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veli¢inach predpokladame, ze st navzajom ovplyvnované, kedze so znizujicou sa
teplotou rastie spotreba, ¢im nasledne so zvysujucim sa dopytom rastie cena.
Preto v praci navrhujeme modelovat tieto premenné pomocou vektorovej auto-
regresie. Tento model porovnavame s jednorozmernymi modelmi, kde pre kazdua
radu zostavujeme model z triedy ARMA-GARCH. Modely odhadujeme na histo-
rickych hodnotéach a nasledne navrhnuté modely pouzijeme na simuléaciu scenarov
vyvoja. Prave analyza scenarov poskytuje spolo¢nostiam dodéavajicich plyn in-
formécie o odhade spotreby portfélia a finan¢nych tokoch stvisiacich s ndkupom
zemného plynu.
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Abstract: The thesis deals with modeling and forecasting of natural gas spot pri-
ces, consumption of natural gas and average daily temperature. We assume that
these three variables are influenced by each other, because as temperature decre-
ases, consumption increases, which in turn increases the price with the increasing
demand. Therefore, we propose to model these variables by vector autoregres-
sion. We compare this model with one-dimensional models where for each one
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Uvod

Predlozend praca sa venuje problematike modelovania a predpovedania spo-
tovej ceny zemného plynu. Zemny plyn je jednou zo zakladnych surovin, ktord sa
vyuziva vo vyrobe, v petrochemickom priemysle a tiez na vykurovanie, varenie
a vyrobu teplej vody. Okrem modelovania spotovej ceny sa v praci zaoberdme
tiez modelovanim teploty a spotreby plynu. Kedze plyn je primarne vyuzivany
na vykurovanie, jeho spotreba vyrazne zavisi na teplote. Podobne cena plynu
so zvysSujucim sa dopytom, hlavne v zimnom obdobi rastie, a tak predpokladame,
ze tieto tri velic¢iny spolu suvisia.

Cielom tejto prace je navrhnutf spoloény model spotreby, teploty, ceny a na-
sledne simulovat vyvoj dennych hodno6t pre nasledujice obdobie. Motivaciou je
presnejsie odhadovanie nakladov spojenych s nakupom a predajom plynu na spo-
tovom trhu.

Praca je strukturovana nasledovne. Prva kapitola zhrnuje teoreticky zaklad
pouzity v praktickej casti prace. Popisuje teériu jednorozmernych casovych rad
a modely Boxovej-Jenkinsovej metodolégie. Podrobne opisujeme vystavbu mo-
delu, jeho identifikdciu a verifikdciu. Statistické testy formulujeme postupne podla
pouzitia pri tvorbe modelu. V dalsej ¢asti popisujeme modely viacrozmernych ca-
sovych rad a definujeme pojmy pouzivané vo viacrozmernej analyze. V tejto casti
sa zameriavame hlavne na model vektorovej autoregresie. Sucastou analyzy je tiez
modelovanie volatility. Diskutujeme jednorozmerné modely ARCH a GARCH,
ako aj ich rozsirenia do viacrozmernej verzie. V zavere opisujeme modely pod-
mienenej kovariancnej matice VECH a BEKK.

V druhej kapitole uvadzame zakladné pojmy plynarenstva nevyhnutné k pri-
blizeniu danej problematiky. Vysvetlujeme rozne sposoby nakupovania plynu, ako
je forwardovy nakup a spotové balansovanie pozicie. Dalej v nej predstavujeme
data, ktoré poskytla spolo¢nost innogy Slovensko s.r.o., ktora je druhy najvacsi
dodavatel zemného plynu, elektriny a energetickych rieseni na Slovensku. K dis-
pozicii si denné merania spotreby portfélia domacnosti a maloodberu od roku
2014, priemerné denné teploty z tizemia Slovenska a spotové ceny indexu NCG.

Tretia kapitola obsahuje jednotlivé modely pre spotrebu, teplotu a cenu, ich
odhad a verifikaciu. Kazd4 z rovnic ma modelovy tvar ARMA-GARCH.

Stvrta kapitola je venovand praktickej implementécii spoloéného viacrozmer-
ného modelu VAR s exogénnymi premennymi. Odhadnuty model je verifikovany
a vzhladom na porusenie predpokladu konstantného rozptylu rezidui je nutné pri-
stupit k viacrozmernému modelovaniu volatility. Konstruujeme model diagonalny
BEKK.

Kapitola 5 sa venuje analyze scenarov a grafickému zobrazeniu vystupov simu-
lacii. Scenare vyvoja generujeme na obdobie jedného roka podla modelov navr-
hnutych v kapitole 3 a 4. Vysledky simulécie jednorozmernych modelov a modelu
VARX porovname a nésledne aplikujeme na tlohu z praxe, ktorej je venovand
posledna kapitola 6. Zaver zhrnuje vysledky prace a diskutuje mozné vylepsenia.
V prilohach prikladdme dodato¢né informacie o odhadnutych modeloch a dalsie
grafické vystupy.



1. Teoéria casovych rad

Uvodna kapitola préace sa venuje teoretickému zakladu analyzy ¢asovych rad,
ktory je pouzity neskor v praktickej ¢asti. Priekopnikmi v systémovom spracovani
casovych rad boli Box a Jenkins, ktori v roku 1970 vydali monografiu s popisom
a metodologickym postupom (Box a Jenkins, 1970). Zékladom tejto analyzy je
praca s rezidualnou zlozkou a vysetrovanie autokorelacnej Struktiary ¢asovych rad.
Tymto pristupom su ¢asto analyzované ¢asové rady so silno zavislymi pozorova-
niami.

Definicie nahodného procesu, autokovariancie a stacionarity definujeme nasle-
dovne (Praskoval 2016)).

Definicia 1 (Ndhodny proces). Nech (2, A, P) je pravdepodobnostny priestor,
(S, &) meratelny priestor a T C R. Rodina ndhodnych velicin {y;,t € T} defino-
vangch na (2, A, P) s hodnotami v S sa nazyva ndhodny (stochasticky) proces.

Ak je indexovd mnozina T = {0,+1,+2,...}, alebo T' C Z, potom {y;,t €
T} nazyvame proces s diskrétnym casom, alebo Casova rada. Dalej definujeme
autokovarianénui funkciu a stacionaritu.

Definicia 2 (Autokovarian¢énd funkcia). Ak {y;,t € T} je proces s konecnymi
druhymi momentami, tj. E |y|* < oo,Vt € T, potom (vSeobecne komplexnd) fun-
kcia definovand na T predpisom

Y =E[(ye —Ew) @r — ETip)] = cov (ye, Ye—r)

sa nazyva autokovariancnd funkcia procesu {y;,t € T'} pre spozdenie k. Hodnota
Yo sa nazyva rozptyl procesu v case t.

Podmienkou pre pouzitie Boxovej-Jenkinsovej metodoldgie je stacionarita ca-
sovej rady, pricom vSeobecne vnimame stacionaritu ako stochasticky ustalené
chovanie rady. RozliSujeme dva typy stacionarity. Nech y1,...,y,, je konecnd, n
prvkova mnozina ndhodnych veli¢in z ndhodného procesu {y;,t € T'}.

Definicia 3 (Striktna stacionarita). Hovorime, Ze nahodny proces {y;,t € T'} je
striktne stacionarny, ak pre lubovolné n € N, pre lubovolné redlne yy, ..., y,, pre
lubovolné ty,...,t, a h také, Zet, € T )ty +h e T,1 <k <n, plati

Ftla---7t'n (ylﬂ st >yn) - E1+h1---7t71+h(y17 c 7y7’l)‘

V tejto definicii oznacuje Fi, ¢, (y1, - - ., Yn) zdruzend distribu¢ni funkciu ko-
necnej, n prvkovej, mnoziny nahodnych veli¢in y,, ..., v, z ndhodného procesu
{ys,t € T}. Striktnéd stacionarita teda hovori o tom, Ze rozdelenie ndhodného
vektoru je invariantné voci posunom v case. O nieco slabsie podmienky kladie
na nahodny proces slaba stacionarita, ktora hovori o invariancii prvého a dru-
hého momentu.

Definicia 4 (Slabé stacionarita). Ndhodny proces {y;,t € T} s konecngmi dru-
hymi momentamsi sa nazyva slabo stacionarny, ak ma konstantni stredni hodnotu
a jeho autokovariancnd funkcia v, = cov(ys, yi—r) je tba funkciou k.



V ekonometrii sa najcastejsie pracuje so slabou stacionaritou, ktort odte-
raz budeme nazyvat jednoducho stacionarita. Nasledujice cCasti ¢erpame hlavne
z knihy |Cipra; (2008]).

Ako odhad autokovarian¢nej funkcie, oznacme 4, = ¢, pre stacionarnu radu
pouzivame

1@ L
== W-DWr—7, k=01....n-1, 7=-3y.
) n =

Potom dalej definujeme autokorela¢ni funkciu pre spozdenie k.

Definicia 5 (Autokorela¢na funkcia). Autokorelacnd funkcia pre spozdenie k

procesu {y;,t € T'} s kladngmi rozptylmi je definovand ako

kg
Yo

Pk =...,—1,0,1,...

Pre autokorelacni funkciu plati, Ze |px| < 1, po = 1. Autokovarianéna funkcia
je parna funkcia, teda plati, Ze v, = v_x a z toho zrejme aj p, = p_x. Preto staci,
ked sa obmedzime na kladné hodnoty £ > 0. Odhad autokorelacnej funkcie ma
tvar Ck

ry=—, k=0,1,...,n—1.
Co
Okrem autokorela¢nej funkcie (ozn. ACF) pracujeme tiez s parcidlnou autoko-
relacnou funkciou (ozn. PACF). Parcidlna autokorelacna funkcia pre oneskorenie
k € N je definovana ako parcidlny korelacny koeficient medzi y; a y;_ pri pevnych
hodnotach y; gi1,...,%—-1. Odhad PACF ziskame pomocou vhodného odhadu
koeficientu g, v modeli

Y =0 + QraYi—1 + PraYi—2 + . .. + PrkYi—k-

Potom ¢ oznacuje hladany odhad parcidlnej autokorelacie 4, a y;_x. Tento od-
had Qg budeme oznacovat ry,. Plati, Zze r1; = r1 a 199 = 1. V softwaroch sa
na odhad PACF pouziva rekurentny vzorec, ktory sa riadi pouzitim vzorcov:

rni = n

k-1

TR 2=t Th—1y  Th—j 1

TRk =TS . oprek =4
j=1Tk=1,5 " T

kde

Tkij = Tk—1,7 — Tkk " Tk—1,k—j PT€ ] = 1, ceey k—1.
Graf autokorelacnej funkcie py, pre jednotlivé k nazyvame korelogram. Korelogram
autokorelacnej, alebo parcialnej autokorelacnej funkcie sa pouziva na overenie, ¢i

je dana rada biely Sum. Je v nom tiez vykreslena kratkodoba dynamika, kde
vidime silu linearnej zavislosti medzi pozorovaniami casovej rady.

Testy na jednotkovy koren

Stacionaritu casovych rad testujeme zvécsa dvojicou testov, a to ADF a KPSS
testami. Tieto testy sa pouzivaju spoloc¢ne, pretoze maji opac¢né nulové hypotézy,
a tak sa doplnaju pri potvrdeni, alebo zamietnuti stacionarity. Ak je vysledkom

4



testovania, ze Hy pri ADF teste je zamietnutd a Hy pri KPSS teste nemdze byt
zamietnutd, potom je potvrdend stacionarita ¢asovej rady. Ak naopak H, pri
ADF teste nemoze byt zamietnuta a Hy pri KPSS teste je zamietnuta, potom
je potvrdena nestacionarita. Vo zvysnych dvoch pripadoch sme ni¢ nepreukéazali.
Testy formulujeme podla knihy |Cipra/ (2008)).

Ako prvy uvedieme Dickey-Fullerov test, ktorého hypotéza a alternativa su:

Hy: B =0 < rada nie je stacionarna,

H, : [ < 0 <> rada je stacionarna,
kde koeficient o — 1 = 3 plynie z rovnice

Y = QY1+ Uy
Y= Y1 = (o= Dy +u
Ay = By + .

V tejto rovnici znaci u; biely Sum a symbolom Ay; oznacujeme prva diferenciu
a teda y;, — y,_1. Operdtor A nazyvame diferencny operator. Testova Statistika
Dickey-Fuller testu je vlastne klasicky t-test vyznamnosti parametru. Kriticky
obor na hladine vyznamnosti « je
pr=—"_ <14
s.e.(B)
Avsak testova Statistika nemé za platnosti Hy a ani asymptoticky t-rozdelenie ako
je to v pripade klasického testovania vyznamnosti regresnych parametrov. Roz-
delenie DF' je nestandardné, mé tazsie konce ako t-rozdelenie a kritické hodnoty
bolo nutné napocitat simulac¢ne, ¢o urobili autori pri publikovant testu, preto po-
uzivame zvlastne oznacenie t*. Povodne autori formulovali 3 varianty tohto testu,
kedy do rovnice pre Ay; vlozili konstantni zlozku (intercept) a nasledne aj trend.
Rozsireny Dickey-Fuller test, ADF (Augmented Dickey-Fuller) test, vznikol
rozsirenim Dickey-Fullerovho testu, ktory je pouzitelny iba v pripade, ze wu; je
nezavisly biely sum. Tento test umoznuje testovat jednotkovy koren v autoreg-
resnych procesoch vyssieho radu. Testujeme nulovt hypotézu b = 0 oproti alter-
native ¢ # 0 v rovnici

p
Ayr = Yyi1 + D %Ay + .
i=1
Rad p moézeme urcit pomocou informac¢nych kritérii. Rozsireny test ma rovnaka
testovi statistiku DF a aj kritické hodnoty ako povodny Dickey-Fuller test. Po-
dobne existuju tiez varianty testu s interceptom, ¢i trendom.
Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin (KPSS) test méa opa¢né hypotézy:

Hy:  rada je stacionarna,

H,: rada nie je stacionarna.

Tento test bol prave navrhnuty opacne ako predosly ADF. Princip testu je, ze radu
Ys, U ktorej chceme overit jej stacionaritu, rozkladame na stcet deterministického
trendu, ndhodnej prechadzky a stacionarnej chyby

Yy =&t +t + &y,



kde r; = ri_1 + uy a uy je biely Sum s rozptylom o2. Testujeme nulovi hypotézu
o2 = (. Blizsie podrobnosti mdzeme Cerpat z Kwiatkowski (1992). Po tom, ako
sme overili stacionaritu rady, alebo sme pristupili k prvym diferenciam, ¢i ne-
jakej inej transformacii, mozeme aplikovat Boxovu-Jenkinsovu metodolégiu pri
vystavbe modelu.

1.1 Jednorozmerné casové rady

Zékladné modely spomenutej Boxovej-Jenkinsovej metodologie st linearny
proces, MA proces, AR proces a zmiesany ARMA proces, ktoré si predstavime
v nasledujucej casti.

Linearny proces definujeme nasledovne

Yt = &t + 1/11815_1 + 1/12815_2 + ... ,

kde {&;} je postupnost nekorelovanych ndhodnych veli¢in s nulovou strednou hod-
notou a konstantnym kladnym koneénym rozptylom o2, tj. biely sum. Ekvivalen-
tne moézeme linedarny proces prepisat pomocou operatora spatného posunu B,
ktory oneskori veli¢inu v case o jednu ¢asovu jednotku

Byr =y
Podobne definujeme j-tu mocninu operatoru ¢asového posunu B*, ktory spozdi
veli¢inu o j ¢asovych jednotiek
Bkyt = Yt—k-
Zapis linedarneho procesu pomocou spatnych operatorov mé tvar
Y = (1+ 1B+ B> + .. .)e; = ¥(B)e;.

Predpokladdme, ze mocninné rada 1(z) = (1 + 112 + 1922 + .. .) konverguje pre
|z| < 1, tj. ze korene polynému lezia von z jednotkového kruhu v komplexnej
rovine. Tato podmienka je tiez postacujica pre existenciu linedrneho procesu
s nulovou strednou hodnotou, ktory je stacionarny. Hovorime, Ze linedrny proces
je invertibilny, ak ho mozeme zapisat v tvare

Y = T1Yi-1 + Moo + ... + &, resp. &, = m(B)y;.

Postacujicou podmienkou invertibility linedrneho procesu je podobne ako pri
overeni stacionarity to, Ze mocninnd rada m(z) = (1 —m 2z —m2%—...) konverguje
pre |z| < 1. Takéto vyjadrenie je vyhodné najmé pri konstrukcii predpovedi.
Ostatné procesy, ktoré budeme nasledne prezentovat st Specidlnymi pripadmi
linearneho procesu.

Proces klzavych stuctov

Proces kizavych stétov radu ¢ (¢ € N), ktory oznacujeme MA (¢) vzniké usek-
nutim linedrneho procesu v bode oneskorenia ¢ a zapisujeme ho nasledovne

Y = & + 0181‘/,1 + 926,5,2 + ...+ qutfq-
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Rada ¢; je biely Suma 0, € R, i =1,...,¢q, 6, # 0 st parametre modelu. Proces
MA(q) je vzdy staciondrny s nulovou strednou hodnotou. Jeho rozptyl je dany
vztahom

op=(14+07+05+...+07)0"

Proces je invertibilny, ak vSetky korene zy, 29, . .., 2z, polynému 6(z) = (1 + 601z +
0227 + ... +0,2%) lezia von z jednotkového kruhu v komplexnej rovine. Autokore-
la¢na funkcia MA(q) procesu je v tvare

1+02+02+..162 pre k=1,2,...q,

Or+010; 1 1+... 404104
Pk =
0 pre k > q.

Vidime ze ACF ma bod useknutia a to v bode ¢. Naopak parcidlna autokore-
lacna funkcia pgr nema bod useknutia, ale je obmedzena linearnou kombinaciou
geometricky klesajucich postupnosti sinusoid s geometricky klesajicimi ampliti-
dami.

Autoregresny proces

Autoregresny proces radu p (p € N), oznacme AR(p), mé tvar

Yt = P1Yt—1 + P2Yr—2 + ... + OpYr—p + &,

kde p; € R, i = 1,...,p, ¢, # 0. V niektorych softwaroch sa vsak vyuziva
iny zapis, ktory vyjadrime pomocou operatora spatného posunu. AR(p) proces
mozeme tiez zapisat rovnicou

Ye — P11 — P2l — - — Ppli—p = ©(B)yr = &1,
kde ¢(B) = 1 — ¢1B — ¢aB* — ... — ¢, BP nazgvame autoregresny operator.
Tento proces je staciondrny, ak korene zy,z9,...,2, polynému ¢(z) lezia von

z jednotkového kruhu v komplexnej rovine. Proces AR(p) je vzdy invertibilny
a rozptyl tohto procesu s nulovou strednou hodnotou je v tvare

2
2 U

g, .
Yo (T4 @ipr + w2p2 + .+ 0gpg)

Autokorela¢ni funkciu stacionarneho autoregresného procesu mozeme odvodit
pomocou diferenénych rovnic. Tento postup kratko popiseme. Najskor je potrebné
postupne vynasobit rovnicu AR(p) ¢lenmi y, y;—1, ...,y pre k > 0 a nésledne
prejdeme k strednym hodnotam:

E (ytyt—k) =p E (yt—lyt—k:> + o E (yt—2yt—k) +...+pE (yt—pyt—k) +E (€tyt_k)-

KedZze je AR(p) proces centrovany, plati, ze E (y,y,_1) = & je autokovarianéna
funkcia procesu pre spozdenie k. Clen E (4y,_x) je rovny 0 pre k > 0 vzhla-
dom k moznosti vyjadrit staciondrny AR(p) proces ako linedrny proces. Rovnice
so strednymi hodnotami podelime rozptylom procesu a dostaneme diferencné rov-
nice

Pk = P1Pk—1 + P2pr—2+ ...+ Pppr—p Pre k > 0.



