -0.066 -0.078 50436 0538

I

| l 13 0037 0.025 52514 0629

[

I

I

I

I
I g 14 -0.085 -0.057 57317 0677
u ) 15 0155 0152 95369 0.389
il 16 0.069 0086 10302 0414
g 17 -0.048 -0.029 10679 0471
g 18 -0.095 -0.063 12150 0434
I 19 0.045 0.040 12477 0489
I 20 0022 0017 12559 0.561
O 21 -0.163 -0.195 16.999 0.319
I 22 -0.021 -0.065 17.070 0.381
I 23 -0.018 -0.053 17127 0446
I 24 0142 0178 205887 0.301
I
I

I N I I —

25 -0.045 -0.002 20.940 0.340

e p—

I

I 26 -0.043 -0.018 21.255 0.382
(| 27 -0170 0141 26321 0194
i 28 0047 0057 26707 0223
N 29 0008 0.045 26719 0263
i 30 0015 0.044 26758 0316
g 31 -0.023 -0.038 26.854 0.363
il 32 0089 0093 23302 0344
il 33 0068 0116 29162 0.353

I |

obr.5.12:korelogram rezidui

Zo vsetkych vystupov usudzujeme ze model je vyhovujici. Mdézme teraz pristupit’
k predikciam z modelu, ktoré nasledne porovname s pozorovanymi hodnotami.

Pri tvoreni predikcii budeme pouzivat statické predovede, ktoré kazdu predpovedanu
hodnotu pocitaji na zéklade modelu zo skuto¢nych hodnoét, ktoré mame k dispozicii.
Ziskané predpovede si zobrazime na grafe spolu so skutonymi pozorovaniami.
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3.36

Forecast: LBAGAF

I Actual: LBAGA

Fram ; Forecast sample: 308/2012 9282012

Included observations: 139

Root Mean Squared Error 0.013055

Mean Absolute Error 0.009808

Mean Abs. Percent Error  0.300200

Theil Inequality Coefficient 0.001998
Bias Proportion 0.000036
Wariance Proportion 0022818
Covariance Propartion 0.977145

3.16 . . . . . .
M3 Ma Ms nMe M7 M2 s
2012
[—LBAGAF ——:2SE

obr.5.13: forecast Ibaga

3.36
3.32
3.28 | *
E s
3.24 4 _
3.20
316 : : : : . ;
M3 M4 M5 MB M7 M8 M9
2012
—— LBAGA
— LBAGAF
— LBAGAF+2*LBAGAFSE
—— LBAGAF-2*LBAGAFSE

obr.5.14: porovnanie predikcie s pozorovaniami BAGA
Vysvetlime si niektoré pojmy ktoré mame k dispozicii vo vystupe predpovede:

Uvazujeme rozsah predikcie j =T+ 1, T + 2,...,T + h, skuto¢ni hodnotu pozorovania
Vv Case t ako y, a predikovanu hodnotu ako ¥;.
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Vi— 2
¢ Root Mean Squared Error = \/ZtT:'ltl+1 @t hYt) _

e Mean Absolute Error = Y122, . [§ — vel/h.

e Mean Absolute Percentage Error = 100 Y140 |

/h.

eyt
t

$T+h @t-yp?
t=T+1 h

(O3] (yp)?
\/ZtT+1}‘1+1;+JZ?+1}‘1+1 -

e Theil Inequality Coefficient =

_ ()

e Bias Proportion = S Gy /b

(sy-s )2

. H - y—oy

e Variance Proportion S Ge—y2/h
. . _ 2(1-1)sgsy

e Covariance Proportion = SGy0Z /b

pI‘lCOHl » Yt» Sg» Sy st priemery a Standardné odchylky pre §; ay ar je korelacia

medziy ay.

Cim je hodnota RMSE mensia, model lepsie predpoveda do buducnosti, takisto to plati aj
pre hodnotu MSE. Hodnota Theilovho koeficientu lezi medzi 0 a 1, ¢im blizsie je k nule,
tim lep$iu zhodu sme dosiahli. Posledné hodnoty davajua suéet rovny 1. Cim niZ§ia hodnota
Bias, tym lepsi model sme odhadli.