Ak tieto rovnice zapiSeme pod seba pre k = 1,...,p, dostaneme sustavu Yule-
Walkerovych rovnic

pro= ¢l +  wr o + OpPpt,
P2 = ©101 + Y2 + ... + QOppp—Qv
Pp = PiPp-1 T P2pp-—2 + ... + Pp;

ktort vyriesime pouzitim teérie diferencnych rovnic.
Na tomto mieste uvedieme uz priamo vysledok odvodenia:

pk:alsz+agz2_k+...+apz;k pre k > 0,

kde 21, 22, ..., 24 sU navzajom rozne korene polynému ¢(z) a aq, ..., o, si koefi-
cienty. Ak niektoré z korenov tvoria par komplexne zdruzenych ¢isel, potom tuto
dvojicu nahradime jedinym ¢lenom typu a - d* - sin(A\k + ¢) s 0 < d < 1. Ak
existuju korene z;, ktoré nie si navzajom roézne, ale maju nasobnost r, nahradime
ich viyrazom typu (fy + Bik + ...+ Bk" 1)z ",

Autokorelaéna funkcia py, pre AR(p) nemé bod useknutia, ale ako sme odvodili
vyssie, je obmedzend linedrnou kombinaciou geometricky klesajucich postupnosti
sinusoid s geometricky klesajucimi amplitidami. Parcialna autokorelac¢né funkcia
mé bod useknutia v bode p.

ZmieSany proces

Zmiesany proces radu p a ¢ (p € N, ¢ € N), ktory nazyvame ARMA(p, q)
definujeme v tvare

Yt = O1Y—1 +02Yr—2+ ...+ OpYr—p + ¢ + Orei—1 + 0285+ ...+ qut_q,

o, €Ri=1,...,p,0, eR, j=1,...,q, p, #0, 8, # 0. Ekvivalentne moézeme
ARMA(p, q) proces zapisat pomocou operatoru spatného posunu

Podmienka stacionarity ARMA(p, q) procesu sa zhoduje s podmienku staciona-
rity procesu AR(p). A podobne podmienka invertibility pre ARMA(p, q) proces
je rovnakd ako pre model MA(q). Autokovarianéna funkcia a ani parcidlna auto-
korelacna funkcia procesu ARMA (p, ¢) nemaji bod useknutia.

1.1.1 Tvorba modelu Boxovej-Jenkinsovej metodologie

Model Boxovej-Jenkinsovej metodologie pre danu ¢asovu radu sa odportca
tvorif v troch fazach:

1. Identifikdcia modelu: urcenie radu ARMA(p, q) modelu pre danit ¢asovi
radu;

2. Odhad modelu: odhad koeficientov modelu;

3. Verifikacia modelu: overenie a diagnostika modelu.



Pripominame, ze uvedend metodologia sa aplikuje na slabo stacionarne rady.
Respektive ak rada nie je slabo stacionarna, nultym krokom je jej stacionarizacia
pomocou vhodnej transformacie rady. Ak model v poslednej faze neprejde diag-
nostickymi testami, je nutné model upravit a opakovat postup. Jednotlivé kroky
vystavby modelu popiseme blizsie v nasledujicich odstavcoch, kde ¢erpame opét
z knihy |Cipra; (2008]).

Identifikacia modelu

Pred prvym krokom pri tvorbe modelu Boxovej-Jenkinsovej metodolégie je
kontrola stacionarity casovej rady. Na casovi rady aplikujeme testy na jednot-
kovy koren. Ak je potvrdend stacionarita, mozeme pristupit k identifikacii radu
modelu, inak by sme museli radu vhodne transformovat (diferencovanim ¢i sys-
tematickou dekompoziciou). Zakladné informécie o type modelu ndm poskytuje
tvar odhadnutej autokorelacnej a parcialnej autokorelacnej funkcie. Zvycajne nam
postacuje grafické zndzornenie pomocou korelogramu s prvymi priblizne 15 hod-
notami. Pri definovani procesov AR(p), MA(q), ARMA(p, q) sme uvadzali aj tvary
ACF a PACF funkcii, ktorych zhrnutie uvddzame v tabulke a grafické zobra-
zenie na obrazku [L1l

AR(p) MA(q) ARMA(p, q)

ACF | v tvare krivky U bod useknutia v ¢ nemd bod useknutia:
v tvare krivky U
po prvych ¢ — p hodn.

PACF | bod useknutia v p obmedzena krivkou U nemd bod useknutia:
obmedzena krivkou U
po prvych ¢ — p hodn.
Poznamka: U oznacuje krivku v tvare linedrnej kombinacie klesajicich geometrickych
postupnosti a sinusoid s klesajicimi amplitiidami

Tabulka 1.1: Tvar ACF a PACF funkcii zakladnych modelov

ACF pre AR(1) ACF pre MA(1) ACF pre ARMA(1,1)

T T T T T v T T T T T v T T T T T
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20

PACF pre AR(1) PACF pre MA(1) PACF pre ARMA(1,1)

00 05 10
a0 05 10
00 05 1.0

Py
i

M

1.0
|

1.0

10

00 05 10
I
00 05 10

a0 05 10
1

iy

L
i

1.0
1
10
1
10

Obr. 1.1: Tvar ACF a PACF funkcii zakladnych modelov



7 tvaru odhadnutého korelogramu a parcidlneho korelogramu a tiez na za-
klade bodu useknutia priradime danej c¢asovej rade vhodny typ modelu. Okrem
subjektivneho postidenia bodu useknutia, ozn. kg sa v praxi pouziva Bartlettova
aproximacia pre ACF s asymptotickym kritickym oborom na hladine vyznamnosti
ae(0,1):

1 & -
7] > wi—as2 ﬁ(l +2 er) pre nejaké k > ko,
j=1
kde u;_q/2 je prislusny kvantil standardizovaného normdlneho rozdelenia. Rov-
nakd hypotézu, avsak teraz pre PACF a to, ze pgr, = 0 pre & > kg mozeme
testovat pomocou Quinellovej aproximacie s kritickym oborom na hladine vy-
znamnosti o € (0,1) :

/1
|7ke| > U1—a 2/ — pre nejaké k > ky,
n

kde u1_o/2 je opat prislusny kvantil Standardizovaného normalneho rozdelenia.

Modernejsi pristup k vyberu vhodného modelu je pouzitie informac¢nych kri-
térii. K identifikdcii modelu ARMA(p, q) pristupujeme ako k problému odhadu
parametrov p, ¢ na zaklade optimalizacie

(p,4) = arg min A(k, 1),
(k1)
kde A(k,[) je vhodné informac¢né kritérium, na ktorého vypocet potrebujeme
odhadnit model ARMA(k,[). Minimalizacia prebieha cez vopred zvoleni sief
hodnot £ = 0,1,...,K al = 0,1,...,L. V sucasnosti si v softwaroch najviac
vyuzivané tieto informac¢né kritéria: Akaikeho informacéné kritérium (ozn. AIC)
v tvare b)), 9
_|_ .
AIC(K,1) =Ino?, + (kritl) 2
’ n
a Bayesovo informacné kritérium (ozn. BIC), tiez nazyvané Schwartzovo, ktoré
viac penalizuje za pocet koeficientov, definujeme v tvare

(k+1+4+1)-Inn

BIC(k,l) =Inop, + -

V oboch informacnych kritériach vystupuje O'z’l, ¢o je odhadnuty rozptyl bie-
leho Sumu. V softwaroch sa vsak tieto definicie mozu lisit. Napriklad v [EViews
(2015)) je namiesto prvého ¢lenu v obidvoch definicidach —2LL/n, kde LL je hod-
nota logaritmickej vierohodnosti odhadnutého modelu. Druhy ¢len mé v citateli
k+ 1+ 1, ¢o je pocet parametrov, ktoré je nutné odhadnut, pricom v tomto pri-
pade pocitame s modelom ARMA (k,[) s interceptom. Ak v modeli vystupuju este
iné, napriklad exogénne premenné, alebo trend, je nutné ich pocet a teda pocet
parametrov zohladnit v tomto clene.

Odhad modelu

Model vybrany v predoslom kroku odhadneme. Pociato¢né hrubé odhady pa-
rametrov modelu, tzv. momentové odhady, mozeme ziskat zo vztahov medzi pa-
rametrami modelu a autkorelaciami. Tieto odhady sluzia ako pociatocné odhady,
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z ktorych startuje iteracny algoritmus. Odvodené vzorce momentovych odhadov
mozeme Cerpat z knihy (Cipra (2008). Napriklad v softwari EViews je mozné vy-
braf si, aké pociatocné hodnoty chceme pouzif. Na vyber st rozne moznosti podla
vyberu metody odhadu. Parametre mézeme odhadovat metédou maximélnej vie-
rohodnosti (ML), zobecnenych najmensich stvorcov (GLS), alebo podmienenou
metédou najmensich Stvorcov (CLS). K dispozicii si numerické optimalizaéné
algoritmy: BFGS, OPG-BHHH, Kohn-Ansley a Newton-Raphson. V softwari R
rozne kniznice poskytuju rozne metédy. Najcastejsie sa vsak stretavame s meto-
dou maximalnej vierohodnosti, alebo podmienenou metédou najmensich Stvorcov.
Uvedené metddy odhadu st podrobnejsie opisané v literatture, pozri napriklad
Brockwell a Davis (2002).

Verifikacia modelu

Adekvatnost modelu ARMA(p, ¢) kontrolujeme v ramci Boxovej-Jenkinsovej
metodologie nasledovnymi néstrojmi. Jednou z vlastnosti vhodného modelu je
stacionarita. Model je stacionarny ak korene autoregresného polynému nelezia
vo vnutri jednotkového kruhu v komplexnej rovine, tj. pre korene 2y, . .. 2, rovnice

1— 12— o2® — ... — 2’ =0

plati |z;] > 1. Ekvivalentne by sme mohli hovorit o tom, ze prevratené hodnoty
korenov lezia vo vnutri jednotkového kruhu v komplexnej rovine, Pri zavedeni
zakladnych modelov ARMA sme spominali aj invertibilitu, avsak ta nie je dolezita
z hladiska diagnostiky. Stacionaritu mozeme tiez overit odozvou na impulz. Jedna
sa o analyzu reakcie na jednorazovy, resp. opakovany impulz vo vyske nejakého
nasobku odhadnutej smerodajnej odchylky bieleho sumu. Tento impulz nasledne
ovplyvnuje hodnoty procesu ARMA a my sledujeme, ako rychlo a ¢i vobec tento
impulz vysumi resp. sa stabilizuje. Ak impulz postupne odznie az na nulovi
hodnotu, resp. sa odozva po opakovanom impulze stabilizuje na nejakej irovni,
rada je stacionarna.

Dalsou dolezitou vlastnostou je nekorelovanost vypoéitaného bieleho Sumu.
Na overenie nekorelovanosti existuje viacero spésobov. Jednym z nich je graficky
zaznam odhadnutého korelogramu a parcidlneho korelogramu, v ktorom sledu-
jeme vyznamnost jednotlivych autokorelacii. Test je zalozeny na Bartlettovej ap-
roximacii, kde nulova hypotéza nekorelovanosti vypocitaného bieleho sSumu ma
na hladine vyznamnosti a € (0,1) kriticky obor:

|Tk:| > ul—a/?/\/ﬁ pre k= 1727 sy

kde u1_q/2 je prislusny kvantil standardizovaného normdalneho rozdelenia. Tento
test sme spominali v sivislosti urcenia bodu useknutia ACF, avsak jeho vyuzitie
je mozné aj v tomto pripade. Alternativny sposob, ktory sa pouziva pri testo-
vani nekorelovanosti st Portmanteau testy, niekedy nazyvané Q-testy. Tieto testy
okrem nekorelovanosti taktiez overuju spravnost pouzitej struktiry ARMA.

Portmanteau test

Diagnosticky Portmanteau test pre zistenie adekvatnosti ARMA (p, ¢) modelu
zaviedli Box a Pierce v roku 1970. Tento test je zaloZeny na asymptotickej dis-
tribucii autokorelacii rezidui. Testom kontrolujeme nekorelovanost vypocitaného
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bieleho Sumu a to tak, Ze testujeme vyznamnost jeho prvych K autokoreldcii.
Hypotézy Portmanteau testu si:

H()Z plzsz:O,
Hy: p;#0 preasponjednoi=1,..., K,

kde p; = corr(ey,e4-;), @ = 1,..., K, predstavuje autokoreldcie rezidui. Testova
statistika, nazyvand v tomto pripade Q-statistika, ktord navrhli Box-Pierce ma
tvar

K

Q=nd> 1 N x*K—-p-aq)

k=1

Druhou moznostou je Ljung-Boxova Q-statistika, ktord je v tvare
K 2

Q =n-(n+2)> "k

k=1

_k%x%K—p—w,
kde n je pocet pozorovani a ry = corr(é;, &;_;) su odhadnuté autokorelécie vypoci-
taného bieleho sumu. Za nulovej hypotézy maji obidve Q-statistiky x? rozdelenie
s rovnakym stupnom volnosti K —p—gq. Kriticky obor mé na hladine vyznamnosti
« tvar

Q> Xi_o(K —p—q), resp. Q" > xi_o(K —p—q).
Niekedy sa pouziva n? namiesto n - (n + 2). Konstantu K je nutné zvolit vopred.
Odporica sa volit K vo vyske y/n. Tento test je mozné taktiez pouzit pri testovani
podmienenej heteroskedasticity. V tomto pripade testujeme vyznamnost prvych
K autokorelacii kvadratu rezidui.

Whiteov test

Nasleduje test heteroskedasticity, ktory skiima konstantnost rozptylu rezidu-
dlnej zlozky var(e;) = 02 < oo. Princip testu popiSeme na jednoduchom priklade,
kedy chceme testovat nulovia hypotézu Whiteovho testu, ze rozptyl rezidui v mo-
deli

Y = 01+ Pawe + Bz + 6, t=1,...n

je konstantny (homoskedasticita). Pri testovani sa vytvori pomocny model
2 2 2
€ = Q1 + Qo + Q3T43 + ATy + A5Tig + ATrale3 + Uy,

alebo model bez bilinearnych clenov xx:3 podla vyberu, pretoze vypoctovy soft-
ware typicky pontka dve moznosti (with cross terms / without cross terms).
V tomto pomocnom modeli znac¢i u; biely Sum. V pomocnom modeli potom tes-
tujeme sihrnnym F-testom vyznammnost koeficientov

H()IO(QZ...:()(6:0.

Kriticky obor na hladine vyznamnosti « je
n—6 RRSS—-URSS
5  URSS
kde k = 6 je pocet koeficientov pomocného modelu a m = 5 pocet linearnych
obmedzeni. Neobmedzeny rezidualny stucet stvorcov URSS je z pomocného mo-
delu a obmedzeny rezidudlny sucet Stvorcov RRSS je z modelu e? = ay. Existuji
aj iné testy na homoskedasticitu, napriklad Breusch-Pagan-Godfrey test, avsak
ziadny z nich nenaznacuje, ¢o robit v pripade zamietnutia nulovej hypotézy.

Z Fl—oe(5an - 6>a
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ARCH LM test

Dalsfm moznym néstrojom na testovanie pritomnosti podmienenej heteroske-
dasticity v rezidualnej zlozke je ARCH LM test, ktory navrhol Engle v roku 1982.
Uz z nazvu vyplyva, Ze sa jedna o test zalozeny na Lagrangeovych multiplika-
toroch. Testujeme, ¢i rada rezidui {&;} nevykazuje dodatoéni ARCH Struktiru,
ktora doposial nebola zohladnena. Testova statistka ARCH LM testu sa pocita
7 pomocnej regresie

q
el = Bo+ (Z 5s€f_s> + .
s=1

Nulova hypotéza testu je, ze v kvadratoch standardizovanych rezidui nie je ziadna
autokorelacia do radu ¢. Vystupom mozu byt dve testové Statistiky a to F-
Statistika, ktord testuje spolocni viznamnost vietkych spozdenych 2 a Englova
LM testova Statistika v tvare n - R?, kde n, pocet pozorovani a R?, koeficient de-
termindcie, si z pomocnej regresie. Rozdelenie F-Statistiky za platnosti nulovej
hypotézy nepozname, aviak n- R? m4 za platnosti Hy asymptoticky x? rozdelenie
s ¢ stupnami volnosti.

Testovanie normality

Predpoklad normality bieleho Sumu mézeme overovat pomocou zndmeho Jar-
que-Bera testu. Tento Statisticky test normality je zaloZzeny na koeficiente sikmosti
(3 a Spicatosti py normalne rozdelenej nahodnej veliciny X. Tieto dva koeficienty
st v pripade X ~ N(ux,0%) nasledovné:

E(X —pux)® E (X — px)*
/’[/3:—3:07 M4:¥:3

Ox Ox
V praxi testujeme normalitu ndhodného vyberu pomocou vyberového koeficientu
sikmosti ji3 a Spicatosti fi4. Testova Statistika Jarque-Bera testu definovana v tvare

fis  fla—3
B=nl("
J n(6—|— 2 )

mé za platnosti nulovej hypotézy normalneho rozdelenia asymptoticky y? rozde-
lenie s 2 stupnami volnosti. Kriticky obor na hladine vyznamnosti « je v tvare

JB > xi_,(2).

Alternativou k statistickému testu je graficky vystup v podobe Q-Q diagramu
(ozn. QQ plot), alebo histogramu. V Q-Q diagrame porovnavame kvantily nor-
malneho rozdelenia oproti empirickym kvantilom odhadnutych rezidui z modelu.
Ak st body z empirického rozdelenia blizko tsecky znazornujucej kvantily nor-
malneho rozdelenia, znaci to zhodu rozdeleni. Ak st na krajoch body empirického
rozdelenia dalej od tejto tsecky, moze sa jednat o rozdelenie s fazsimi chvostami,
resp. iny typ rozdelenia. V Q-Q diagrame mdzeme samozrejme porovnavat zhodu
rozdelenia aj s inym ako normalnym rozdelenim.
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1.1.2 Predpovede v modeli ARMA

Postup predpovede ukdzeme pre stacionarny a invertibilny proces ARMA(p, q)
s nulovou strednou hodnotou. Tento proces, kedze je stacionarny, mézeme vyjadrit
dvomi spdsobmi:

Y = Q11 T P2Yi—2t . F Ol e+ 0161 F oo+ .+ 04
= &+ Y161+ Yoo+ ...

Oznac¢me ;4 (t) predpoved hodnoty y;.x v ¢ase t o k krokov dopredu. Chceme
skonstruovat linearnu predpoved s najmensou strednou stvorcovou chybou MSE

MSE = E [yirx — Gun(t)].

Linearitou predpovede chceme dosiahnut, aby ¢;4x(t) bola linedrnou funkciou
hodnot vy, y;_1, ..., alebo €4,6,_1,..., ¢o je ekvivalentné pri predpoklade staci-
onarity a invertibility procesu. Z linearity mozeme predpoved pisat v tvare

?Qt+k(t) = Mkt + Th1E¢—1 + . ..

Z druhej vlastnosti potom hladame koeficienty 7y, 7441, . . . také, aby minimalizo-
vali MSE:

E [Yerr — Gek(®)]* = Eleern + Vrgmn—1 + .. + Yeor8ei1 + (Vp — 1) &
+(Vgs1 — Trr1) € + (Vpao — Thao) €1 + - - .]2
= 1+ +... +Vi + (W —m)’+..)

Minimalizaciu dosiahneme préave vtedy, ked ¢; = m; pre vSetky j = k, k+1,...
Hladana predpoved z c¢asu t o k krokov dopredu je teda v tvare

Gerr(t) = Yrer + Y& + ..
Pre chybu predpovede z ¢asu t o k krokov dopredu, ozn. e, (t), plati
€t+k(t) = Yt+k — ?Jt+k(t) = €44k t+ ¢15t+k—1 +...+ ¢k—1€t+1-
Strednd hodnota a rozptyl chyby maja tvar
Elerr(t)] =0, varfegr(t)] =1+9¢i+... +¥7 .

V praxi konstruujeme predpovede vzdy o jeden krok dopredu a nasledne o dalsi
krok atd. Vieme, ze plati vztah

Yirk = PrYab—1+ o+ OpYiyh—p t e+ 0180p—1+ ...+ 048140—qg-
7 toho vzhladom k linearite predpovede plati
Uerk(t) = ©10en-1(t) + .o+ Oplirr—p(t) + &0 + 01€pin1(t) + ..+ Ogéiir—q(t).
Staci, aby sme si uvedomili, ze plati
Gevj(t) = yery pre j <0,

Erni(t) = {5t+j = Yrj — Pt + 37— 1) pre j <0,
+J — .
0 pre 7 > 0.