Na zaklade hodnot uvedenych Statistik predpovede a zhliadnuti grafov na ktorych vidno Ze
vSetky skuto¢né pozorovania sa nachddzaju vo vnutri intervalu spolhlivosti, mo6Zzme
konstatovat,, ze sme skonstruovali dobry model.
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Ako druhy si odhadneme model pre TTF:

TTF

27

26 -

24 |

\

23 1

221

21 : : : : ‘ ‘

M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9
2012 obr.5.15:ceny TTF

Po transformacii na prirodzené logaritmy:

LTTF
3.28
3.24 |
3.20
3.16 - \
3.12 |
3.08
3.04 : : : : : :
M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9
2012 obr.5.16:In TTF

Otestujeme stacionaritu:

Mull Hypothesis: LTTF has a unit root
Exogenous: Mone
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=13)

f-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic 0.295487 07700
Test critical values: 1% level -2.581705

5% level -1.843140

10% level -1.615188

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

obr.5.17: ADF InTTF

Casovy rad je nestacionarny, preto ho diferencujeme a znovu vykoname ADF test:
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Mull Hypothesis: D(LTTF) has a unit root

Exogenous: Mone

Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=13)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -13.00268 0.0000
Test critical values: 1% level -2.581705
5% level -1.943140
10% level -1.615189

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

obr.5.18: ADF DInTTF

Zdiferencovany Casovy rad je uz stacionarny. Zobrazime ACF a PACF :

Date: 04/23M13 Time: 23:11
Sample: 3082012 9/28/2012
Included observations: 134

Autocarrelation Partial Carrelation AC PAC Q-5tat  Prob
gt 0 1 -0104 -0104 15406 0215
O O 2 -0161 -0174 52431 0073
]t o 3 0020 -0.019 52990 0151
]t o 4 0017 -0.012 53388 0.254
| i 5 -0.244 -0.254 14078 0.015
I g 6 0004 -0.063 14.080 0.029
i O 7 -0.051 -0.159 14468 0.043
1A I 8 0079 0034 15412 0052

Najlepsie hodnoty R-squared ainformaénych kritérii

ARIMA(3,1,3) :

Dependent Variable: DILTTF)

Method: Least Squares

Date: 04/23M13 Time: 2318
Sample: 3/08/2012 9/28/2012
Included observations: 139
Convergence achieved after 35 iterations
MA Backcast: 3/05/2012 3/07/2012

Wariable Coefficient Std. Errar t-Statistic Prob.
c 0.000439 0.000248 1770780 0.07a8
ARIT) -0.024981 0.059042  -0.423103 06729
AR(2) -0.135826 0.056545  -2.402070 0.0177
ARI3) 0.704046 0.055497 12.68610 0.0000
MA(1) -0.003461 0019205  -0180232 0.8572
MA(Z) -0.002552 0.019335  -0.132008 0.8952
MA(3) -0.975183 0014287  -BB.20876 0.0000
R-squared 0253363 Mean dependentvar 0.000597
Adjusted R-squared 0.219425 3.D. dependentvar 0.021138
S E. ofregression 0.018675 Akaike info criterion -5.074200
Sum squared resid 0.046036 Schwarz criterion -4 926421
Laog likelihood 3596569 Hannan-CGluinn criter. -5.014147
F-statistic 7.465445 Durbin-Watson stat 20828012
ProbiF-statistic) 0.000001
Inverted AR Roots 83 -43-81i - 43+.81i
Inverted MA Roots .89 -.50+.86i -.50-.86i
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0obr.5.20: ARIMA DINTTF

obr.5.19: ACF a PACF
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Najviac sa nam podarilo vylepsit model rozsirenim o premennu DNBP, ktora predstavuje
zdiferencované logaritmy cien na hube NBP :

Dependent Variable: DILTTF)

Method: Least Squares

Date: 0442313 Time: 23:29

Sample: 3/08/2012 9/28/2012

Included observations: 139
Convergence achieved after 21 iterations
MA Backcast 2/07/2012

Yariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.000162 3.97E-05 4089110 0.0001
DMBEP 0. 760089 0026373 28.82040 0.0000
AR(1) 0.194745 0.0857349 2271380 0.0247
MA{1) -0.878125 0.011992  -81.64739 0.0000
R-squared 0729215 Mean dependentwvar 0.000597
Adjusted R-sgquared 0723197 35.D. dependentwvar 0.021138
S.E. of regression 0.011121 Akaike info criterion -6.131619
Sum squared resid 0.016696 Schwarz criterion -G.047173
Log likelihood 4301475 Hannan-Cuinn criter. -6.097302
F-statistic 121.1833 Durbin-Watson stat 2002620
Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots 19
Inverted MA Roots .83

obr.5.21: model pre TTF
Overime stacionaritu a invertovate'nost’ modelu:

Inverse Roots of AR/MA Polynomial(s)
Specification: D(LTTF) C AR(1) MA(1) DMNBP
Date: 04/23M13 Time: 23:34

Sample: 3M08/2012 9/28/2012

Included observations: 1349

AR Root(s) Maodulus Cycle

0194745 0.194745

Mo root lies outside the unit circle.
ARMA model is stationary.

MA Root(s) Modulus Cycle

0979125 0979125

Mo root lies outside the unit circle.

ARMA model is invertible.
obr.5.22: ARMA structure
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Overime heteroskedasticitu:

Heteroskedasticity Test: White

F-statistic 0.835728 Prob. F(14,123) 0.6294
Obs*R-squared 11.98682 Prob. Chi-Square(14) 06074
Scaled explained 55 15.56905 Prob. Chi-Square(14) 0.3404

obr.5.23: White test
Heteroskedasticita sa zamieta.

Durbin-Watsonova S§tatistika ma hotnotu 2,002 takZe nie je pritomna autokorelacia
Vv reziduach. Potvrdime si to Q-statistikou:

Diate: 04/23M3 Time: 23:40

Sample: 3082012 9/28/2012

Included observations: 138

C-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Carrelation A PAC 0Q-5tat  Prob

I ry -0.017 -0.017  0.0389
Inl i 0.058 0058 05219
I 0.085 0087 15685 0210
I 0120 0121 36657 0160
-0.052 -0.057 40609 0.255
-0.026 -0.081 41608 0.385
-0.067 -0.087 48263 0437
0144 0145 7.9217 0.244
I -0.024 0014 80053 0.332
I 10 -0.072 -0.073 87960 0.360
I 11 -0107 -0.134 10538 0.309
I 12 0115 0.083 125380 0.248
I 13 -0.159 -0.118 16.500 0124
I 14 -0.088 -0.065 17729 0124
I 15 -0.042 -0.015 18.013 0157
I 16 0.041 0022 18280 0194
I 17 -0.074 -0.036 19171 0.206
I 18 -0.045 -0.0358 19539 0.242
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

il il
!
g
i
ig
N
I

|
|
|
|
N
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I
|

|

I
I
|
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T
!
1]
I
!
|

'l
I
!
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|
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|

!
'l

00 00 =) N N P D I =

o_ _ _Oo___4d

19 -0.001 0.030 19539 0.293
20 0.030 -0.020 19690 0.351
21 -0.080 -0.055 20764 0.350
22 -0.032 -0.017 20938 0.401
23 -0.062 -0.056 21587 0424
24 0004 -0.056 21590 0485
25 -0.095 -0.062 23139 0453
26 -0.004 0017 23141 0511
27 -0.032 -0.039 23324 0559
28 0032 -0.007 23500 0605

obr.5.24: korelogram rezid.

Zo vsetkych vystupov mézme usudit’, ze skonStruovany model je vyhovujuci. Prejdeme
teda k predikciam a porovname ich s pozorovaniami.
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3.20
Forecast: LTTFF
Actual: LTTF
3.25 - Forecast sample: 3/07/2012 9/28/2012
Included observations: 140
Root Mean Squared Error 0010938
2.20 1 lMean Absolute Error 0008274
Mean Abs. Percent Error  0.259868
! Theil Inequality Coefficient 0.001712
2B Bias Proportion 0.001018
Variance Proportion  0.017519
2104 Covariance Proportion  0.981463
3.05 : : : : . '
M2 M4 M5 M& M7 M2 M3
2012
| — LTTFF -—— :2SE
obr.5.25:forecast TTF
3.30
3.25 s
3.20 - ’
3.15
3.10
3.05 T T T T T T
M3 M4 M3 M6 M7 M8 M9
2012
—— LTTF —— LTTFF
—— LTTFF+2*LTTFFSE —— LTTFF-2"LTTFFSE

obr.5.26 porovnanie predpovedi s pozorovaniami TTF

Vysledky predpovedi st uspokojivé.
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Zaver

Zo skonstruovanych modelov moézme vyvodit' zéver Ze v pripade hubu BAGA sa
zo vsetkych ostatnych trhov najviac prejavuje TTF a prave TTF je vyznamne ovplyvnena
trhom NBP. Toto zistenie koreSponduje so skusenostami z praxe, ktoré nasvedcuju tomu,
ze vzajomny vplyv trhov smeruje zo zapadu na vychod. Pocas vyskumu sme tvorili modely
Sroéznym cCasovym rozsahom akombindciami exogénnych premennych. V tejto praci
poukazujeme prave na modely BAGA a TTF, ktoré nam priniesli vyznamné vysledky.
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5.2 VAR modelovanie