Problematikou predpovedi sme ukoncili ¢ast venovani jednorozmernym casovym
radam.
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1.2 Viacrozmerné casové rady

Viacrozmernou analyzou casovych rad sa snazime v jednom modeli spoloc¢ne
modelovat niekolko ¢asovych rad a ich vzajomné vazby. Uvedeny pristup je zobec-
nenim jednorozmernych linedrnych procesov a ich Specialnych pripadov modelov
AR, MA a ARMA. Viacrozmerné modely pre casové rady sa v sucasnosti casto
pouzivaju v analyze ekonomickych vztahov svetovych ekonomik, alebo finanénych
casovych rad prave kvoli ich flexibilite a jednoduchosti. Pri pisani tejto casti cer-
pame hlavne z knth |Cipra; (2008]), Lutkepohl| (2005) a (Tsay, (2014)).

Nech y; je k-rozmernd casova rada, tj. ¥s = (Yis, Yor, - - -, Yre)” . Stacionaritu
v mnohorozmernom pripade chapeme, podobne ako v jednorozmernom tak, ze
prvé a druhé momenty casovej rady vy, si invariantné voc¢i posunu v ¢ase, za pred-
pokladu, Zze druhé momenty zloziek existuju a si konecné. Rozptylovii maticu pre
stacionarnu casovi radu definujeme v tvare

Lo = var(y:) = E[(ye — p)(ye — I‘I’)T]u

kde p je vektor strednych hodnot y;. Na diagonale matice I'y st rozptyly zlo-
ziek vektoru y; a mimo diagonalu kovariance jeho zloziek. Maticu vzajomnych
kovarianci (cross covariance matrix) pre spozdenie [ definujeme v tvare

Ty = cov(ye, yet) = E[(yr — o) (gt — p)"].

Oznac¢me ~;;(l) prvok (i,7) matice I';. Z definicie vieme, Ze tento prvok je kova-
riancia medzi y;; a y;,—;. Pre [ kladné mozeme v;;(l) chapat ako mieru linedrnej
zavislosti ¢-teho komponentu y;; na [-tej spozdenej hodnote j-teho komponentu
yji—i- VSeobecne plati, ze 7;;(1) # (1) pre i # j a I > 0 a teda matica I'; nie je
symetricka. Pre [ zaporné plati

I = El(ye— ) (Y1 — )T]
= E[(ys — p)(ye — )" ( zo stacionarity )
= (El(y u)(ym =)' (pretoze C = (CT)T)
= (El(ye — )Wy — )"

(E
(E

= (T)"
(T%)).

Na rozdiel od jednorozmerného pripadu, kde je autokovariac¢na funkcia parna,
je pre | zaporné potrebné transponovat maticu vzajomnych kovariancii, pretoze
plati I'_; = T'7. Niektor{ autori moézu definovat maticu vzdjomnych autokova-
riancii obratene, preto je dobré, vzhladom na réznu interpretaciu prvkov mimo
diagonalu vedief rozlisit, o ktord definiciu sa jedna.

Pre stacionarnu radu y, definujeme vzajomnu korela¢nti maticu (Cross corre-
lation matrix CCM) pre spozdenie [ v tvare

pi=D"'T'\D"" = [p;(1)],

kde D = diag{oy,09,...,0} je diagondlna matica smerodajnych odchylok ¢aso-
vych rad (yis, - . ., yxe). Teda j-ty prvok na diagonale matice D je o; = \/var(y;).
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Matica p;, podobne ako matica I'; nie je symetricka. Prvok (i,j) vzédjomnej kore-
lacnej matice mézeme vyjadrif vztahom

_ COV(yi,t7 ?Jj,t—l)
\/Var(yz',t) var(y;)

Odhad maticovej autokovarianc¢nej funkcie pre spozdenie [ je v tvare

pi(1)

. 1 & 1 &
I''=C,=—- Z(yt—g)(yt#_y)T? [=01,....,n—1, y:*Zyt-
"y ni

Vyberovii maticovti autokorela¢nii funkciu pre spozdenie [ definujeme v tvare

A

R, =D'C,D™', 1=01,...,n—1,

D= dmg{\ﬁ} = dmg{\/m, . \/\M}

a prvky var(y;¢), ¢ = 1,...k st vyberové rozptyly, teda diagonalne prvky matice

kde

I'y. Na zédklade matice I'; mézeme odhalit rozne linedrne vzfahy v c¢asovej rade
y;. Hovorime, ze

« Rady y;: a y;; s vzajomne nekorelované, ak p;;(l1) = p;(1) =0 VI >0,
tj. medzi radami neexistuje ziadna linearna zavislost.

« Rady v;: a y; su stcasne korelované, ak p;;(0) # 0.
« Rady yi+ a y, st nesicasne nekorelované, ak p;;(l) = p;;(1) =0 VI > 0.

o Ak p;;(l) =0 VI > 0, ale pj;(I) # 0 pre nejaké [ > 0, potom existuje
jednosmerna zavislost rady y;+ na v;, tj. vi+ nezavisi na ziadnej minulej
hodnote rady y;, ale y;, zavisi na nejakych minulych hodnotach y; ;.

o Ak p;;(1) # 0 pre nejaké I > 0 a p;;(m) # 0 pre nejaké m > 0, potom medzi
radami y;+ a y; existuje spatna vézba.

Hovorime, Ze k-dimenziondlny redlny ndhodny proces {a;,t € Z} je viacrozmerny
biely Sum, ak splnuje nasledovné vlastnosti:

E(aZ) <oo, i=1,....k WV,
E(a;) =0, Vi,
E(asal) =X, s =t,
= O, s #t,

kde 32, je pozitivne definitnd matica.

Vektorova autoregresia

Model vektorovej autoregresie radu p (p € N), ozn. VAR(p), pre mnohoroz-
mernu casovu radu y; definujeme v tvare

Yy =P+ L1y +... + Py, +ay,
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kde {a;} je viacrozmerny biely Sum s pozitivne definitnou kovarianénou maticou
3, = var(a;). Symbolom ®;,i = 1,..., p, oznacujeme Stvorcové matice koeficien-
tov VAR modelu, ® je k-dimenzionalny vektor predstavujici intercept. Rozde-
lenie vektoru a; sa zvycajne uvazuje mnohorozmerné norméalne, alebo mnohoroz-
merné t-rozdelenie.

Matice koeficientov ®; modelu VAR(p) meraji dynamicki zavislost zloziek
rady y;. Tym myslime, Ze ak v modeli VAR(1) je prvok (1,2) matice ®; rovny
0, potom yy; nezavisi na yo;, pretoze koeficient pri spozdeni premennej v prvej
rovnici je nulovy. Ak vSak prvok (1,2) matice ®; je 0 a sicasne prvok (2,1) je
rozny od 0, znamend to, Ze existuje jednosmerna zavislost a hovorime, ze rada
yor zavisi na yy¢. Ak st oba prvky (1,2) a (2,1) matice ®; rézne od 0, hovorime,
7e existuje spatna vazba medzi radami yi; a y9. Matica X, vyjadruje stcasnu
zavislost medzi jednotlivymi radami. Ak tato matica nie je pozitivne definitna,
bolo by mozné zredukovat dimenziu vektoru y; vynechanim nejakej rady.

Nutné a postacujica podmienka stacionarity y; v modeli VAR(p) je, ze ma-
ticovy autoregresny polyném ®(z) = I}, — ®12 — ... — $,2” ma vsetky korene
von z jednotkového kruhu v komplexnej rovine. Vzhladom na jednoduchsie roz-
hodovanie pouzivame obratené korene, ktoré majui byt vo vnutri jednotkového
kruhu.

V tejto casti prejdeme este k opisu modelu VAR s exogénnymi premen-
nymi, ktory sa nazyva VARX(p, s), kde X vo vSeobecnosti oznacuje pritomnost
exogénnych premennych, p je rad autoregresného procesu a s urcuje spozdenie
exogénnych premennych. Nech y; je k-dimenzionalna casova rada a x; je m-
dimenzionalna rada exogénnych premennych. Vseobecna forma modelu vektoro-
vej autoregresie s exogénnymi premennymi VARX(p, s) je tvaru

p s
Yy = Po + Z Py i + Z Bixi—; + ay,

i=1 §=0

kde a; je viacrozmerny biely Sum s pozitivne definitnou kovariané¢nou maticou
3o, P10 = 1,...,p su stvorcové matice koeficientov VAR modelu, ®, je k-
dimenziondlny vektor predstavujtci intercept a B; su k x m matice koeficientov
prislusné exogénnym premennym. Stupne p, s mozeme urcit, podobne ako v mo-
deli VAR(p), na zéklade informaénych kritérii. Podmienka stacionarity je zhodna
s podmienkou stacionarity VAR(p) modelu.

Vektorové kizavé sadéty

Viacrozmerny model kizavych sictov radu ¢ (¢ € N), naz§vany VMA(q),
definujeme v tvare

q
Y = O +a; + Z 0;a; ;,

=1

kde ©¢ je vektor strednych hodndt y;, 6; si matice parametrov procesu k X k
a {a;} je viacrozmerny biely Sum s pozitivne definitnou kovarianénou maticou
3.- Tento proces je stacionarny, ak existuje rozptylova matica 3,. Podobne aj
v tomto pripade je mozné pridat do modelu exogénne premenné.
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Vektorovy zmiesany proces

Jednorozmerné modely ARMA mozeme taktiez zobecnif do vektorového mo-
delu, ktory nazyvame VARMA model. V praxi sa tieto modely vyuzivaju typicky
pre nizsie rady p,q (p € N, ¢ € N). Modely VARMA (p, ¢) definujeme rovnicou

p q
Yy = Yo+ Z Dy, i +a;+ Z 0,a;;,
i=1 i=1
kde {a;} je viacrozmerny biely Sum s pozitivne definitnou kovarianénou maticou
3. V tomto modeli predpokladdme, Ze polynéomy

p q
B(z)=1-> P2, O0(z)=I+> 6,7
i=1 i=1
nemaju ziadne spolo¢né korene. Pri konstrukeii modelu VARMA sa casto vysky-
tuje problém s nejednoznacnostou. Na jeho vyriesenie sa preto vyuzivaju struk-
turdlne Specifikacie. Exogénne premenné je mozné pridat aj do zmiesaného vek-
torového procesu, ktory potom nazyvame VARMAX.

1.2.1 Vystavba modelu

Podobne ako sme v jednorozmernom pripade opisovali vystavbu modelu Boxo-
vej-Jenkinsovej metodoldgie, prebieha aj tvorba modelu viacrozmernych ¢asovych
rad. Konstrukcia modelu VARMA a jej modifikacii sa sklada z troch faz: identi-
fikacia, odhad a verifikdcia modelu.

Identifikacia radu modelu

V pripade viacrozmernych modelov by bolo velmi naro¢né identifikovat rad
modelu pomocou korelogramu, alebo parcialneho korelogramu. Preto sa vyuzivaja
iné sposoby, ktoré su zvladnutelné softwarovo a to informacné kritéria, alebo sta-
tistické testy. Podobne ako v jednorozmernom pripade, aj tu ma najvhodnejsi mo-
del najnizsie informacné kritérium. Akaikeho informacné kritérium v m-rozmernej
verzii ma tvar

.\ 2k
AIC(k) = In |8 + ==,

kde |f]k| je determinant odhadnutej rozptylovej matice rezidualnej zlozky a k*
je pocet parametrov, ktoré je nutné odhadnuf. Bayesovo informacné kritérium je
analogicky ako v jednorozmernom pripade oproti AIC rozdielne v druhej zlozke,
kde v ¢itateli nendsobime 2, ale In(n). Jeho tvar je nasledovny

. In(n)-k*
BIC(k) = In | S| +n(”jb.

Definujeme dalsie kritérium a to Hannah-Quinnovo (HQ) v tvare

. In(lnn)-k*
HQ(E) = In [$54] + n(nz)k

V niektorych softwaroch je este okrem troch uvedenych klasickych informacénych
kritérii dostupné tiez Akaikeho kritérium zaloZené na chybe odhadu (final pred-
iction error, ozn. FPE), ktorého definiciu ndjdeme napriklad v |Litkepohl| (2005)).

18



Identifikovat rad modelu moézeme aj pomocou statistickych testov. Pontka
sa na to test pomerov vierohodnosti, likelihood ratio test (ozn. LR test), ktory
porovnava dva modely a urcuje, ktory z nich je lepsi. Pre urcenie radu modelu sa
pouziva tento test sekvencne. Princip sekvencéného testovania v kratkosti opiseme
v nasledujicom odstavci.

Predpokladajme, ze M je horna hranica radu VAR modelu. LR testom testu-
jeme nasledovné hypotézy a alternativy:

H}:  ®y =0y vs. Hl: &y # 0y,
Hgi ‘I’M,1 :Ok VS. H12 (I)M717£0k|¢’M:0k7

H(l) (I)M—i—i-l :Ok VS. Hi (I)M—i—f—l #Ok‘q)M: :@M_H_Q:Ok,

Hé\/ll <I>1:Ok VS. H{W ‘1)17&0]9|(I)M::q)2:0k

V kazdom kroku sa nulova hypotéza testuje podmienene na tom, ze predoslé
nulové hypotézy neboli zamietnuté. Ak je niektorda z nulovych hypotéz zamiet-
nutd, napr. H, koncime testovanie a rad M —i+1 oznacime za vhodny odhad radu
VAR modelu. Testova statistika LR testu na testovanie i-tej nulovej hypotézy mé
kriticky obor

LR(i) = n (In[Ea(M — )| = In[Ea(M =i+ 1)]) > xF_,(k),

kde In |$,(M —4)| je prirodzeny logaritmus z determinantu rozptylovej matice
odhadnutych rezidui prislusného modelu VAR(M — 7).

Spomenutymi informaénymi kritériami dostaneme navrhy rézneho radu mo-
delu, ktoré sluzia hlavne orientacne. V praxi je vsak dolezité nasledné overenie
splnenia predpokladov modelu.

Odhad modelu

Model vektorovej autoregresie mozeme odhadovat metédou maximélnej vie-
rohodnosti, alebo metédou najmensich stvorcov.

Za predpokladu mnohorozmerného normalneho rozdelenia a; je odhad metoé-
dou maximélnej vierohodnosti asymptoticky ekvivalentny s odhadom metédou
najmensich stvorcov. Na odhad modelu VMA sa pouziva metdéda podmienene;j
maximalnej vierohodnosti, alebo presnd metéda maximélnej vierohodnosti. Zo
skisenosti pri tvorbe prace odporicame ako vhodny software pre odhad naj-
sirsieho modelu VARMAX SAS, ktory mozeme nasledne upravit na Tubovolny
podmodel (VAR, VARX, VMA, VMAX). EViews, alebo Rko s v tomto ohlade
obmedzenejsie a v nich je mozny odhad len modelov VAR, VARX, alebo VMA.
Proces VARMA sa zvycajne odhaduje metédou maximalnej vierohodnosti. Pod-
robny opis spomenutych metéd na odhady modelov je mozné néjst v knihe |Liit-
kepohl| (2005)), alebo Tsay| (2014).

Verifikacia modelu

V nasledujtcej casti uvedieme nastroje na verifikaciu predpokladov odhadnu-
tého modelu a to stacionaritu a vlastnosti bieleho Sumu. Zameriame sa pritom
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na verifikdciu modelu VAR(p). Na overenie stacionarity potrebujeme vypocitat
korene inverzného polynému k odhadnutému autoregresnému polynému. Model
je stacionarny, ak vSetky tieto korene lezia vo vnitri jednotkového kruhu v kom-
plexnej rovine.

Stacionaritu, podobne ako v jednorozmernom pripade mézeme skimat odoz-
vou na impulz. Vysetrujeme tym reakciu zvolenej vysvetlovanej premennej na im-
pulz v rovniciach modelu VAR. V kazdej z k rovnic vysetrujeme k odoziev
na impulz od vysvetlovanych premennych. Ak je dany model VAR(p) stacionédrny,
odozvy na impulz odznejt na nulovii hodnotu vo vietkych k? pripadoch. Dolezité
je tiez sledovat rychlost, ktorou impulz vysumi.

Jedna sa o analyzu reakcie na jednorazovy, resp. opakovany impulz vo vyske
nejakého nasobku odhadnutej smerodajnej odchylky bieleho sumu. Tento impulz
nasledne ovplyviuje hodnoty procesu ARMA a my sledujeme, ako rychlo a ¢i
vobec tento impulz vysSumi resp. sa stabilizuje. Ak impulz postupne odznie az
na nulovi hodnotu, resp. sa odozva po opakovanom impulze stabilizuje na nejakej
urovni, rada je stacionarna. Popis testovania odozvy na impulz ¢erpame z Cipra,

(2008).

Mnohorozmerny Portmanteau test

Portmanteau test pre overenie nekorelovanosti k-rozmernej rady testuje nu-
lovost prvych K vzajomnych korelacnych matic I'; vypocitanych rezidui. Jeho
nulova hypotéza a alternativa su:

Hozf‘lz...:f‘K:OkVS.Hozfj#okprenejakélgjgl(.

Kriticky obor Portmanteau testu s Ljung-Boxovou testovou statistikou je v tvare

kde symbolom tr(A) oznacujeme stopu (trace) matice A, teda stucet diagonalnych
prvkov matice A. Konstantu K sa odporuca volit vo vyske \/n.

Portmanteau testy slizia okrem testovania nekorelovanosti aj na testovanie
konstantného rozptylu rezidudlnej zlozky. Uvedeny viacrozmerny test s Ljung-
Boxovou testovou Statistikou pouzijeme na vzajomné korela¢né matice a?. Avsak
vo viacrozmernej verzii mame viac pristupov k testovaniu homoskedasticity, pri-
c¢om niektoré z nich su dobre pouzitelné pri predpoklade norméalneho rozdelenia,
avsak pri rozdeleni s fazkymi chvostami mozu byt tieto testy zlé, , may fare poorly
in finite samples when a; has heavy tails “ Tsay| (2014]).

Vo viacrozmernom pripade, ak maju rezidua rozdelenie s tazkymi chvostami,
by pri testovani konstantného rozptylu bolo vhodné prejst k robustnej modifi-
kacii testu heteroskedasticity. Jednym zo spdsobov ako odstranit efekt tazkych
chvostov je orezat ¢ast pozorovani. Pri testovani volatility sa pouziva jednoducha
procedura, ktord odstrani 5 % horného chvosta. Pre vypocet testovej Statistiky sa
tak pouzije 0,95 - n pozorovani a to tie, ktoré st mensie ako 95% kvantil. Tretou
verziou testovania podmienenej heteroskedasticity je transformacia k-rozmerného
rezidualneho vektoru a; na jednorozmerny vektor e; :

e =al S ta, -k,
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kde 3, je matica nepodmienenych rozptylov vektoru a;, ako bolo uvedené v de-
finicif viacrozmerného bieleho sumu E (a;al’) = X,. Nasledne testujeme autoko-
relacie novych e; jednorozmernym Portmanteau testom s Ljung-Boxovou testo-
vou $tatistikou. Dalsou uvedenou moznostou testovania homoskedasticity v [Tsay
(2014) je test zalozeny na kategéridch (rank-based test), ktory navrhli Dufour
a Roy pre e;. Normalitu rezidudlnej zlozky testujeme pomocou viacrozmerného
Jarque-Bera testu. Blizsie k testovaniu viacrozmernej normality sa mézeme do¢i-
tat napriklad v [Liitkepohl (2005)).

Testovanie kauzality

Pri¢innost medzi jednotlivymi blokmi vysSetrovanych premennych testujeme
pomocou Grangerovych testov kauzality. Kauzalitu podla Grangera chapeme ako
existenciu korelovanosti medzi stic¢asnou hodnotou jednej premennej a minulymi
hodnotami inych premennych. Tento vzfah nas zaujima hlavne kvoli predikcii,
kedy jedna rada, ktora pricinne ovplyvinuje druht radu pomaha zlepsit jej pred-
poved. V procese VAR je testovanie kauzality prevedené na testovanie nulovosti
blokov urcitych parametrov. Za predpokladu stacionarity mozeme na vySetro-
vanie nulovosti blokov parametrov pouzit F-testy, alebo Waldove testy. Nulova
hypotéza Grangerovho testu znie:

Hy:  spozdené hodnoty i-tej premennej y; neposobia podla Grangera

na sucasné hodnoty j-tej premennej y;.

Oznac¢me symbolom y; # y; nulovi hypotézu definovani vyssie. Kedze chceme
skimat vztahy medzi premennymi, testujeme vzdy dvojicu nulovych hypotéz:

Hy : yi # vy; (y; neposobi podla Grangera na y; v rovnici pre y;),
Hyy: y; # vi (y; nepdsobi podla Grangera na y; v rovnici pre y;).

Existuju styri moznosti vysledku tohto testovania:

1. Zamietame hypotézy Hy, a Hp tj. y; posobi podla Grangera na y; a y;
pdsobi podla Grangera na y;. Medzi veli¢inami existuje spatna vazba (feed-
back).

2. Zamietame iba Hy; tj. y; posobi podla Grangera na y;, ale y; neposobi podla
Grangera na y;. Existuje jednosmernd zdvislost y; na y; a teda spozdené
hodnoty y; st vyznamné v rovnici pre y;.

3. Zamietame iba Hys tj. y; neposobi podla Grangera na y;, ale y; posobi podla
Grangera na y;. Existuje jednosmernd zavislost y; na y; a teda spozdené
hodnoty y; s vyznamné v rovnici pre y;.

4. Nezamietame hypotézy Hy a Hpy tj. premenné y; a y; st nezavislé podla
Grangera.

Kauzalitu skimame ako pre dvojicu premennych, tak aj pre bloky premennych.
Nulova hypotéza v tejto variante testu je, ze spozdené hodnoty bloku premennych
st nevyznamné a teda model je obmedzeny oproti alternative, ze blok spozdenych
premennych je vyznamny a nemdze byt zredukovany.
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Uvedme este jednoduchy priklad testovania kauzality, ako je uvedené v EViews
(2015). Skiimame kauzalny vztah medzi dvojicou premennych (y;,y;) z nejakého
bloku premennych. V rovniciach

Yir = Qo+ i1+ ..o F o+ BilYig—1 + o Bili— +
Yie = 0o + 01Yig—1 + ...+ ol + BrYje—1 + .+ By + e

testujeme pomocou F-testu nulovost parametrov

fr=PB=...=5=0

pre kazdua rovnicu. Nulova hypotéza z prvej rovnice, Hy; je, Ze y; neposobi podla
Grangera na y; v rovnici pre y;. Za platnosti nulovej hypotézy z druhej rovnice
Hyy plati, Ze y; nepdsobi podla Grangera na y; v rovnici pre y;. Pocet oneskoreni
[ ktoré maju byt pouzité v regresnych modeloch volime na zaklade vlastného
uvazenia, pricom sa odporuca uprednostnit vyssie [, ako nizsie.

1.2.2 Predpoved v modeli VAR(p)

V tejto Casti sa zameriame len na predpovede v modeli VAR(p), vzhladom
na analogicky postup predikcie s jednorozmernymi predpovedami. Podobne ako
v jednorozmernom modeli, je predpoved o jeden krok dopredu z ¢asu ¢, §,.1(t),
dané rovnicou

Y (t) = d, + (i)lyt +...+ ‘i’pytﬂ—p + a1 (2).

Predpovede vzdy konstruujeme jednokrokovo a teda najprv predikujeme hod-
notu g4 1(t) o jeden krok dopredu, z ktorej nasledne spoc¢itame g, 2(t) atd. Pre
predpoved o j krokov dopredu plati

Gi1i (1) = Do+ D191 () + -+ Bpdirs (1) + @y (1),

Dalej plati

Yiri(t) = yuy; prej <o,

(1) = M T Y T it +5—1) pre j <0,
@us(t) = 0 pre 7 >0

Ak je rada y; staciondrna, predpoved o j krokov dopredu so zvacsujucim sa j
konverguje k vektoru jej strednych hodnot.

1.3 Modelovanie volatility

Volatilita je dolezitou sucastou analyzy dat, kedy v dnesnej dobe skiimame
vela financénych casovych rad, ktoré maju casto nekonstantny rozptyl. Aj ked
volatilita nie je priamo pozorovatelna, ma typické charakteristiky, ktoré vidime
v casovej rade. Typické rysy finanénych dat st zhlukovanie volatility, kedy sa
striedaji obdobia vysokej a nizkej volatility, dalej pakovy efekt, kedy je volatilita
vyssia pri poklese cien ako pri ich naraste o rovnakit hodnotu a leptokurtické roz-
delenie tj. uzsi pas okolo stredu, tazsie konce a vécsia spicatost oproti normalnemu
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rozdeleniu N(0,1). Modelovanie volatility zohrdva ddlezitd tlohu v Statistickych
a financénych aplikaciach a schopnost odhadnuf a predpovedat volatilitu vedie
k lepSiemu pochopeniu sucasnych a budtcich finanénych rizik.

Najstarsi pristup odhadoval volatilitu ako vyberovy rozptyl, alebo ako smero-
dajni odchylku za urcité historické obdobie. O trochu sofistikovanejsi bol EWMA
model volatility (exponentially weighted moving average), v ktorom véhy pozo-
rovani klesaji exponencidlne do minulosti. Prelomovy pristup k modelovaniu vo-
latility priniesol Engle v roku 1982, ktory navrhol model ARCH (Autoregressive
conditional heteroskedasticity). Neskor prichadzali rozne modifikacie tohto mo-
delu, ktoré ho vylepsovali tak, aby dokazal lepsie zachytif Specifické vlastnosti
finanénych c¢asovych rad.

Jednorozmerné modely vsak modeluji volatilitu nezavisle na ostatnych ra-
dach co je nedostatocéné pri prepojeniach a nadvéznostiach, ktoré medzi veli¢cinami
existuju. Na finan¢énych trhoch a medzi réznymi aktivami dochadza k rozlievaniu
volatility (spillover) a tiez pri konstrukeii diverzifikovanych portfélii je potrebné
poznat korelacie medzi jednotlivymi zlozkami. Modelovanie mnohorozmernej vo-
latility mé tiez vyznamné postavenie v ramci riadenia rizika napriklad v bankach
a poistovniach.

V nasledujicej casti uvedieme zakladné typy jednorozmernych a viacrozmer-
nych modelov volatility, ktoré cerpame z literatiry |Cipra, (2008)) a Tsay| (2014).

1.3.1 Jednorozmerné modely volatility

Uvedieme zakladné typy modelov volatility, a to ARCH a GARCH model.
Autoregresny model s podmienenou heteroskedasticitou (Autoregressive conditi-
onal heteroskedasticity model, ozn. ARCH model), vychadza z dvoch axiémov
a to, ze financné casové rady si heteroskedastické a volatilita je jednoduchou
kvadratickou funkciou minulych predpovednych chyb. Tento pristup je priamou
aplikaciou Boxovej-Jenkinsovej metodologie pre volatilitu. Autoregresny model
s podmienenou heteroskedasticitou radu m (ozn. ARCH(m)), m € N, mdzeme
zapisat v tvare

2 2 2 i1d
Y=+ e, e =04y, 0 =agtone + ... Fame,, &~ (0,1),

kde parametre a; € R, i = 0,...,m. Dalej y; predstavuje model podmienenej

strednej hodnoty a o2 model podmieneného rozptylu. Zvycajne je y; modelovand

linedrnym regresnym modelom, interceptom, alebo ARMA modelom.
Postacujtice podmienky kladnych hodndt o2 st v tomto pripade

ayg >0, >0, ... a,=>0.

Postacujicou podmienkou existencie kladného konec¢ného rozptylu a slabej staci-
onarity rady e; je

m
ZOKZ' < 1.
=1

Rozdelenie procesu e; zvycajne uvazujeme norméalne, Studentovo t-rozdelenie,
alebo GED rozdelenie. Tento model vSak ma niekolko nedostatkov, ktoré sa snazia
vylepsit dalsie modely, vid napriklad |Cipra, (2008]).
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Jeden z nich je, Ze na dostatocné zachytenie vyvoja volatility je nutné pouzit
vysoky rdd modelu, ¢im rastie pocet parametrov, ktoré musia splitat podmienky
pre kladny rozptyl a stacionaritu. V modeli ARCH tiez nie je zohladneny pékovy
efekt.

V roku 1986 prisiel Bollerslev so zobecnenym modelom ARCH (Generali-
zed ARCH, ozn. GARCH model), ktory odstranuje niektoré nedostatky modelu
ARCH. V rovnici volatility vystupuji okrem oneskoreného bieleho Sumu e? ,
taktieZz spozdené hodnoty podmieneného rozptylu o? ;. Model GARCH(m, s),

g
m € N, s € N, mé tvar
m S d
2 2 2 ii
Yt = [t T €, € =0y, 0y = Qg+ Zaietﬂ' + Zﬁjatﬂw e~ (0,1),
i=1 j=1

kde parametre a; € R, 7 =0,...,m, 8; € R, 7 =1,...,5. V modeli méZeme volit
rozne rozdelenia, napriklad normélne, t-rozdelenie alebo GED rozdelenie. Rov-
nica strednej hodnoty moéze opat nadobudat rézny tvar. Postacujice podmienky
kladnych hodnét o? st v tomto pripade

apg >0, «a; >0, B;=>0.

Postacujicou podmienkou existencie kladného konecného rozptylu a slabej staci-
onarity rady e; v modeli GARCH(m, s) je

Z o+ Z ﬁj < 1.
i=1 =1

Vyjadrime rovnicu volatility pomocou spéatnych operatorov

ol = ap+ i el + ZS: Bio7;
i=1 j=1
= g+ a(B)ef + B(B)o;.
Prevedenim posledného ¢lena na druht stranu dostaneme vyraz
of = B(B)o{ = (1 = B(B))o} = ap + a(B)ey,

kde a(B) = a1 B+ayB*+. . .4+a,,B™ a 3(B) = 81 B+3;B*+...+3,B*. Ak korene
polynému 1 — ((z) lezia von z jednotkového v komplexnej rovine a a(z), 5(z)
nemaju ziadny spolo¢ny koren, rovnicu volatility mézeme vyjadrit v tvare

oo
2 * 2
of =w + Y e,
i=0

kde koeficienty w* a d; st urcené vztahmi
(2)

i(z) = ; 02" = liéﬂ(z)'

Z tohto zépisu vidime, ze proces GARCH(m, s) mézeme vyjadrit vo forme procesu
ARCH(c0). Jedné sa o analogicky postup, ako vyjadrenie procesu ARMA(p, q)

Qg

T 1-8(2)

*

w
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ako kauzalny linearny proces MA(o0). Postup ziskania koeficientov kauzélneho li-
nearneho procesu a préca s operatormi je podrobne opisand v Praskova (2016). Ak
st koeficienty w* a §; nezdporné, je zarucend aj nezdpornost oZ. Autori v ¢lanku
Neslon a Cao| (1992) pomocou tohto vyjadrenia ukazali, Ze na to, aby bol za-
ruc¢eny kladny podmieneny rozptyl o2, nemusia byt splnené vietky podmienky
. V pripade modelu GARCH(1, 2) k zaisteniu kladného o? staci, ak parametre
splnuju
ag > 0, 04120, 6120, Oé1'61+04220.

Parameter s teda moze byt zaporny. Tuto definiciu pouziva napriklad software
EViews, ktory povoluje zapornost vybranych koeficientov.

Okrem dvoch spomenutych existuje velké mnozstvo inych modelov podmie-
nenej heteroskedasticity, ako napr. integrovany GARCH model (ozn. IGARCH),
prahovy GARCH (ozn. TGARCH), exponencidlny GARCH (ozn. EGARCH),
GARCH in mean (ozn. M-GARCH) a iné, vid napriklad Cipra (2008)).

1.3.2 Viacrozmerné modely volatility

Rovnako ako bolo potrebné pouzitie viacrozmernych modelov ARMA, rozsi-
renim jednorozmernych GARCH modelov vznikli viacrozmerné GARCH modely
(Multivariate GARCH, ozn. MGARCH). Tedriu k tejto Casti ¢erpame z ¢lanku
Silvennoinen a Terédsvirtal (2008)). Nech vektor a; s dimenziou k£ x 1 je nahodny
proces taky, ze E a; = 0. Nech F;_; je informacny set generovany pozorovanou
radou a; do casu t — 1 vratane. Predpokladajme, ze a; je podmienene heteroske-
dasticka rada

1/2
a; — Ht Zt,

podmienend informaciou F;_; do casu t — 1. Stvorcova matica H; typu n X n je
podmienena kovarianc¢na matica vektoru a; :

cov (a¢|Fi—1) = H,.

V tejto rovnici sa na vypocet odmocninovej matice H;, ktord je pozitivne de-
finitn4 a ktord oznacujeme H,’*, mdze pouzit napriklad Choleského rozklad.
Druhy ¢len, z;, je postupnost nezavislych, rovnako rozdelenych nahodnych veli-
¢in s nulovou strednou hodnotou a jednotkovou kovarianénou maticou. Zostava
teda blizsie Specifikovat podmienent kovarianéni maticu H;. Existuje mnozstvo
pristupov, ako tuto pozitivne definitnii maticu definovat. Podla toho mdzeme
MGARCH modely rozdelit do 4 kategorii:

« Modely podmienenej kovarian¢nej matice: Vznikli zobecnenim jedno-
rozmernych GARCH modelov a to v roku 1988 pracou Bollersleva, Engla
a Wooldridgea Bollerslev a kol.| (1988), ktori navrhli model VECH. V tejto
modelovej triede sa jednd sa o priame modelovanie matice H;, ktora vznika
suctom jednotlivych matic, ktoré reprezentujit ARCH a GARCH zlozku.
Néasledne po modeli VECH predstavili v roku 1990 autori Baba, Engle,
Kraft a Kroner model BEKK [Baba a kol.| (1990), ktory ma podobnii Struk-
tiru ako model VECH, avsak navyse zarucuje pozitivnu definitnost matice
H,.
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o Faktorové modely: Motivaciou na vytvorenie tychto modelov bolo zredu-
kovanie poc¢tu parametrov modelu a tiez ekonomicka teoria, v ktorej pred-
pokladame, ze vynosy si generované mnozstvom spolo¢nych, nepozorova-
nych komponentov, alebo faktorov. Prvy faktorovy GARCH model navrhol
Engle, Ng a Rotschild v roku 1990 Engle a kol.| (1990)). V tejto triede pred-
pokladame, ze proces a; vznika malym poc¢tom nepozorovanych heteroske-
dastickych faktorov, ktoré maju struktiru typu GARCH. Tento pristup je
vyhodny v tom, ze redukuje dimenzionalitu tym, Ze pocet faktorov je nizky
vzhladom k dimenzionalite vektoru a;.

e Modely podmienenych rozptylov a korelacii: Namiesto priameho mo-
delovania matice H; st v tomto pripade modelované najprv jednorozmerné
podmienené rozptyly a korelacie, ktoré st nasledne pouzité pri ziskavani
podmienenej kovarian¢nej matice. V tejto modelovej triede maticu H; roz-
kladame na tri matice a to

Ht - .Dth.Dt.

Matica D, znaci diagondlnu maticu podmienenych smerodajnych odchylok
a; na diagonale a R; korelacni maticu. Podla toho, ¢i je korelacnd ma-
tica R, konStantnd, alebo premenna v ¢ase, rozlisujeme (Constant Conditi-
onal Correlation) CCC-GARCH, alebo (Dynamic Conditional Correlation)
DCC-GARCH.

o Neparametrické a semiparametrické metdédy: Tieto modely st al-
ternativou ku parametrickym modelom. Kompenzuju stratu eficientnosti
parametrickych modelov, ktorda moze nastat kvoli zlej sSpecifikacii Struk-
tury podmienenej kovariancénej matice. Taktiez st oproti parametrickym
modelom lepsie v eficientnosti, ak rezidud nie st normalne rozdelené. Se-
miparametrické modely kombinuji vyhody parametrického modelu v tom,
ze su konzistentné a interpretovatelné, a neparametrického modelu, ktory
je robustny pri chybnej Specifikdcii distribuc¢nej funkcie.

V nasledujicej casti postupne predstavime modely prvej modelovej triedy,
a teda modely podmienenej kovarianénej matice.

VECH model

Model VECH navrhnuty v praci Bollerslev a kol.| (1988) zobecnuje jednoroz-
merné GARCH modely, kedy podmienené rozptyly a kovariancie st funkciou nie-
len spozednych podmienenych rozptylov a kovariancii, ale tiez spozdenych kvad-
ratov rezidui. Symbol VECH (-) predstavuje operator, ktory usporiada prvky
nad a na hlavnej diagonale danej §tvorcovej matice do stipcového vektoru. Pre
maticu H je jej V ECH(H) nasledovny vektor:

hll h12 h13
H = h21 h22 h23 VECH(H) = (h117 h22> h33; h127 h137 h23)T-
h31 h32 h33
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Zo vseobecnej stvorcovej matice H typu k X k tak tento operator urobi vektor
s k(k + 1)/2 zlozkami. Model VECH(p, q¢), p € N, ¢ € N definujeme rovnicou

p q
VECH(H;)=C+ > A;-VECH(a;_;al ;) + > B;-VECH(H,_;),

i=1 j=1

kde C, A;, B; st stvorcové matice parametrov modelu. KedZe je matica H, sy-
metrickd, vektor VECH (H;) obsahuje vsetky jedine¢né prvky matice. Odhadu-
jeme matice C, A;, B;, ktoré maju vo vSeobecnom modeli celkom

k;(k;2+ 1) Cptq)- (k(k; 1))

parametrov. Pozitivne na modeli je jeho flexibilita avSak negativom je mnozstvo
parametrov, ktorych odhad je naro¢ny. Nestastné je tiez, ze mame iba postacujice
podmienky pre pozitivnu definitnost matice H;. V najjednoduchsom pripade ma
model VECH(1, 1) tvar

VECH(H,)=C+ A-VECH(a; 1al |)+ B-VECH(H, ),

ktory mozeme rozpisat do tvaru

2
C11 Al a2 @13 A4 Q15 Gig 1,1
2
C22 Q21 Q22 (23 Q24 Q25 26 Ay 1,2
2
VECH(H,) = C33 + g1 Q32 0G33 (34 G35 A36 Ay 13
) = .
C12 Q41 Q42 Q43 A44 A45 Q46 Ag—11 * AQg—1,2
Ci3 51 Q52 as3 As4  A55 (56 At—11 " At—-13
C23 Gg1 Ae2 A3 Aea Qg5  dep Ag—12 - A¢—1,3

bll b12 b13 b14 b15 b16 htfl,ll

b21 b22 b23 b24 b25 b26 ht—1,22
+ b31 b32 b33 b34 b35 b36 . ht— 1,33
b41 b42 b43 b44 b45 b46 ht—l,l?
b51 b52 b53 b54 b55 b56 ht71,13
b61 b62 b63 b64 b65 b66 ht71,23

V tomto pripade, ked k = 3, odhadujeme celkom 78 parametrov. Model je staci-
onarny prave vtedy, ked su vsetky vlastné ¢isla matice A + B vo vnutri jednot-
kového kruhu.

V pripade diagonalneho VECH modelu st Stvorcové matice A, B diagonalne,
¢im sa zredukuje pocet parametrov v pripade trojrozmerného GARCH modelu
z pévodnych 78 na 18.

Zjednoduseny model VECH, kde st matice A;, B; diagonalne zaviedli povodni
autori VECH modelu v roku 1988 v snahe ziskat pozitivne definitni maticu H;
a zredukovat pocet parametrov, pricom chceli zachovat flexibilitu a interpreto-
vatelnost modelu. Model je mozné odhadovat rovnicu po rovnici, ¢o sa vsak zda
uz prilis obmedzujtce, pretoze nie je povolend interakcia medzi podmienenymi
rozptylmi a kovarianciami.