V tejto Casti vytvorime VAR model, v ktorom buda vsetky trhy zahrnuté ako endogénne
premenné. Dizku oneskoreni sme volili subjektivne s prihliadnutim na Schwarzovo
informacné kritérium:

Vector Autoregression Estimates
Date: 04/24/13 Time: 00:24

Sample: 3/08/2012 9/28/2012
Included observations: 139

Standard errors in () & t-statistics in [ ]

LTTF LBAGA LGASP LNBP LNCG
LTTF(-1) 0.196506 0.248392 -0.091439 -0.067255 0.199713
(0.16373) (0.11969) (0.12192) (0.17450) (0.07230)

[ 1.20021] [ 2.07530] [-0.74999] [-0.38541] [2.76211]

LTTF(-2) 0.173214 -0.371700 -0.079688 -0.136283 0.074289
(0.16815) (0.12292) (0.12521) (0.17922) (0.07426)

[1.03011] [-3.02380] [-0.63641] [-0.76043] [ 1.00041]

LBAGA(-1) -0.278070 0.471422 -0.273599 -0.263253 -0.018871
(0.11420) (0.08348) (0.08504) (0.12172) (0.05043)

[-2.43493] [ 5.64680] [-3.21729] [-2.16282] [-0.37418]

LBAGA(-2) 0.241163 0.317818 0.235017 0.240782 -0.004619
(0.11553) (0.08446) (0.08603) (0.12314) (0.05102)

[ 2.08737] [ 3.76293] [ 2.73169] [ 1.95537] [-0.09053]

LGASP(-1) 0.486711 0.073491 0.858279 0.475735 0.493465
(0.19215) (0.14047) (0.14309) (0.20480) (0.08486)

[ 2.53295] [0.52318] [ 5.99830] [ 2.32293] [ 5.81522]

LGASP(-2) -0.263452 0.005362 -0.161113 -0.046181 -0.233233
(0.21010) (0.15359) (0.15645) (0.22393) (0.09278)

[-1.25392] [ 0.03491] [-1.02978] [-0.20623] [-2.51369]

LNBP(-1) 0.397961 -0.118488 0.221702 0.724969 0.104501
(0.14603) (0.10675) (0.10874) (0.15564) (0.06449)

[ 2.72523] [-1.10993] [ 2.03882] [ 4.65799] [ 1.62046]

LNBP(-2) -0.163596 0.187685 0.003236 0.075075 0.018190
(0.14848) (0.10855) (0.11057) (0.15826) (0.06557)

[-1.10178] [ 1.72907] [ 0.02927] [ 0.47439] [0.27741]

LNCG(-1) 0.125281 -0.033233 0.109178 0.027441 0.255743
(0.19782) (0.14461) (0.14731) (0.21084) (0.08736)

[0.63332] [-0.22981] [0.74116] [ 0.13015] [ 2.92749]

LNCG(-2) -0.097547 0.029811 -0.045058 -0.088667 -0.004723
(0.10764) (0.07869) (0.08015) (0.11472) (0.04753)

[-0.90625] [ 0.37886] [-0.56215] [-0.77289] [-0.09936]

C 0.583445 0.620315 0.719852 0.182202 0.373315
(0.35514) (0.25962) (0.26446) (0.37851) (0.15683)

[ 1.64287] [ 2.38933] [ 2.72202] [ 0.48136] [ 2.38031]
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Pre zachovanie vzt'ahov medzi ¢asovymi radmi pracujeme s nediferencovanymi déatami,
pretoze diferencovanim by sa mohli stratit’ uzitocné informacie.

Otestujeme stabilitu modelu:

Roots of Characteristic Polynomial

Endogenous variables: LTTF LBAGA LGASP LMBP L...
Exogenous variables: C

Lag specification: 1 2

Date: 0442413 Time: 00:34

Foot Maodulus
0.883796 0.883794
0.833276 0.8382786
0592374 0.582374
0475176 04751786
-0.431410 0431410
0.336421-0.089148i 0.348032
0.336421+0.089148i 0.348032
-0.223344 - 0. 168236i 0.279618
-0.223344 + 01682360 0.279613
-0.077448 0.077443

Mo root lies outside the unit circle.
WAR satisfies the stability condition.