Model diagonalny VECH(p, q), p € N, ¢ € N definujeme v tvare

p q
Ht =C + Z Az © (at_ia?_i) + Z B] ® Ht—ja

i=1 j=1
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kde matice C, A;, B; s symetrické matice parametrov k£ x k£ a symbolom ©
oznacujeme Hadamardov sic¢in matic, tj. ndsobenie po zlozkach. V tomto modeli
odhadujeme celkom

k(k+1)

2

parametrov. V roznych softwaroch je mozné pouzit rézne definicie pre matice
C, A,, B;. V EViews st na vyber tri moznosti definicie pre matice C, A;, B; a to
konstanta, tj. C' = c- I, ¢ > 0, diagonalna matica a symetrickd matica.

(1+p+q)-

BEKK model

Dalsi model podmienenej kovarian¢nej matice je model BEKK, pomenovany
podla incidlov autorov, navrhnuty v ¢lanku Baba a kol.| (1990). Tento model je
akysi dalsi vyvojovy stupen po diagonalnom modeli VECH. Jeho dolezitou vlast-
nostou je vsak zarucenie pozitivnej definitnej matice H; uz z definicie modelu.
Model BEKK(p,q, M), p € N, ¢ € N, M € N v jeho vSeobecnej podobe definu-
jeme rovnicou

p M qg M

i=1 m=1 j=1m=1

kde C' je horna trojuholnikova a A,,;, G,,; st Stvorcové matice parametrov typu
k x k. V tomto neobmedzenom modeli BEKK(p, ¢, M) méme

k(k+1)

5 +Mp+gk

parametrov. Niekedy sa v literattre definuje model BEKK s opaénym poradim
transpozicie matic, C* - C, ¢o vSak ni¢ nemeni na jeho vlastnostiach. Model
BEKK(p, ¢, M) je staciondrny prave vtedy, ked vsetky vlastné ¢isla matice

M q M

i=1 m=1 j=1m=1

st vo vnutri jednotkového kruhu. Tato matica vznikne Kroneckerovym stc¢inom
matic (ozn. ®), ktory je definovany v prilohe préce, cast A.1.

7. kazdého modelu BEKK je mozné skonstruovat jedineény model VECH,
ktory dava pozitivne definitni maticu H;. V ¢lanku [Engle a Kroner| (1995)) st
uvedené postacujice podmienky pre ekvivalenciu medzi modelmi BEKK a VECH.
Ak je M > 1 prilis velké, moze nastat problém s identifikdciou, preto sa zvycajne
v aplikdciach pouziva M = 1. Taktiez st v praxi typické nizke rady modelu p, q.

Najjednoduchsi model BEKK(1,1) s M =1 je definovany v tvare

H-=Cc-C"+A".a, 1a] |-A+G-H,_, -G".

Pocet parametrov v tomto modeli pri £ = 3 rozmernom vektore a; a pri vse-
obecnej definicii matic C, A, G je 24. Ak by sme chceli znizit pocet parametrov
a nasledne znizit tiez vSeobecnost modelu, mézeme zaviest diagonalny BEKK
model, kde st matice A, G diagonalne. V diagondlnom modeli BEKK by sme
pre k = 3 odhadovali uz len 13 parametrov. Vidime, ze sa poniika vela moznosti
modifikacii uvedenych modelov.
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Odhad a verifikadcia modelov volatility

Jednorozmerné modely volatility odhadujeme softwarovo, metédou maximal-
nej vierohodnosti. R4&d modelu urc¢ime bud z bodu useknutia parcidlnej autoko-
relacnej funkcie kvadratu rezidui, alebo postupnym vyberom modelu. Zac¢iname
najjednoduchsim modelom a postupne zvysujeme rad, kym nemézeme zamietnut
nulovii hypotézu ARCH LM testu. Odhadnutt rovnicu volatility verifikujeme po-
uzitim testov na Standardizované rezidua &; dané vztahom:

Portmanteau Q-testami na kvadraty standardizovanych rezidui €2 overujeme ne-
korelovanost. Pravdepodobnostné rozdelenie rady {&;} mézeme posudzovat pomo-
cou Q-Q diagramu, histogramu, alebo normalne rozdelenie pomocou Jarque-Bera
testu.

Adekvatnost odhadnutych viacrozmernych modelov volatility mézeme testo-
vat podobne ako v jednorozmernych ARCH, ¢i GARCH modeloch, avsak mu-
sime pristupit k viacrozmernym verzidm testov. V |Lutkepohl (2005), str. 557-
584 st uvedené testy zalozené na Lagrangeovych multiplikatoroch pre overenie
pouzitia modelu MGARCH. Taktiez je mozné pouzif mnohorozmerny Portman-
teau test na kvadraty rezidui (vid 1.2.1 Mnohorozmerny Portmanteau test, alebo
Tsay| (2014)) a normalitu moézeme testovat pomocou viacrozmerného Jarque-Bera
testu.

V prilohe A.1 tejto prace definujeme pouzité pojmy a to Hadamarov a Kro-
neckerov sucin, ako aj zakladné pravdepodobnostné rozdelenia pouzivane v praci,
normalne, t-rozdelenie a ich viacrozmerné verzie.
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2. Trh so zemnym plynom

V nasledujuicej kapitole ozrejmime zakladné pojmy oblasti plynarenstva a pri-
blizime problematiku nakupu plynu, ktora je dolezitd pre planovanie finanénych
nakladov dodévatela plynu. Dalej predstavime hlavné analyzované premenné z dé-
tového stiboru a to spotreba plynu, priemernéd denna teplota a spotova cena plynu.

2.1 Zakladné pojmy z plynarenstva

Zemny plyn je jednou zo zakladnych fosilnych surovin. Nachadza v podzem-
nych néaleziskach spolu s ropou, odkial sa tazi a prepravuje az ku koncovym
zakaznikom. Zemny plyn sa vyuziva na rozne tcely. Sluzi ako zdroj energie na za-
bezpecenie vyrobnych technickych procesov, ako zdkladna surovina pre vyrobu
syntetickych polymérov a inych chemickych produktov (dusikaté hnojiva). Tak-
tiez sa vyuziva na vykurovanie, varenie a pripravu teplej vody v doméacnostiach.
Pociatok vzniku plynarenstva ako odvetvia sa datuje do 18. a 19. storocia, kedy
Londyn prichddza s osvetlenim ulic a domov svietiplynom. Ulohou dodévatelov
plynu je zabezpecit dodavku plynu koncovym zakaznikom. Dodavatelia nakupuja
plyn cez dlhodoby kontrakt podla ocakavanej spotreby portfdlia. Pricom naku-
puju vzdy mesacné baseloady, a to rovnaké mnozstvo plynu na kazda hodinu
v mesiaci. Jedna sa o tzv. forwardovy ndkup, pricom moézu nakupovaf rocné,
kvartalne, alebo mesacné objemy. Forwardovy kontrakt je dohoda medzi dvoma
stranami o nakupe a predaji aktiva v urcitom case v budticnosti za cenu stano-
venu v sucasnosti. Tieto obchody sa uzatvaraju over-the-counter. Spoloc¢nost si
tak zaistuje (hedguje) dodavku plynu. Denné nakipené mnozstvo plynu v dany
mesiac je teda podiel nakipeného plynu po¢tom dni v mesiaci. Prirodzene nekon-
Stantni spotrebu plynu v jednotlivych dnoch, sposobenti napriklad aj vykyvmi
pocasia, odstavkami vyroby zakaznikov, pracovnymi, nepracovnymi diiami, musia
dodavatelia kompenzovat bud skladovanim plynu v zasobnikoch, alebo flexibilitou
dlhodobého kontraktu. Pricom flexibilita dlhodobého kontraktu znamena dokup,
alebo odpredaj plynu za spotové ceny na trhu. V tejto diplomovej préci sa su-
stredime iba na portfélio domécnosti a maloodberu (ozn. MD), ktorych spotreba
plynu je primarne vyuzivana na vykurovanie, pripravu teplej vody a varenie. Ako
sme stanovili v ivode, motivaciou prace je presnejsie odhadovanie nakladov spo-
jenych s nakupom a predajom plynu na spotovom trhu. Dosiahnuf to chceme
tym, Ze vylepsSime a rozsirime doteraz v innogy pouzivané jednorozmerné modely
a navrhneme spolo¢ny model troch veli¢in, tj. spotreby, teploty, ceny a nasledne
simulujeme vyvoj dennych hodnot pre nasledujtice obdobie.

Spotova cena je omnoho volatilnejsia ako cena dlhodobych kontraktov a od-
raza bezprostredny vyvoj dopytu a ponuky na trhu s touto komoditou, teda aj
vyvoj takych faktorov, ako je napriklad menovy kurz (USD/EUR), cena ropy,
uhlia, pocasie, zivelné pohromy (zemetrasenie, silny vietor), vybuch zasobniku,
prerusenie dodavky, pripadne odstavky fazobnych zariadeni, vyvoj ekonomiky
a hospodarstva, politické zmeny, vojnové konflikty atd. Zmena v tychto faktoroch
sa najviac prejavi na cene kratkodobych kontraktov ako je spotova cena, cena na-
sledujiiceho mesiaca, alebo kvartalu. Spotové trhy s plynom v Eurdpe st zvicsa
malo likvidné, jedna sa totiz o regiondlne trhy, ¢o vyplyva z finanéne narocnej-

30



sieho transportu a limitovanych moznosti uskladnovania plynu. Tieto trhy su tak
ovela mensie ako napriklad svetovy trh ropy, ktory je ovplyvinovany hlavne vyvo-
jom globalneho dopytu. Hlavné dodavky zemného plynu pre trh strednej Eurépy
pochadzaju z Ruska a Norska.

V sucasnosti existuje niekolko energetickych trhov, kde je spotova cena tvorena
trznymi mechanizmami, tj. zaloZzena na vyvoji dopytu a ponuky. Ako priklad uve-
dieme burzy APX Endex, CEGH, ICE, Powernext. Nami studované spotové ceny
pochddzaji z energetickej burzy EEX (Energy Exchange), ktord je v sticasnosti
zlicena cez platformu Pegas s burzou Powernext. Pegas je ¢lenom skupiny EEX
Group a je centralnou platformou pre obchody s plynom v Eurépe. Majetkové
zlozZenie tejto burzy je zlozité a preto budeme dalej ako zdroj spotovych cien ozna-
covat burzu EEX. V tejto praci pracujeme so spotovymi cenami zemného plynu
pre index NCG (NetConnectGermany - virtualny obchodny bod). Kedze na Slo-
vensku neexistuje virtualny obchodny bod pre nakup a predaj plynu na baze
spotového trhu, za referencny bod sa povazuje prave NCG. Podla Vyhlasky je
virtualnym obchodnym bodom bod lokalizovany v prepravnej sieti medzi vstup-
nymi bodmi a vystupnymi bodmi, v ktorom je mozna zmena vlastnictva plynu,
vid [Vyhlaska ¢. 24/2013 Z. z.[ (2013). Na platforme PEGAS st verejne dostupné
informacie aj o inych obchodnych bodoch, ich spotové a forwardové ceny, ako aj
objemy obchodovania a to napriklad pre holandsky virtudlny bod TTF, rakusky
CEGH, nemecky NCG a Gaspool, britsky NBP, belgicky Zeebrugge.

Spotova cena je poc¢itand podla metodiky pre Eurépsky plynovy spotovy index
(European Gas Spot Index EGSI). Tento vypocet je zaloZeny na obchodovanych
cendch a objemoch kontraktov Day Ahead a Weekend pre dany obchodny bod.
Cena je vypocitand ako objemovo vazeny priemer uskutoc¢nenych obchodov medzi
8:00 a 18:00 a je publikovana kazdy obchodny den o 18:45 stredoeurdpskeho casu.

2.2 Analyza vstupnych dat

Spotreba plynu je v tomto pripade vyjadrend premennou teplotny diagram do-
davky tdd. Hodnota tdd, je percentudlne vyjadrenie spotreby portfélia pre dany
den t z celkovej roc¢nej spotreby, plati 0 < tdd; < 1. V idedlnom pripadne by
malo platif, Ze stucet tdd; za vSetky dni v roku je 1. AvSak v skutocnosti portfélio
odoberie za cely rok menej ako je rocné zazmluvnené mnozstvo. Vyscitanie vSet-
kych tdd;, v danom roku sa pohybuje zvycajne okolo 0,9 az 0,95. Hodnotu tdd,
pre den t spocitame tak, Ze celkovi spotrebu portfolia MD pre den ¢t vydelime
aktudlnym roénym kontrahovanym mnozstvom CYC. Hodnota CYC sa moze me-
nit kazdy mesiac, vzhladom na pocet ziskanych a stratenych zdkaznikov, ktorych
prevod dodavatela plynu je vzdy k 1. dnu v mesiaci. Preto je dobré modelovat
spotrebu bezrozmernou premennou tdd;, ktord je nezavisla na velkosti portfdlia,
teda CYC. Spotreba portfélia MD je publikovana kazdy den distribu¢nou spoloc-
nostou SPP-D. [[] Teplotny diagram dodavky ma presne opacény vyvin ako teplota
a teda so stupajucou teplotou klesa tdd; (pozri obrézok. V letnych mesiacoch
je tdd; skoro konstantné, kedze vécsina zakaznikov v tomto obdobi plyn nevyuziva
na kurenie, ale skor na varenie, ohrev vody.

Pristupné mna: https://selfcare.spp-distribucia.sk/SelfCare/logon/ ?redirect=%2fselfcare,
navstivené 3.7.2018
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Min Max Mean Median St. dev.
0,018 0,855 0,250 0,199 0,207

Tabulka 2.1: Deskriptivne Statistiky teplotného diagramu dodavky tdd v %
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Obr. 2.1: Denné hodnoty spotreby tdd;

Najvyssia spotreba plynu za pozorované obdobie bola zaznamenana 8.1.2017
vo vyske 0,855 % a najnizsia spotreba koncom leta, 31.8.2015 s hodnotou 0,018 %.
Ostatné deskriptivne Statistiky uvddzame v tabulke[2.1] Zavislost spotreby na tep-
lote mozeme pozorovat taktiez na obrazku . Vidime, ze do istej teploty (pri-
blizne 17 °C) je vztah spotreby na teplote linedrny, a teda so vzrastajticou teplotou
spotreba klesa. Po dosiahnuti dostatocnej teploty uz je spotreba plynu konstantna
a na teplote nezavisi. Toto pozorovanie viedlo k zavedeniu pojmov hdd (heating
degree day) a cdd (cooling degree day). Oznac¢me hdd; je hodnota vykurovania
za den t, ktoru spocitame ako

hdd, = max (17 — tempy, 0),

kde 17 °C je prahova hodnota, ktorta sme zvolili subjektivne. Touto veli¢inou hdd;
mozeme merat energiu potrebni na vykurovanie. Ak je totiz priemerna vonkajsia
teplota nizsia ako ista prahova hodnota, je potrebné zacat s vykurovanim budovy.
Tato hranica sa moze pre jednotlivé oblasti sveta lisit. My sme zvolili 17 °C prave
kvoli zavislosti spotreby, na teplote, ktora sa viditelne na obrazku lame v tejto
hodnote.

Velmi ddlezitou premennou v tejto praci je teplota. Konkrétne priemerna
denné teplota na Slovensku, ktori spocitame ako aritmeticky priemer teploty
z dvoch meracich stanic, a to letisko Bratislava a letisko Kosice. Aj ked je Sloven-
sko clenita krajina a tieto dva meracie body su priblizne v rovnakej nadmorskej
vyske, priemerovanie viacerych miest neprinasa vyrazné zlepsenie pri modelovani
spotreby plynu.

Na obrazku je vykresleny vyvoj priemernej teploty za obdobie poslednych
4 rokov a v tabulke [2.2{ uvadzame jej zakladné popisné charakteristiky. Minimalna
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Obr. 2.3: Vyvoj priemernej dennej teploty na Slovensku v °C

priemernd denné teplota za pozorované obdobie nastala 7.1.2017 kedy bolo na-
meranych -11,96 °C a maximalna priemerna denna teplota bola namerana dna
4.8.2017 s hodnotou 28,90 °C.

Spotova cena S; oznacend v datasete ako DA je denna referencna cena plynu
z burzy EEX indexu NCG. Ako bolo spomenuté v ivode, spotovi cenu zemného
plynu ovplyvinuje mnozstvo faktorov od cien inych komodit, cez vyvoj pocasia az
po geopolitické zmeny. Pozrime sa tiez na vyvoj spotovej ceny zemného plynu od
1.10.2013 az do 31.12.2017 (pozri obrazok . Zakladné popisné charakteristiky

Min Max Mean Median St. dev.
—11,96 28,90 10,79 10,73 8,28

Tabulka 2.2: Deskriptivne Statistiky priemernej dennej teploty v °C
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Obr. 2.4: Spotova cena zemného plynu v EUR/MWh

spotovej ceny NCG uvadzame v tabulke 2.3]

7 vyvoja spotovej ceny je patrny sezénny charakter c¢asovej rady, kedy v let-
nom obdobi st ceny nizsie ako v zime. V nasledujicom odstavci blizsie popiSeme
situdcie, ktoré ovplyvnili vyvoj spotovej ceny zemného plynu. Informécie sme
cerpali z vyroc¢nych sprav spolo¢nosti innogy Slovensko.

Koncom roku 2013 a zaciatkom roku 2014 boli ceny najvyssie za pozorované
obdobie. Svetové trhy so zemnym plynom poznacila v roku 2013 situacia na Ukra-
jine a znizenie dodavok zemného plynu do Eurépy, ¢o zapric¢inilo narast a vyssiu
volatilitu spotovej ceny. Maximum DA NCG bolo dosiahnuté koncom roku 2013
a to presne 5.11.2013, kedy bola cena na trovni 30,25 EUR/MWh. V nasleduji-
com roku vsSak ceny klesali v désledku teplej zimy na prelome rokov 2014 a 2015
a klesajucej cena ropy na velkoobchodnych trhoch. V roku 2016 pozorujeme vy-
sok volatilitu ceny DA NCG. Ponuka plynu do Eurépy prevysovala nizky dopyt
po komodite z dévodu nadpriemernych teplot zaciatkom roku 2016, ¢o zaprici-
na urovni 10,74 EUR/MWh. Zmena v cenovom vyvoji nastala po rade neplano-
vanych i planovanych odstavok na eurépskom importe s kombinaciou ochladenia.
V druhej polovici roku 2016 zdvihlo ceny na energetickych trhoch v Eurépe aj via-
cero tém, ako vystipenie Britdnie z EU, dohoda krajin OPEC o obmedzen{ tazby
ropy, ¢i robustne rastiica cena elektriny z dovodu znizenej produkcie jadrovych
elektrarni vo Franctzsku. Studend zima 2016/2017 zvysila Groven spotreby plynu
(viditelné tiez na obrazku , ktora sposobila rast cien. Zvysenie DA ceny v zim-
nej sezone tiez podporilo odstavenie britského zdsobniku Rough. Mensie objemy
plynu v zasobnikoch sposobené studenou zimou podporovali zvysenu volatilitu

Min Max Mean Median St. dev.
10,74 30,25 18,73 1843 4,06

Tabulka 2.3: Deskriptivne statistiky spotovej ceny plynu v EUR/MWh
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cien, ktoré tak citlivejsie reagovali na zmeny pocasia. V zavere roka 2017 stupa-
juce ceny ropy a uhlia, ako aj viaceré neplanované obmedzenia dodavok v Eurépe
sposobili rast DA cien plynu. Vyraznou udalostou v decembri 2017 bol vybuch za-
sobniku plynu v rakiskom Baumgarten, ktory spdsobil skokovity narast DA ceny,
ktoré sa ale po obnoveni prevadzky skonsolidovali na svoju doterajsiu troven.
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3. Jednorozmerné modely

V dalSej casti prace uvedieme 3 osobitné modely a to pre spotrebu plynu,
priemernt dennt teplotu a pre logaritmické vynosy spotovej ceny.

3.1 Model spotreby plynu

V predchadzajicej kapitole sme uz ukazali zdkladné popisné charakteristiky
tykajice sa spotreby plynu. V tejto casti prace uvedieme model pre spotrebu
plynu. Presnejsie sa jedna o model tdd, avsak vynasobenim hodnoty tdd a CYC
ziskame ocakdavanu spotrebu portfélia. Modelom spotreby sa zaoberal c¢lanok
Gonci a kol.| (2013), kde autori modelovali osobitne dennt spotrebu plynu a tep-
lotu. Na model spotreby pouzili linearny regresny model s vysvetlujicimi premen-
nymi hdd, dummy premennou indikujticou vikend, trendovou zlozkou a spotovou
cenou.