VAR model je stabilny.
Pre hub BAGA dostavame rovnicu:

Ibaga = 0.2483922* Ittf(-1) -0.3716996* Ittf(-2) 0.4714220* lbaga(-1) + 0.3178175*
Ibaga(-2) + 0.0734907 * Igasp(-1) + 0.0053618 * Igasp(-2) -0.1184878* Inbp(-1) +
0.1876850* Inbp(-2) -0.0332327 * Incg(-1) + 0.0298114* Incg(-2) + 0.6203148

Pre hub TTF dostavame rovnicu:

Ittf = 0.1965064* Ittf(-1) + 0.1732136 * Ittf(-2) -0.2780701* lbaga(-1) 0.2411632*
Ibaga(-2) + 0.4867110* Igasp(-1) -0.2634522* Igasp(-2) + 0.3979607* Inbp(-1) + -
0.1635959* Inbp(-2) + 0.1252808* Incg(-1) +-0.0975469* Incg(-2) + 0.5834446

Zaver

Vidno ze najvyznamnejsie koeficienty ma BAGA pri vlastnych hodnotach a pri hodnotach
hubu TTF. Tento fakt sa zhoduje s vysledkom z ARIMA modelu, kde ako najvplyvnejsia
exogeénna premennd na BAGA posobila prave TTF.

V pripade TTF sa najvyznamnejSie koeficienty vyskytuju pri GASP a NBP. M6Zme teda
stihlasit’ s vysledkami ARIMA modelu pre TTF, Ze NBP ma signifikantny vplyv na TTF.

Vykreslime si predpovede VAR modelu pre BAGA a TTF. Pri rieSeni predpovedi sme
zvolili statické rieSenie so stochastickou simulaciou.
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Z grafov vidno, ze predpovede ziskané z VAR modelu takmer kopiruji hodnoty
pozorovani s miernym omeskanim. Zobrazime si eSte grafické porovnanie predikovanych
hodn6t pomocou ARIMA a VAR modelov:

3.32
3.30
3.28 %
3.26 ‘ .
3.24
3.22
3.20 . . . . .
M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9
2012
— LBAGAF —— LBAGA (Baseline Mean) ‘

Obr.5.29: porovnanie predikcii ARIMA a VAR pre BAGA

3.28
3.24 o
3.20
3.16
3.12
308 T T T T
M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9
2012
—— LTTFF —— LTTF (Baseline Mean) ‘

Obr.5.30: porovnanie predikcii ARIMA a VAR pre TTF
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5.3 Grangerova kauzalita

V tejto Casti budeme skiimat’ vzajomny vplyv jednotlivych trhov. Aby sme predisli mozne;j
strate iformacii 0 vzajomnych vzt'ahoch, budeme pracovat’ s nediferencovanymi datami:

Pairwise Granger Causality Tests
Date: 04/24/13 Time: 01:29
Sample: 3/08/2012 9/28/2012

Lags: 2

Null Hypothesis: Obs F-Statistic Prob.
LBAGA does not Granger Cause LTTF 139 0.80819 0.4478
LTTF does not Granger Cause LBAGA 7.05629 0.0012
LGASP does not Granger Cause LTTF 139 4.66738 0.0110
LTTF does not Granger Cause LGASP 0.53351 0.5878
LNBP does not Granger Cause LTTF 139 5.44143 0.0053
LTTF does not Granger Cause LNBP 0.95424 0.3877
LNCG does not Granger Cause LTTF 139 0.16499 0.8481
LTTF does not Granger Cause LNCG 108.307 1.E-28
LGASP does not Granger Cause LBAGA 139 3.57576 0.0307
LBAGA does not Granger Cause LGASP 5.49513 0.0051
LNBP does not Granger Cause LBAGA 139 1.65285 0.1954
LBAGA does not Granger Cause LNBP 1.88655 0.1556
LNCG does not Granger Cause LBAGA 139 0.03210 0.9684
LBAGA does not Granger Cause LNCG 2.85717 0.0609
LNBP does not Granger Cause LGASP 139 2.18249 0.1168
LGASP does not Granger Cause LNBP 2.45849 0.0894
LNCG does not Granger Cause LGASP 139 0.17477 0.8398
LGASP does not Granger Cause LNCG 128.426 7.E-32
LNCG does not Granger Cause LNBP 139 0.14948 0.8613
LNBP does not Granger Cause LNCG 89.0774 2.E-25

Obr.5.29:Grangerova kauzalita

Z tohto vystupu sa da vytvorit’ pomyselny rebricek vzajomnej dominancie trhov na ktorého
vrchole by bolo NBP nasledované GASP a TTF, ktoré zna¢ne ovplyviiuju NCG, ktoré je
na podobnej urovni ako BAGA.
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5.4 Impulse response

Na zaver si znazornime reakcie trhov NBP,TTF a GASP na Soky, ktoré sa udeju na
nejakom inom trhu :

Accumulated Response to Monfactorized One Unit Innovations £ 2 S.E.