Ako bolo ukazané vyssie, spotreba zavisi na teplote, a preto by mala byt vy-
znamnou sucastou modelu. Niekedy sa moze stat, ze portfolio nereaguje na teplotu
v dany den a reakcia moze byt posunutd, alebo sa narast teploty vobec nemusi
prejavit, preto do modelu vkladame tiez spozdenu teplotu z predchadzajtceho
dna. Dolezitym faktorom je tiez tyzdenna sezénnost, ktorid do modelu vkladdme
cez premennu wh. Tato premenna nadobtda hodnoty 0 a 1 ak:

b 1, ak je dany den sviatok, alebo vikend,
w =
! 0, inak.

Avsak k tyzdennej sezénnosti pristupujeme inak v letnom a zimnom obdobi, kedy
pocas leta sa zmena spotreby pocas vikendu neprejavi. Tak vznikne nova pre-
menna a to why - hdd;. Do modelu tiez vkladame goniometrické funkcie na mode-
lovanie ro¢nej sezénnosti, s dlzkou sezény 365,25 kvoli prestupnym rokom. Model
tdd; ma tvar

tdd, = ap+ ay-temp; + ag - temp,_1 + ag - sin (27t /365,25)
+ay - cos (2mt/365,25) + a5 - why - hdd;, + €1, (3.1)

kde {e;1} je biely Sum s konStantnym kone¢nym rozptylom of > 0. Model sme
odhadli metédou najmensich stvorcov. V tomto jednoduchom modeli bolo zis-
tené porusenie predpokladu autokorelacie a konstantného rozptylu rezidui, kedy
Whiteov test homoskedasticity s krizovymi ¢lenmi s p-hodnotou 0,00 zamieta
nulovi hypotézu. Vzhladom na tieto skuto¢nosti sme presli k ARMA(2,0) mo-
delu rezidui, aby sme opravili autokorelovanost a ku GARCH(1, 1) modelu kvéli
heteroskedasticite. Vybrali sme tento model s ohladom na najmensie AIC. ADF
test na jednotkovy koren zamieta nulovt hypotézu a KPSS test nezamieta nulovi
hypotézu stacionarity rezidui.
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Metodou maximalnej vierohodnosti odhadujeme model

tdd, = 0,004 — 7,8 x107° - temp, — 1,9 x 1077 - temp;_;

(0,00) (0,00) (0,00)
+3,7 x 107* - sin (27t/365,25) + 0,002 - cos (27t /365,25)
(0,00) (0,00)
—7,3x 107 - why - hdd; + e; 1,
(0,00)
e = L157-e;11 — 0,206 €;_91 + g1,
(0,00) (0,00)
iid
Ug1 = €101, €1 ~ 13,993,
of, = 23x107240,050 - u? ,, + 0,899 07 ,,
’ (0,10) (0,00) ' (0,00) ’

kde v zatvorkach je p-hodnota testu vyznamnosti parametrov.
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Obr. 3.1: Odhad modelu spotreby

Na obréazku [3.1] st vykreslené odhadnuté hodnoty spolu s reziduami a graf
odhadnutej podmienenej smerodajnej odchylky. ARCH LM test s poc¢tom one-
skoreni ¢ = 7 s p-hodnotou 0,90 nezamieta nulovi hypotézu, a teda v odchylkach
nebola najdend ziadna dodatoéna ARCH struktira. Invertované korene AR poly-
nému s hodnotami 0,93 a 0,24 lezia vo vnutri jednotkového kruhu, ¢o stacionaritu
nevyvracia. Korelogram standardizovanych rezidui é; = é;1/6;, je zobrazeny v ta-
bulke[3.1] V korelograme s vSetky p-hodnoty Portmanteau testu vyssie ako 0,05,

ACF PACF Q-stat p-hod ACF PACF Q-stat p-hod
1 0,010 0,010 0,157 11 -0,026 -0,033 12,472 0,188
2 -0,044 -0,044 2,968 120,001 0,000 12475 0254
3 -0,012 -0,011 3,173 0,075 13 0,011 0,010 12,653 0,317
4 -0,006 -0,007 3,210 0,201 14 0,048 0,043 16,124 0,186
5 -0,030 -0,031 4,567 0,206 15 -0,025 -0,027 17,035 0,198
6 -0,0b1 -0,0b1 8411 0,078 16 0,006 0,011 17,098 0,251
70,028 002 9558 0,089 17 0,056 0,051 21683 0,116
8 -0,020 -0,026 10,123 0,120 18 0,001 0,002 21,683 0,154
9 -0,029 -0,028 11,390 0,122 19 0,012 0,020 21,892 0,189
10 0,007 0,004 11,455 0,177 20 0,080 0,084 31,423 0,026

Tabulka 3.1: Korelogram Standardizovanych rezidui modelu spotreby
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Obr. 3.2: QQ plot standardizovanych rezidui modelu spotreby

okrem p-hodnoty pre lag 20, to je vsak uz vysoky lag, ¢o znaci nekorelovanost
standardizovanych rezidui. Rezidua sme modelovali t-rozdelenim, kde pocet stup-
nov volnosti bol odhadnuty na 3,99. Na Q-Q diagrame sme overili vhodnost tohto
rozdelenia (pozri obrézok . Na tomto obrazku je tiez Q-Q diagram ak by sme
rezidua modelovali normalnym rozdelenim, alebo GED rozdelenim. Za najvhod-
nejsie rozdelenie z uvedenych moznosti povazujeme t-rozdelenie.

3.2 Model teploty

Teplota vysvetluje najvicsiu Cast spotreby (a ceny) plynu. V literatire sa uva-
dza mnozstvo modelov teploty ako napriklad ARFIMA model s dlhou pamétou
Caballero a kol.| (2002), Ornsteinov-Uhlenbeckov stochasticky model |Gonct a kol.
(2013)), aditivny model s deterministickou a ndhodnou zlozkou Stoll a Wiebauer
(2010) atd. My sa v tejto praci zameriame na dekompoziciu ¢asovej rady na sys-
tematické zlozky a nasledné pridanie modelovej triedy ARMA-GARCH, podobne
ako je uvedené v ¢lanku Stoll a Wiebauer| (2010). Roény sezénny charakter teploty
modelujeme goniometrickymi funkciami. Model teploty ma tvar

tempy = by + by - t + by - sin (27t /365,25) + b3 - cos (27t/365,25) + €2,  (3.2)

kde {e;2} je biely Sum s konstantnym kone¢nym rozptylom o3 > 0. Model
sme odhadli OLS metédou, avSak pri verifikacii predpokladov linedrneho re-
gresného modelu bolo zistené porusenie nekorelovanosti rezidui a heteroskedas-
ticita. P-hodnoty Portmanteau testu boli 0,00 ¢o znac¢i autokorelovanost. Whi-
teov test s krizovymi ¢lenmi s p-hodnotou 0,00 zamieta nulovi hypotézu o kon-
stantnom rozptyle. Testy na jednotkovy koren potvrdzuju stacionaritu rezidui,
a tak nie je nutné pouzit diferencovanie. Rezidua tak budeme modelovat po-
mocou triedy ARMA-GARCH a to AR(3) - GARCH(1, 1) modelom, ktory bol
najvhodnejsi z hladiska minimalizacie Akaikeho informacného kritéria a predpo-
kladov na kladné parametre modelu rozptylu. Metédou maximalnej vierohodnosti
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sme odhadli nasledovny model pre teplotu temp;:

temp, = 12,119 —0,001 -t — 2,522 - sin (27t /365,25)

(0,00) (0,03) (0,00)
— 10,384 - cos (27t /365,25) + €4 2,
(0,00)
€2 = 1,111 612 — 0,408 * €122 + 0,109 * €132 + Ut,2,
(0,00) (0,00) (0,00)
iid
Utz = Ep2- 02, Era ~ t15131,
oty = 0,296 + 0,053 - u}_ 12+0844 07 14,
’ (0,28) (0,08) (0,00

kde v zatvorkach je p-hodnota testu vyznamnosti parametrov.
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Obr. 3.3: Odhad modelu teploty

Na obrazku st rezidua spolu s odhadnutymi a skuto¢nymi hodnotami
modelovanej premennej a na obrazku vpravo graf odhadnutej podmienenej sme-
rodajnej odchylky. ARCH LM test s p-hodnotou 0,76 a s po¢tom oneskoreni 7,
nezamieta nulovi hypotézu a teda v odchylkach nebola tymto testom najdena
ziadna dodatoéna ARCH struktira. V korelograme v tabulke su vsetky p-
hodnoty Portmanteau testu vyssie ako 0,05 ¢o znaci nekorelovanost standardizo-
vanych rezidui a verifikovanie spravnej rovnice volatility. Rezidua sme modelovali
t-rozdelenim, kde pocet stupnov volnosti bol odhadnuty na 15,13. Na Q-Q dia-
grame sme overili adekvatnost tohto rozdelenia (pozri obrézok . Na tomto

ACF PACF Q-stat p-hod ACF PACF Q-stat p-hod
10,000 0,000 0,000 11 -0,017 -0,015 6,822 0,556
92 0,005 -0,005 0,034 12 -0,012 -0,010 7,052 0,632
3 -0,001 -0,010 0,126 13 0,029 0,029 8,311 0,599
4 0,036 0,036 2113 0,146 14 -0,015 -0,015 8,655 0,654
5 -0,001 -0,001 2,115 0,347 15 -0,025 -0,026 9,552 0,655
6 0,003 0003 2129 0546 16 0,035 0,035 11,408 0,577
7 -0,036 -0,035 4,043 0,400 17 0,016 0,011 11,776 0,624
8 -0,034 -0,035 5711 0,335 18 -0,008 -0,010 11,876 0,688
9 -0,006 -0,006 5,759 0451 19 0,040 0,041 14,253 0,580
10 -0,021 -0,022 6,398 0,494 20 0,039 0,038 16,521 0,487

Tabulka 3.2: Korelogram standardizovanych rezidui modelu teploty
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Obr. 3.4: QQ plot standardizovanych rezidui modelu teploty

obrazku je tiez Q-Q diagram, ak by sme rezidua modelovali normalnym a GED
rozdelenim.

3.3 Model spotovej ceny

Nasleduje model spotovej ceny indexu NCG, ktory sme blizsie opisali v ka-
pitole 2. K dispozicii mame celkom 1553 dennych pozorovani a to od 1.10.2013
do 31.12.2017. Model je vsak postaveny na pozorovaniach az od 1.1.2014 vzhla-
dom na model tdd, kde mame pozorovania az od tohto datumu.

Model spotovej ceny sa vyskytuje v literatire velmi casto. Uvedieme nie-
kolko pristupov tohto modelovania. Klasicky, jednofaktorovy model ceny komo-
dity uviedol |Schwartz| (1997)), ktory prirodzene rozsiril geometricky Brownov po-
hyb na proces s vracanim sa k urcitej trovni na tzv. mean-reverting process,
kedze ceny komodit maji takito vlastnost. O nieco Sirsi model priniesli Schwartz
a Smith (2000)), ktori logaritmus spotovej ceny modelovali ako stcet dvoch na-
hodnych faktorov a to kratkodoby a dlhodoby efekt. Kedze tieto dva efekty nie
st priamo pozorovatelné, na odhad faktorov pouzili techniku Kalmanovho filtra.
Prvy, kratkodoby efekt je modelovany ako Ornstein-Uhlenbeckov proces s vra-
canim sa k nulovej irovni a dlhodoby efekt je modelovany ako Brownov pohyb.
Dalsie prace nadvizovali na predchadzajice, pricom sa snazili vylepsit ich ne-
dostatky pridanim tretieho faktoru do modelu, alebo pridanim sezénnych c¢lenov.
Matematicky model v praci Stoll a Wiebauer| (2010) bol postaveny na dekompo-
zicii casovej rady na deterministické a ndhodné zlozky. V deterministickej zlozke
bol zahrnuty trend, tyzdenna, ro¢nd sezéonnost a vplyv zasobnikov, zatial ¢o v na-
hodnej zlozke bol modelovany kratkodoby efekt modelom AR(1) a dlhodoby efekt
geometrickym Brownovym pohybom. Reakciou na tento model bola praca Miller
a kol.| (2015)), kde bola do modelu naviac pridana zavislost na cene ropy. V tejto
praci budeme modelovat logaritmické vynosy, na ¢o pouzijeme modely z triedy
ARMA-GARCH.

Ako bolo spomenuté vyssie, jednou z hlavnych hnacich sil spotového trhu je
dopyt, ktory je nizsi pocas vikendu hlavne z dovodu nizsej priemyselnej spot-
reby. Taktiez sa na burze pocas vikendu neobchoduje. Vyznamnym faktorom je
tak tyzdenna sezénnost avsak nielen vyskyt vikendu, ale jednotlivé dni tyzdna.
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Definujeme kategoridlnu premennt den v tyzdni dow (day of the week) v tvare

1, ak je dany den pondelok,
2, ak je dany den utorok,

6, ak je dany den vikend, alebo sviatok.

Kde jednotlivé sviatky odpovedaji sviatkom Velkej Britanie, na ktoré je navia-
zané obchodovanie na danej burze. ['| Dalsia zlozka v modeli predstavuje zavislost
ceny na spotrebe. Ak je spotreba vysoka v dosledku nizkej teploty, prejavi sa
to aj v cene. Vyznamné si odchylenia od dlhodobého priemeru spotreby, kedy je
na trhu velky dopyt po plyne, ¢im stipne jeho cena. Vzhladom na pritomnost jed-
notkového korena pri priamom modelovani ceny, modelujeme logaritmické vynosy
indexu NCG spocitané nasledovne

kde P, je spotova cena indexu NCG. Model logaritmickych vynosov ma tvar

re = co+cr-{dow, =2} + ¢y - I{dow, = 3} + ¢5 - I{dow;, = 4}
+cy - I{dowy = 5} + ¢5 - I{dow, = 6} + ¢ - tdd; + c7 - tddi—1 + €4 3(3.3)

kde {e,3} je biely Sum s konStantnym koneénym rozptylom o3 > 0. Tento mo-
del sme odhadli opdf metédou najmensich Stvorcov. Pri verifikacii predpo-
kladov sme testovali rezidud na konstantny rozptyl, avsak Whiteov test s p-
hodnotou 0,00 zamieta nulovt hypotézu homoskedasticity. Prikrocili sme teda ku
GARCH modelu. Rad modelu GARCH sme urcili minimalizdciou Akaikeho infor-
macného kritéria. Vyskusanim réznej volby parametrov nam vysiel ako vhodny
model GARCH(1,2). Tento model dostatoéne pokryva heteroskedasticitu a do-
staneme uz nekorelované kvadraty standardizovanych rezidui. ARCH-LM test
s p-hodnotou 0,30 a s poc¢tom oneskoreni 7 nezamieta nulovi hypotézu, a teda
v odchylkach nebola najdena dodatocna ARCH struktira.

Odhadnuté parametre modelu spolu s p-hodnotami testu vyznamnosti uva-
dzame v nasledujticej sustave rovnic:

re = 0,008 — 0,006 - I{dow, = 2} — 0,007 - I{dow, = 3} — 0,007 - I{dow, = 4}

(0,00) (0,00) (0,00) (0,00)
—0,009 - I{dow; = 5} — 0,011 - I{dow, = 6} + 6,172 - tdd,
(0,00) (0,00) (0,00)
— 6,273 . tddtfl + €¢,3,
(0,00)
iid
€3 = €13°013, €13~ t3671,
oy = 46x107°40,080-€ ;5 +42%x107% 07 ,5+0,919-07 5.
’ (0,03) (0,03) ’ (1,00) ' (0,00) '

Dalej prikladdme odhadnuty model v podobe grafu a vyvoj odhadnutej sme-
rodajnej odchylky (pozri obrazok . V korelograme v tabulke vidime p-
hodnoty Portmanteau testu na Standardizované rezidud, ktoré su vyssie ako 0,05.
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Obr. 3.5: Odhad modelu logaritmickych vynosov

ACF PACF Q-stat p-hod ACF PACF Q-stat p-hod

1 0,014 0,014 0,283 0,591 11 -0,011 -0,009 79512 0,718
2 -0,015 -0,015 0,6006 0,741 12 0,005 0,002 7,9946 0,786
3 0,061 0,061 43783 0,223 13 0,011 0,013 8,1748 0,832
4 0,000 -0,002 4,3783 0,357 14 0,094 0,096 21,151 0,098
5 -0,028 -0,026 5,4878 0,359 15 -0,019 -0,022 21,688 0,116
6 -0,015 -0,017 5,8283 0,443 16 -0,032 -0,032 23,169 0,109
7 0,006 0,006 58613 0,556 17 0,006 -0,003 23,216 0,142
8 -0,012 -0,010 6,0662 0,640 18 0,013 0,014 23,465 0,173
9 0,027 0,029 7,1062 0,626 19 -0,004 0,006 23,487 0,217
10 -0,021 -0,024 7,7789 0,650 20 0,013 0,016 23,746 0,254

Tabulka 3.3: Korelogram standardizovanych rezidui modelu vynosov
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Obr. 3.6: QQ plot standardizovanych rezidui modelu logaritmickych vynosov

Nekorelovanost kvadratu standardizovanych rezidui nezamietame. Na obrazku|3.6
vidime Q-Q diagramy na posidenie zhody rozdelenia rezidui.

Odhadnuté koeficienty vsetkych troch jednorozmernych modelov spolu so sme-
rodajnymi odchylkami, t-statistikou a p-hodnotami uvadzame v prilohe, ¢ast A.2.

!Pristupné na: https://www.gov.uk/bank-holidays, navstivené diia 3.7.2018
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4. Viacrozmerny model

Tri zédkladné veliciny vystupujice v tejto praci sme modelovali samostatne
v predchédzajicej kapitole. Pri odhade sme pouzili modely typu ARMA-GARCH
a Studentovo t-rozdelenie rezidui. Zhrnutie jednorozmernych modelov uvadzame
v tabulke 1]

Vzhladom na ocakavané prepojenie jednotlivych premennych, kedy je spot-
reba vyrazne ovplyvnena teplotou, ktora nésledne pdsobi na cenu povazujeme
za vhodné prejst k viacrozmernému modelovaniu. Nasleduje kapitola, ktora sa
venuje modelovaniu viacrozmernych casovych rad, kde cerpame z knih |Cipra
(2008)), 'Tsay| (2014])), |[Lutkepohl (2005). V tomto kontexte je tiez vhodné vyset-
rit kointegraciu casovych rad, ktord je casto pritomna vo financnych casovych
radach. Kointegraciu chapeme ako vztah urcitej dlhodobej rovnovahy medzi eko-
nomickymi veli¢inami, kedy jednotlivé ¢asové rady st nestacionarne, ale ich spo-
loény (kointegra¢ny) pohyb v ¢ase smeruje k uré¢itému rovnovaznemu stavu. Prvy
krok v konstrukcii mnohorozmerného modelu je testovanie jednotkového korena
pre jednotlivé casové rady (pozri tabulka . Podobne ako v jednorozmernom
pripade, aj tu prejdeme k transformaécii ¢asovej rady spotovej ceny a budeme
pracovat s logaritmickymi vynosmi.

Na zéklade ADF testu je nulova hypotéza o jednotkovom koreni zamietnuta
pre radu {temp;} a {r;}, zatial ¢o nulovi hypotézu o stacionarite casovej rady
KPSS testu nezamietame pre ziadnu radu. Prvé diferencie veli¢in uz su staci-
onarne. Testy nepreukazali pritomnost jednotkového korena, a tak nie je potrebné
zavadzat EC (error correction) modely a prejdeme ku konstrukeii modelu VAR,
respektive modelu VAR s exogénnymi premennymi. Kointegracii je venovana na-
priklad kapitola 12.5 v knihe Cipra, (2008), odkial ¢erpame.