Accumulated Response of LGASP to LGASP

Accumulated Response of LGASP to LMBP

- T T T T T T T T T -5 T T T T T T T T T
2 3 4 5 ] 7 8 ] 0 2 3 4 5 ] T 13 8 0
Accumulated Response of LNBP to LGASP Accumulated Response of LMEP to LNEP
12 12
e 2
4 4
[} 0
e -4
& T T T T T T T T T £ T T T T T T T T T
2 3 4 5 ] T g 2 0 2 3 4 8 ] T g g 0
Accumulated Response of LTTF to LGASP Accumu lated Response of LTTF to LNBP
2 8
6 6
4 « e
24 24
O — L]
24 2
-4 -4

Accumu lated Response of LGASP to LTTF

Zobrazili sme si kumulativne reakcie na jednotkovii zmenu rezidua. Sok na NBP spdsobi
reakciu na GASP, ktora sa na desiaty den nakumuluje do zmeny o 2,4 jednotiek, v pripade
TTF je to 2,7 jednotiek. Vyrazné reakcie su aj na Soky, ktoré vznikni na GASP. TTF
zareaguje kumulovanou zmenou o 3 jednotky a NBP dokonca az o 4,2 jednotky.
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Z.aver

Cielom tejto diplomovej prace bolo priblizit’ Citatelovi zakladné charakteristiky ¢asovych
radov aich vyuzitia pri tvorbe linedrnych modelov. Zamerali sme sa na jednorovnicové
ARIMA modely a taktiez na vektorovo autoregresny VAR model. K dispozicii sme mali
data dennych cien zemného plynu na obchodnych miestach (HUBoch) v Eurdpe, cenu ropy
a hodnotu vymenného kurzu USD/EUR pre obdobie 2010/1 az 2012/12. Pri tvorbe
modelov sme sa snazili ¢o najviac vyuzit’ tieto data. Kvoli nepriaznivym vysledkom sme
vSak obdobie pozorovani zuzili na ceny pocas obchodnych dni v obdobi 1.3.2012 az
28.9.2012, ¢im sme skumali 144 pozorovani. Taktiez sa nam nepodarilo dostatocne
objasnit’ vplyv ropy na jednotlivé trhy, teda v praci sme sa venovali len vzajomnému
vplyvu trhov.

Pomocou ARIMA modelov sme odhadli rovnice pre trhy BAGA a TTF, pri ktorych sa
prejavil signifikantny vplyv zvySnych trhov. V pripade hubu BAGA sa zo vsetkych
ostatnych trhov najviac prejavuje TTF a prave TTF je vyznamne ovplyvnena trhom NBP.
Toto zistenie koreSponduje so skiisenostami z praxe, ktoré nasved¢ujii tomu, Ze vzajomny
vplyv trhov smeruje zo zapadu na vychod. Tato hypotézu sme overovali pomocou
Grangerove] kauzality, ktora ju scasti potvrdzuje. Ak by sme si pospajali jednotlivé
vplyvy, ktoré st skiimané parovo, do jedného celku, ako najdominantnej$i sa javi hub
NBP. Za nim nasleduje GASP a TTF, ktoré vyznamne ovplyviiuji NCG. Nemecky trh je
teda ovplyvneny nemeckym a holandskym trhom. Zaujimavym zistenim je vzdjomné
posobenie GASP a BAGA.

Pomocou vektorovo autoregresného modelu sme taktiez vytvorili rovnice pre jednotlivé
trhy, neskor sme graficky porovnali predikcie ARIMA a VAR modelov.

Na zaver sme struéne ukazali na vybranych troch huboch NBP,GASP a TTF ich reakcie na
Soky vzniknuté na inych trhoch.

Navrh tradingovej stratégie spociva vo vyuZiti rovnic pre jednotlivé trhy, ktoré sme ziskali
zo skonStruovanych modelov, s prihliadnutim na signifikantné vzt'ahy medzi niektorymi
trhmi a taktiez na zohl'adnenie reakcii na Soky.
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