4.1 Odhad modelu VARX

V tivodnej kapitole sme uviedli vSseobecny model vektorovej autoregresie, ktory
budeme aplikovat na uvedené vysvetlované premenné. Ako exogénne premenné
buda do modelu vstupovat uvazované vysvetlujice premenné pouzité v jednoroz-
mernom pripade, okrem premennej wh, - hdd;, ktora by nebola exogénnou pre-
mennou, kedze hdd; je odvodené od teploty. Taktiez z modelu vylac¢ime trend,
ktory nie je vyznamny v modeli VARX. V modeli vystupuji goniometrické fun-
kcie sin (27t/365,25), cos (27t /365,25) kedy vzhladom na multikolinearitu nie je
mozné pouzit ich oneskorené hodnoty. Model je odhadovany metodou najmen-
sich stvorcov, ktora nedovoluje maft linearne zavislé stipce. Je mozné viak pouzit
oneskorené hodnoty veli¢iny dow. Pred odhadnutim modelu tak definujeme nu-
lové hodnoty pre oneskorené zlozky sin, cos a pridame iba oneskorené cleny dow.

tdd;  AR(2)-GARCH(1,1)
temp, AR(3)-GARCH(1,1)
Tt GARCH(l, 2)

Tabulka 4.1: Jednorozmerné modely veli¢in
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ADF test (p-hodnota) KPSS test (test. statistika)

Premenna level 1. diferencie level 1. diferencie
tdd, 0,0517 0,0000 0,0941 0,1145
temp; 0,0009 0,0000 0,0789 0,0791
T 0,0000 0,0000 0,1775 0,0131

Pozndmka: Kritickd hodnota KPSS testu na 5% hladine spolahlivosti je 0,4630

Tabulka 4.2: Testy stacionarity casovej rady

Model AIC BIC

VARX(3,0) —24,171 —23,986
VARX(3,1) —24,206 —23,967
VARX(3,2) —24,120 —23,906

Tabulka 4.3: Informacné kritérid modelov VARX

V tabulke zhriujeme vysledky informacénych kritérii pri réznej volbe onesko-
renia parametrov. Parameter autoregresného radu p = 3 volime preto, ze pre
nizsi rad je evidentne poruseny predpoklad nekorelovanosti. Parameter s pre rad
oneskorenia exogénnych premennych volime na zéklade tabulky [4.3]

V tabulke [£.3] vidime informac¢né kritérid odhadnutych modelov, kde je iba
maly rozdiel medzi spozdovanim premennych. Podla informacnych kritérii su
najlepsie modely VARX(3,0), alebo VARX(3,1). Vzhladom na lepsie vysledky
verifikdcie modelu sa priklonime k Sirsiemu modelu so spozdovanim premennych.
Budeme odhadovat model VARX(3,1), ktory mdzeme zapisat takto

Y= Po+ Pryi—1 + Poyio + P3y_3 + Boxy + i1 + ay,

kde
sin (27t/365,25)

cos (27t /365,25)
tdd, {dow, = 2}
y, = | tempy |, T, = {dow, = 3}
T {dow, = 4}
I{dow; = 5}
I{dow; = 6}

a a; je viacrozmerny biely Sum, teda postupnost nekorelovanych nahodnych vekto-
rov s nulovou strednou hodnotou a konstantnou, pozitivne definitnou rozptylovou
maticou. Upozorniujeme, zZe sa jednd o model s apriérnymi obmedzeniami, kedy
vo vektore x;_; neuvazujeme prvé dve zlozky a preto v B nastavujeme prvé dva
koeficienty na 0.

V nasledujicej ¢asti uvedieme odhadnuty model VARX s diagnostikou a né-
sledne model MGARCH. Vsetky modely boli spracované v softwari R, v knizni-
ciach MTS (Tsay, 2015), vars (Pfaff a Stigler, 2013)), mgarch (Ghalanos, 2015),
rmgarchBEKK (Schmidbauer a kol., 2016) a stbezne v softwari EViews hlavne
kvoli MGARCH modelom. Napomocnou pri viacrozmernom modelovani a hlavne
pri kniznici MTS bola kniha Tsay (2014)). V prilohe prace uvddzame okrem odhad-
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nutych koeficientov tiez ich smerodajné odchylky, t-Statistiky a p-hodnoty (A.3).
Matice nizsie zobrazuji odhadnuté koeficienty modelu VARX(3,1).

0,000 1,249 0,000 0,001
P, = 2456 | ® = —1169,363 0,995 —5,245
0,008 —0,666 0,000 0,049
—0,401 0,000 0,001 0,004 0,000 0,001
Oy = | 1253,607 —0,330 —4,214 | ®5=| —267,520 0,113 —3,499
~1,042 0,000 —0,046 0,660 0,000 0,039
0,000 0,000 —0,000 —0,000 0,000 0,000 —0,000
Bo=| —0372 —1.895 0436 2,102 —1,376 —0,594 0,066

~0,001 0,001 —0,003 0,005 —0,009 —0,006 —0,009

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
B1 =1 0,000 0,000 —1,557 1,822 1,065 0,389 0,310
0,000 0,000 -0,007 0,004 0,001 -0,008 0,005

Odhadnuté kovarian¢nd a korela¢nd matica rezidui a; mé tvar:

0,000 0,000 0,000 1,000 —0,665 0,083
To=| 0,000 2,826 —0002 |, po=| —0,665 1,000 —0,063
0,000 —0,002 0,000 0,083 —0,063 1,000

Korelacna matica chyb ma vysoké korelacie, ¢o nas utvrdzuje v spravnosti
prechodu od jednorozmernych k viacrozmernym modelom. Korelacia medzi spot-
rebou a tdd je podla oc¢akavania zaporna, a teda ¢im vyssia teplota, tym nizsia
spotreba. Podobne, aj ked nie uz tak vyznamne, cena rastie so spotrebou a so sti-
pajicou teplotou cena klesa. Mozeme si vSimnuf, napriklad pri modeli teploty, Ze
odhadnuté koeficienty pri tdd(—1),tdd(—2) st podobné, maju vsak opacné zna-
mienko. Toto, spolo¢ne so vzajomnym prepojenim rovnic znemoznuje zistit, aky
vplyv ma zmena danej premennej na budiice hodnoty inych premennych v sys-
téme. Na zistenie tohto vplyvu sa pouzivaju statistiky ako block significance test,
odozva na impulz, alebo rozklad rozptylu. Viacrozmerny ARCH LM test na kvad-
raty rezidui s p-hodnotou 0,00 zamieta konstantny rozptyl a teda by bolo vhodné
prejst ku GARCH modelu rezidui. Stacionaritu overujeme klasickym spdsobom.
Prevratené korene autoregresného polynému, zoradené zostupne, si:

(0,917 0,759 0,408 0,408 0,358 0,358 0,277 0,277 0,275 )T.

Vsetky korene st vo vnutri jednotkového kruhu a odhadnuty model tym spl-
nuje podmienku stacionarity a je stabilny.

Na obrazku uvadzame graf vyznamnosti autokorelacii a vzajomnych ko-
relacii rezidudlnej zlozky (cross-corelation matrix CCM), ktort sme teoreticky
opisali v Casti a vedla vpravo p-hodnoty Portmanteau testu s Ljung-Boxovou
testovou Statistikou. Tento test aplikujeme v pripade VARX(3, 1) modelu pre rad
m vyssi ako 3. VSetky jeho p-hodnoty st vyssie ako 0,05, ¢o znaci nekorelovanost
rezidui. Ciselne st vysledky Portmanteau testu uvedené v prilohe prace (A.3). Re-
zidud, ktoré budeme neskor modelovat pomocou MGARCH modelu st vykreslené

na obrazku [4.2l
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Dalej pristiipime k testovaniu kauzality. Grangerov test kauzality hovorf o ko-
relacii medzi stic¢asnymi a minulymi hodnotami vybranych premennych a to tak,
ze testuje nulovost blokov urcitych parametrov (vid kapitolu 1.2.1, Testovanie
kauzality). Z tabulky 4.4] je zrejmé, ze na 5% hladine vyznamnosti:

* existuje obojsmernd zavislost (spatnd vézba) medzi tdd a temp,

e existuje jednosmernd zavislost tdd na oneskorenych logaritmickych vymno-
soch, teda spozdené hodnoty r st vyznamné v rovnici pre tdd,

 existuje jednosmerna zavislost temp na oneskorenych logaritmickych vyno-
soch, teda spozdené hodnoty r si vyznamné v rovnici pre teplotu,

e na tdd kauzalne pdsobia obidve zostavajice premenné, blok parametrov je
vyznamny v rovnici spotreby,

e na temp kauzalne podsobia obidve zostavajice premenné, blok parametrov
je vyznamny v rovnici teploty.

tdd temp r

Vybrana X2 p-val Vybrana x> p-val Vybrand x?  p-val

temp 14,657 0,002 tdd 23,572 0,000 tdd 1,467 0,690
r 9,708 0,021 r 9,553 0,023 temp 0,381 0,944

vietky 24,406 0,004 vietky 34,795 0,000 vSetky 2,520 0,866

Tabulka 4.4: Grangerov test kauzality

Uvedené vysledky Grangerovho testu kauzality mozeme interpretovat tiez nasle-
dovne. Obojsmerny kauzalny vztah tdd a temp hovori o tom, ze spozdené infor-
macie o teplote vysvetluji sicasni hodnotu spotreby, ¢o plati aj opacne. Tuto
informaciu sme ocakavali vzhladom na vyrazna zavislost spotreby na teplote.
Jednosmerna zavislost temp na r hovori o tom, ze pridanie oneskorenych c¢lenov
vynosov prispieva k vysvetleniu teploty. Analogicky aj dalsi vysledok testovania,
ktory vyplyva z obojsmernej zavislosti temp a tdd. Podobne aj blok parametrov
temp a r posobi kauzalne na tdd, ¢o vyplyva zo spojenia predchadzajicich vy-
sledkov testovania, obojsmernej zavislosti temp a tdd a jednosmernej zavislosti
tdd na r a temp na r.

Significance plot of CCM p-values of Ljung-Box statistics
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Obr. 4.1: Vyznamnost vzajomnych korelacii a autokorelacii modelu VARX(3,1)
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Obr. 4.2: Rezidua modelu VARX(3,1)

a1 Q2 Q3¢

sikmost 0,274 —0,286 0,024
Spicatost 4,720 3,593 6,998

Tabulka 4.5: Sikmost a $picatost rezidui modelu VARX(3,1)

Na obrazku {4.3| je zobrazeny korelogram pre viacrozmerny model, ktory ma
tvar matice dimenzie pxp vzajomnych autokorelacii. V tomto korelograme vidime,
ze v niektorych pripadoch hodnoty autokorelacii prekracuji hranicu vyznamnosti,
¢o by mohlo nasvedcovat autokorelovanosti, ¢o sa vsak nepotvrdilo v stthrnnom
Portmanteau teste, ktory nezamieta nulovi hypotézu o nekorelovanosti.

Dalej bude nasledovat Jarque-Bera test normality. V tabulke uvadzame
hodnoty sikmosti a Spicatosti jednotlivych rezidui. Viacrozmerny Jargue-Bera
test s p-hodnotou 0,00 zamieta nulovi hypotézu mnohorozmerného normalneho
rozdelenia.

Poslednym uvedenym diagnostickym nastrojom modelu VARX(3,1) je odozva
na impulz. Na obrazku pozorujeme, ze vo vsetkych troch rovniciach vplyv
impulzu rychlo vysumi, ¢o hovori o tom, ze model je stacionarny. Impulz tdd
v prvej rovnici vSak odznieva najdlhsie, ¢o je dosledok korena vo vyske 0,917,
a preto trva dlhsie, kym impulz vysumi na nulovi troven.

4.2 Odhad modelu diagonalny BEKK

Po diagnostike modelu strednej hodnoty pre vektor y; uvedieme model pod-
mienenej volatility. V teoretickej casti prace sme uviedli Styri rézne pristupy
MGARCH modelovania. Pre ucely tejto prace sa zameriame na prvi katego-
riu, ktord je priamym zobecnenim jednorozmernych GARCH modelov. V tejto
triede mame k dispozicii variacie modelov typu VECH a BEKK, pricom software
EViews ndm pontka odhad diagonalneho VECH, alebo diagonalneho BEKK mo-
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delu s dvomi typmi rozdelenia a to norméalne a t-rozdelenie.

Vzhladom na mensi pocet parametrov a zaruku pozitivne definitnej matice
H,; sme sa rozhodli pre diagonalny BEKK model, kde je podla informacnych
kritérii najlepsi model BEKK(2,1) s mnohorozmernym Studentovym t-rozdelenim
chybovej zlozky. Tento model zapiseme v tvare

Yy = Po+ Py + Poyro + Payi_s + Box: + B + ay,
a = HPz, z ~mot,,(S,), (4.1)
Ht = CCT + A{at_la?_lAl + A2Tat_2atT_2A2 + GlHt_lGr{.

V tomto zépise oznacujeme symbolom muvt, ,(X,) p-rozmerné t-rozdelenie s po-
¢tom stupnov volnosti v a p X p rozmernou, pozitivne semidefinitnou skalovou
maticou X. KedZze sa jedna o model diagonalny BEKK, matice C, Ay, Ay, G, st
diagonalne. Model odhadujeme v softwari EViews, kde je zavedené iné znacenie
pre rozklad matice H,. Matica M oznac¢uje st¢in matic CC”. V silade s tymto
znacenim tak uvedieme model pre maticu H; v tvare

Ht =M + AlTat_la;‘F_lAl + Agat_Qaz_2A2 + G1Ht_1G1T.

Odhadnuté koeficienty modelu si:

0,000 0,000 0,000 0,224 0,000 0,000
C =1 0,000 0,024 0,000 [, A;=1] 0,000 0,18 0,000 [,
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,252
0,211 0,000 0,000 0,951 0,000 0,000
A, = 0,000 0,200 0,000 |, G;=1] 0,000 0,961 0,000
0,000 0,000 -0,127 0,000 0,000 0,949

Stupen volnosti mnohorozmerného t-rozdelenia bol odhadnuty na hodnotu 8,63.
Aby sme zistili, ¢i je model kovarianc¢ne stacionarny, musime overit podmienku
na vlastné cisla matice K, ktora vznikne sictom jednotlivych Kroneckerovych
sucinov matic A, Ay, G :

K=A A +A A +G, G

Vlastné ¢isla matice K, ktoré ziskame vyrieSenim rovnice |K — A | = 0 si::

(0,999 0,997 0,997 0,997 0,980 0,933 0,933 0,932 0,932 )T.

Vsetky vlastné ¢isla lezia vo vnutri jednotkového kruhu a teda podmienka je spl-
nend, model je kovariancne stacionarny. Robustna verzia viacrozmerného ARCH
testu na kvadraty rezidui s p-hodnotou 0,268 nezamieta nulovi hypotézu kon-
stantného rozptylu a teda modelom dostatocne pokryvame heteroskedasticitu.
Robustni verziu testu sme uviedli v kapitole 1.2.1, ¢ast Mnohorozmerny Port-
manteau test, uvedené tiez v Tsay| (2014). Pre doplnenie este prikladdme obrazky
4.5 podmienenych korelacii spolu s nepodmienenou korelaciou, ktori je mozné
¢iselne vidiet v matici pg. Z tychto grafov usudzujeme, ze vzdjomna korelacia je
premenliva, a preto je dobré pristupovat k reziduam modelom MGARCH. Nielen
kvoli vyraznej korelacii rezidui prvej a druhej rovnice v zimnom obdobi, ale aj
kvoli premenlivym koreldcidm medzi reziduami 1 a 3 rovnice ako aj 2 a 3.
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Obr. 4.5: Grafy podmienenych koreldcii modelu BEKK(2,1) spolu s konstantnou
nepodmienenou koreléciou
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5. Analyza scenarov

Odhadnuté a verifikované modely z predchadzajicich kapitol pouzijeme pri si-
mulacii hodno6t na nasledujice obdobie. Exogénne premenné si dané determinis-
ticky, nahodnu zlozku budeme generovat pomocou prislusnej rovnice. Porovnavat
budeme celkom 4 simulécie, kde v jednorozmernom a viacrozmernom modeli po-
uzijeme na generovanie rezidui dva spoésoby. Prvy sposob je klasické generovanie
nahodnej zlozky z uré¢eného rozdelenia, v tomto pripade t-rozdelenia a druhy spo6-
sob bude generovanie rezidui metédou bootstrap. Predpokladdame, ze modelované
data sa vyvijaji sposobom navrhnutym v kapitole 3 a 4. Skiimat budeme obdobie
nasledujiceho roku a kedze sa jedna o denné data, generujeme 365 hodnot.

5.1 Jednorozmerné modely

Kapitola 3 obsahuje jednorozmerné modely spotreby, teploty a logaritmickych
vynosov spotovej ceny. Pri modelovani jednotlivych rovnic potrebujeme ako prvi
simulovat teplotu, ktora je nasledne pouzita pri simulécii spotreby. Ako posledni
radu generujeme vynosy, ktorych vstupom je spotreba. Generujeme 500 scenarov
v softwari R a to v kniznici rugarch (Ghalanos, 2018). Prilozeny kod obsahuje
podrobnosti zvolenych parametrov pri odhade koeficientov modelu a naslednej
simulacii.

Proces simuldcie hodnot teploty (temp) popisuji odhadnuté rovnice z kapitoly
B.2] kdet =n+1,...,n+4 365. Pri generovani pouzijeme ako Startovacie hodnoty
posledné odhadnuté hodnoty rezidui u, a posledny ¢len GARCH modelu o, 5.
Néhodna zlozka €, 5 je generovand zo Studentovho t-rozdelenia so 14,83 stupiiami
volnosti. Na obrazku [5.1] si vykreslené namerané hodnoty teploty z minulych
obdobi, ktoré sme mali k dispozicii pri odhade modelu a 500 scenarov budiceho
vyvoja. Zvyraznena je priemernd hodnota scendarov a odchylka od priemernej
hodnoty vo vyske +2 krat smerodajna odchylka.

DalSou premennou, ktort sme generovali je spotreba tdd. V modeli spotreby
plynu (pozri podkapitolu vystupuje teplota, ktori sme v predoslej casti nasi-
mulovali. V stvislosti s premennou wh-hdd sme nasimulovant teplotu este upravili
podla vzorca na hdd; = max (17 —temp;, 0). Analogickym postupom ako v modeli
teploty sme generovali 500 scenarov pre obdobie 365 dni. Nahodné zlozka €, ; bola
v tomto pripade generovana zo Studentovho t-rozdelenia so 4 stupnami volnosti
a pri generovani sme pouZili startovacie hodnoty u,; a 0,,1. Vzhladom na to, Ze
tdd je obmedzené zdola hodnotou 0, bolo nutné nasimulované hodnoty v letnom
obdobi orezat. Za minimalnu vysku spotreby sme zvolili najnizsiu namerant hod-
notu za posledné 4 roky. Tohto nedostatku modelu sme si vedomi, ale vzhladom
na to, ze spotreba je v letnych mesiacoch konstantna, model sme neupravovali.
Namerané hodnoty tdd spolu so simulaciami uvadzame na obrazku [5.2|

Logaritmické vynosy spotovej ceny r budeme generovat na zaklade jednoroz-
merného modelu uvedenom v podkapitole [3.3] Vstupujuci regresor tdd médme na-
generovany z predoslého kroku. Ndhodnu zlozku €, 3 generujeme zo Studentovho
t-rozdelenia s 3,7 stupnami volnosti a postupujeme podobne ako v predoslych
dvoch modeloch. Historicky namerané vynosy a simuldcia st zobrazené na ob-

razku [5.3]
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Obr. 5.1: Namerané hodnoty teploty a simuléacie jednorozmerného modelu
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Obr. 5.2: Namerané hodnoty spotreby a simulacie jednorozmerného modelu
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Obr. 5.3: Namerané hodnoty vynosov a simulécie jednorozmerného modelu

52



5.2 Jednorozmerny model - bootstrap

Rezidud jednorozmernych modelov sme navrhli modelovat pomocou modelov
podmienenej heteroskedasticity. V tomto modeli je ale dolezité tiez uréit rozdele-
nie rezidui. Software ndm déva na vyber tri moznosti a to normélne, t-rozdelenie
a GED rozdelenie. Na obrazkoch [3.2] [3.4a[3.6] vidime porovnanie tychto moznosti
pre dané 3 modely. Za najvhodnejsie povazujeme Studentovo t-rozdelenie, avsak
ani toto rozdelenie nie je pre data idealne. Preto navrhujeme na rezidua pouzit
metodu rezidualny bootstrap. Blizsie k metéde rezidualny bootstrap je mozné
najst v clanku |[Efron (1979), v ktorom bola metdéda prvy krat publikovana.

Pri simulédcii metédou bootstrap pouzijeme hodnoty €;1,€,2,€i3, ¢ = n +
1,...,n+ 365, ktoré negenerujeme z t-rozdelenia s odhadnutym poc¢tom stupnov
volnosti, ako v predoslom pripade, ale robime ndhodny vyber s vracanim z odhad-
nutych hodnoét €;1,&;2,€;3, ¢ =1,...,1461, ktoré sme nasledne este centrovali.

Obréazky [5.4] a zhrnuji namerané hodnoty, ktoré boli pouZzité pri od-

hade modelu, a simulécie spolu s priemernou hodnotou.

Simulacia modelu teploty - bootstrap
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Obr. 5.4: Namerané hodnoty teploty a simuldcie modelu - bootstrap
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Obr. 5.5: Namerané hodnoty spotreby a simuldcie modelu - bootstrap
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Simulacia modelu vynosov - bootstrap
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Obr. 5.6: Namerané hodnoty vynosov a simuldcie modelu - bootstrap

Pri simulacii spotreby vidime, Ze oproti simulacii z t-rozdelenia je krivka prie-
mernych hodnot velmi ¢lenita ¢o je sposobené prave rezidualnou bootstrapovou
met6dou. Ak porovnadme predchddzajice roky spotreby, vidime, Ze podobné skoky
sa vyskytuju pomerne ¢asto. V letnom obdobi sme simulované hodnoty tdd; opat
upravili a obmedzili zdola minimalnou nameranou hodnotou za posledné 4 roky
pozorovani.

5.3 Viacrozmerny model

Generovanie scenarov v navrhnutom modeli VARX(3,1)-BEKK(2,1) prebieha
analogicky ako v jednorozmernom pripade. Generujeme hodnoty ¢,.;(n) podla
odhadnutého modelu VARX(3,1)-BEKK(2,1) (vid kap. 4.1 a 4.2):

Unti(n) = d, + ‘i’1ﬁn+i—1(”) + ‘i’Qﬁn+z‘—2(n) + ‘i’3ﬁn+i—3(”)
+/80mn+i + Blmn+i—1 + dn—i—i (n>7

kde i = 1,...,365 a rovnica pre @,; je uvedend v kapitole 4.2, vzorec [4.1] Na ge-
nerovanie zlozky a,;(n) modelom BEKK(2,1) pouzijeme posledné odhadnuté
hodnoty a,, @, 1, a maticu H,. Nahodnu zlozku z,,; generujeme z viacroz-
merného Studentovho t-rozdelenia s poc¢tom stupnov volnosti 8,63. Takto dosta-
neme 500 scenarov vyvoja ¢,.,;. Odhad viacrozmerného GARCH modelu prebie-
hal v softwari EViews. V tomto softwari je mozné odhadovat modely diagonalny
VECH a diagondlny BEKK s chybovou zlozkou z mnohorozmerného normélneho,
alebo t-rozdelenia, zatial ¢o v Rku je mozné odhadovat iba BEKK model a to iba
s ndhodnou zlozkou z mnohorozmerného norméalneho rozdelenia. Néasledna simu-
lacia bola vykonana v softwari R, kde sme prisposobili naprogramovanu funkciu
simulateBEKKE] z kniznice mgarchBEKK na t-rozdelenie. Upravenu cast kodu,
ako aj cely proces odhadu a simulacie modelu prikladame v prilohe prace.

!Pristupné na: https://github.com/cran/mgarchBEKK /blob/master/R/BEKK.R, navsti-
vené dna 3.7.2018
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Podobne ako v jednorozmernom pripade, aj teraz sme spotrebu v letnych me-
siacoch orezali na minimalnu historicky namerant za posledné 4 roky. Nasledu-
juce obrazky [5.7], a [5.9 zhriuju vysledky simuldcie jednotlivych premennych.
Opét uvddzame namerané hodnoty, priemernt simulovani hodnotu a odchylku
od priemeru vo vyske +2 krat smerodajna odchylka.
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Obr. 5.7: Namerané hodnoty teploty a simuldcie modelu VARX-BEKK
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Obr. 5.8: Namerané hodnoty spotreby a simulacie modelu VARX-BEKK

5.4 Viacrozmerny model - bootstrap

Rozdelenie zlozky z; mozeme s ohladom na dany software (EViews) vo viac-
rozmernom pripade odhadovat pomocou mnohorozmerného normalneho rozdele-
nia, alebo viacrozmernym t-rozdelenim. Vhodnejsie sa javilo t-rozdelenie, ktoré
sme aj pouzili v predoslej simulacii. Ani to vsak nemusi byt spravny typ roz-
delenia, preto pri generovani rezidui modelu VARX-BEKK opét pouzijeme me-
todu rezidualny bootstrap, podobne ako v jednorozmernom pripade. Hodnoty
Znti, 1 = 1,...,365 vyberame nahodne s vracanim z vypocitanych centrovanych
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Obr. 5.9: Namerané hodnoty vynosov a simulacie modelu VARX-BEKK

rezidui 2;, ¢ = 1,...,1461, Generujeme 500 scenarov vyvoja §,;, ¢ = 1,...,365
na zéklade odhadnutého modelu VARX(3,1)-BEKK(2,1). Na obrazkoch [5.10]
a [p.12] st vykreslené namerané hodnoty teploty, spotreby a logaritmickych vyno-
sov z minulych obdobi, ktoré sme mali k dispozicii pri odhade modelu a scenare
budiceho vyvoja.
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Obr. 5.10: Hodnoty teploty a simuldcie modelu VARX-BEKK - bootstrap
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Obr. 5.11: Hodnoty spotreby a simulacie modelu VARX-BEKK - bootstrap
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Obr. 5.12: Hodnoty vynosov a simulacie modelu VARX-BEKK - bootstrap

5.5 Porovnanie vysledkov

Vysledné hodnoty simulacii porovname v nasledujicej casti. Pri jednotlivych
obrazkoch simulédcie vynosov sme si mohli vSimnuit odlisny tvar simulécii jed-
norozmerného a viacrozmerného modelu pri vynosoch, kedy vo viacrozmernom
pripade mame ovela vacsie medzidenné rozdiely, co je sposobené premennou dow.

K porovnaniu pristupu jednorozmerného a viacrozmerného modelovania pou-
zijeme miery presnosti predpovedi a to stredni stvorcovi chybu (MSE) a stredni
absolitnu chybu (MAE), ktoré sme spoéitali podla vztahov

1 1 &
MSE = — Z(yt - Qt)Qa MAE = — Z |?/t - fgt|>
i=1 iz
na data z obdobia rokov 2014-2017 na ktorych sme modely odhadovali. V tabulke
vidime, zZe viacrozmerny model méa lepsiu presnost premennej temp a vynosy
r, zatial ¢o jednorozmerny model ma mensiu chybu v modelovani tdd.

Zaujimavé bude tiez pozriet sa na prierez nemeranych hodnét za nejaké obdo-

bie. My vyberame prvych 31 generovanych pozorovani a teda mesiac januér, ktory
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Jednorozmerny model Viacrozmerny model

temp tdd T temp tdd T

MSE 2,86 3,3x107% 3,3x10™* 2,78 5,7x107® 32x10~*
MAE 1,32 14x10* 1,3x1072 1,31 1,7x107* 1,2x1072

Tabulka 5.1: Porovnanie modelov podla presnosti predpovedi

sa povazuje za najchladnejsi z celého roka. Z tychto priblizne 1500 pozorovani pre
kazdu premenni urobime histogram a vykreslujeme ho s jadrovym odhadom hus-
toty. Na obrazku st histogramy zo vsetkych simulovanych modelov.

Na nich mézeme vidiet, Ze nasimulovana denna teplota sa v januari pohybuje
jeme v prvom modeli, zatial ¢o najuzsi pas je v modeli VARX s reziduami z t-
rozdelenia. Hodnoty tdd st rozmiestnené v uzsom pase ako teploty. Najsirsi je
pas tdd v simulécii jednorozmerného modelu s t-rozdelenim rezidui. Logaritmické
vynosy sa pohybuji v najuzsom pase z pozorovanych troch velic¢in.

Modely pre lepsiu prehladnost oznac¢ime. Jednorozmerny model s generova-
nim rezidui z t-rozdelenia oznac¢ime m1, jednorozmerny model s rezidudlnym bo-
ostrapom oznacime m2, model VARX-BEKK s generovanim z mnohorozmerného
t-rozdelenia oznac¢ime m3 a posledny VARX-BEKK model s rezidualnym boots-
trapom oznac¢ime m4.

V tabulke [5.2] uvddzame hodnoty ktoré nam priblizuju grafické zobrazenie ja-
nuarovych hodndt simulacii a to 5. a 95. percentil (ozn. P5 a P95). Tieto hodnoty
hovoria o tom, ze 5 % pozorovani sa nachddza pod, respektive nad danou hodno-
tou. Hodnoty P5 a P95 sa v jednotlivych modeloch znac¢ne lisia. Jednorozmerné
modely maji viac ako dvojnasobné vacsie rozmedzie medzi tymito hodnotami.

Histogramy pre dalsie vybrané mesiace, konkrétne pre mesiace koncov kvar-
talov, marec, jun, september, december, uviadzame v prilohach, kapitola A.4.
Zo vsetkych styroch modelov budeme dalej porovnavat priemerné hodnoty si-
mulacii za dané mesiace v roku. Ststredime sa preto na hodnoty , ciernej farby “
obrazkov [5.1]az[5.12} V tabulke [5.3]uvddzame tri bloky priemernych hodnot. Prvé
informacie si o priemernej teplote za dany mesiac. Poc¢itame jednoduchy aritme-
ticky priemer scendrov teploty za dané obdobie. Druhy stlpec st priemerné denné
tdd v mesiaci. Teda percentualna cast celkovej ro¢nej spotreby, ktord ma byt
spotrebovand priemerne za 1 den v dany mesiac. Treti stlpec ukazuje priemernui
spotovu cenu prepocitant z priemernych simulovanych logaritmickych vynosov.
7 500 scenarov spocitame scenare spotovych cien, ktoré nasledne priemerujeme.

Teplota [°C]  Spotreba [%] Log vynosy
P5 P95 P5 P95 P5 P95
ml -496 5,18 0,3993 0,6331 -0,04 0,04
m2  -282 285 04176 06119 -004 0,04
m3  -1,54 254 04991 05428 -0,03 0,02
m4 -1,35 2,26 0,4982 10,5447 -0,03 0,03

Model

Tabulka 5.2: Rozmedzie simulacii modelov pre mesiac januar
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Histogram scendrov modelu m pre januér

B
0
01
o0
2
0
010 s
0
00
"
00s
0
B
1w
000 o o
s a0 s o s 0o RN PR o0 o1 02 03

000z 0003 0004 0005 0006 0007 0006 1

p—] spotrba vk log vinosy

Histogram scenarov modelu m2 pre januar

a0
02 »
o »
00
Fors z z s
H H H
S
o0 0
20
005 B
o0 o o
RIN o s w1 02 o 00 o1 02 03

o2 0003 0004 0005 0006 0007 0008 03 '

teslta Tl sootreba v %1 oa vinosy

Histogram scenarov modelu m3 pre januar

0

-
03 =
»

o
L £ 3 1
o

™

o

s

w oo ooz o002 0004 0005 0006 0007 0008 3 a2 4 02

tepta v ) spotreva v 1% og wjnosy

Histogram scenarov modelu md pre januar

s500 B3
0% 2000 S
200 =
03
2000 »
02 1500 15
1000 o
o
E s
00 o o
a0 s 0 s 0o 22 e w w02

ooz oo 0004 0005 0006 0007 000G a3 ' 0

a5
tepotavTe] spotroa v ] og vinosy

Obr. 5.13: Histogramy scenarov modelov pre mesiac januar

Z tabulky pozorujeme, ze priemerné hodnoty jednotlivych modelov st po-
merne blizko seba. Najblizsie su si vzdy dvojice, jednorozmerné modely m1 a m2
maji velmi podobné priemerné hodnoty vsSetkych troch veli¢in a aj viacrozmerné
modely m3 a m4 maji priemerné hodnoty tesne pri sebe. Najvacsi rozdiel teploty,
ktory medzi modelmi pozorujeme je v letnych mesiacoch, kedy sa modely lisia
0 1 °C. Spotreba sa medzi modelmi 1isi maximélne o 0,07 %, zatial ¢o spotova cena
mé najvacsi rozdiel az 3,7 EUR/MWh a to medzi modelmi m2 a m3 v letnych
mesiacoch.
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Tabulka 5.3: Priemerné hodnoty scenarov modelov
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6. Prakticka uloha

Uvedené vysledky simuldcie pouzijeme na realnu tlohu, ktorou sa zaoberaju
firmy dodavajice plyn danému portféliu zakaznikov ako st domacnosti a malo-
odberatelia. V tomto pripade sa budeme zaujimat hlavne o vysledky simulécie
spotreby a logaritmickych vynosov, ktoré sme previedli na spotové ceny zemného
plynu. Firmy dodavajice plyn nakupuju na velkoobchodnom trhu v mesacnej
granuralite tzv. mesa¢né baseloady. Jednd sa teda o konstantné mnozstvo plynu
na kazdu hodinu v mesiaci. My v tomto pripade zanedbame zmenu ¢asu a pred-
pokladame, ze vSetky dni maji rovnaky pocet hodin. V zimnom obdobi je vécsia
spotreba plynu ako v letnych mesiacoch, preto sa na rézne mesiace v roku na-
kupuju rézne objemy. Potrebné mnozstvo plynu poc¢itame na zaklade mesacénych
TDDM. Vysku mesac¢ného TDDM ziskame vyséitanim priemernych dennych hod-
no6t tdd, v danom mesiaci. Hodnota 7D DM vyjadruje kolko % roéného mnozstva
plynu sa spotrebuje v mesiaci M. Vysledny objem plynu potrebny na dany me-
siac, ozna¢me VM | ziskame vynasobenim mesa¢ného TDDM a CYC, teda roénym
kontrahovanym mnozstvom. Hodnota CYC, udévajica velkost portfélia, je kon-
Stanta, ktord je dand vopred. Matematicky mozeme zapisat objem VM potrebny
na dany mesiac M takto:

vM=TDDM.CcyC, TDDM =Y tdd,.

teM

Vysku dennej spotreby V; dostaneme vynasobenim denného tdd, a CYC. V ta-
bulke[6.1] uvddzame vysku mesaénych TDDM, M =1,...,12, z modelov m1, m2,
m3, m4. V tabulke vidime, Ze hodnoty 7DD modelov m1, m3 a m4 st velmi
podobné a ich celkovy sucet je priblizne 95 %. Model m2 ma trochu iné rozloZenie
spotreby a stcet jednotlivich TDDM je az 99 %.

Mesiac ml m?2 m3 m4

Jan 16,09 1598 16,15 16,15
Feb 13,12 12,07 1348 13,48
Mar 11,80 13,03 11,80 11,80
Apr 7,69 753 732 7,32
Mij 3,95 540 3,37 3,37
Jtn 1,38 223 1,16 1,16
Ja 1,19 1,19 1,19 1,19
Aug 148 215 1,30 1,29
Sep 3,97 400 3,73 3,75
Okt 8,08 875 815 8,15
Nov 11,73 10,92 11,93 11,93
Dec 14,72 15,34 1531 1529

Suma 95,19 98,59 94,88 94,89

Tabulka 6.1: Mesa¢né T DD jednotlivych modelov v %

Celkovy stucet TDDM sa neséita na 1, ¢o hovori o tom, Ze portfélio domacnosti
spotrebovava menej ako je hodnota roé¢ného kontrahovaného mnozstva. Objem
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plynu VM| sa nakupuje podla uréenej ndkupnej cesty priblizne rok pred dodavkou
plynu na velkoobchodnom trhu. Podla daného % vsak nenakupujeme 100 % CYC,
ale podla vyssie uvedenych vysledkov iba 95 %. Tento tzv. forwardovy nakup je
rozlozeny rovnomerne do 12 mesiacov, z ktorého nasledne vyjde istd forwardova
cena. Ozna¢me FW™M je forwardova cena a teda vaZeny priemer cien nakupov pre
mesiac M. Vychylenia od nasimulovanych dennych t¢dd a konstantnej priemernej
hodnoty v dany mesiac moézeme vidief na obrazku pre vsetky Styri uvazované
modely.
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Obr. 6.1: Mesacné TDDM a priemerné denné tdd, zo simulécii

Rozdiely medzi nakipenym konstantnym mnozstvom a skutoénou spotrebou
v ten dany den st vysporiaduvané za aktudlne trzné ceny. Nakupeny mesacny
objem VM je rovnomerne rozpo¢itany na denné objemy. Tento denny konstantny
objem ozna¢me V;*. Oznac¢me S; je spotova cena zemného plynu pre defi ¢.

Matematicky mézeme naklady na riziko zmeny dopytu (Demand variation
risk, DV R) pre den t v mesiaci M zapisat v tvare

DVRM = (VM —V;) - (S, — FW™),

kde
VM = VM / pocet dni v mesiaci M.

Jednd sa teda o dodatocny ndkup (alebo predaj) plynu, pricom cena tohto ndkupu
je ohodnotend rozdielom aktudlnej spotovej ceny a ceny forwardového nakupu.
Tieto néklady st neoddelitelnou sucastou podnikania v danej oblasti z dévodu
nakupu konstantného mnozstva plynu a roéznej spotreby v jednotlivé dni. Dodava-
telov plynu zaujimaju ocakavané naklady spojené s tymto rizikom zmeny dopytu.
Tieto naklady spocitame pre vsetky 4 modely.

Predpokladajme, ze velkost portfélia je CYC = 3 TWh. Spocitame mnoz-
stvo plynu V¥ pre jednotlivé dni a tiez V; podla modelov simuldcii. Rozdiely
ohodnotime rozdielom spotovej a forwardovej ceny, ¢im dostaneme DV R;.

V tejto tlohe vSak v nasom pripade nastava zjednodusenie a to, ze

S (VM —V,) =0, pretoze TDDY = Y tdd,.

teM teM
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Rozdiely objemov v jednotlivych mesiacoch sa sc¢itaju na 0, kedze ocakavame
priemerny scendr. Forwardova cena FW™M je v mesiaci M konstantna, a tak ked
pocitame riziko DV Ry, pre jednotlivé mesiace, jeho vyska nezévisi na FWM,
plati
DVRM = 3 (VM =V 8, = S (VM = v)) - FwM
teM teM
DVRM™ = M (VM -V)-S.
teM

Tabulka [6.2] zhriiuje ndklady na DV R za jednotlivé mesiace. Spotové cena
S;, ktorou hodnotime rozdiely v spotrebe je priemerna cena vypocitana z 500
scenarov daného modelu. V modeli m1 sme narazili na scenar, ktorého vynosy
boli velmi vysoké, ¢im aj vypocitand cena vyskocila na enormné hodnoty (mili-
6ny EUR/MWh). Scenédr 343 sme preto nahradili priemernym scendrom vynosov
bez inkriminovaného scenaru. V. modeloch m1 a m2 vysli ndklady podobné, ¢o
je sposobené velmi podobnou krivkou spotovej ceny. Rozdiely v nakladoch v réz-
nych mesiacoch vSak spdsobuje mesac¢né % nakupu TDDM | respektive dennd
spotreba VM ktora je v pripade m2 vyrazne skokovitd. Najvyssie naklady oca-
kavame v mesiaci marec a tiez v jesennych mesiacoch pri prechode na zimné
obdobie. V decembri oc¢akavame vynosy, okrem modelu m2, ¢o je hlavne sposo-
bené odpredajom objemu za vysoké ceny zaciatkom decembra. Celkové naklady
na DV R ocakavame v jednorozmernych modeloch vo vyske priblizne 10 000 Eur.
Vo viacrozmernom modeli vysli ndklady skoro stvornasobné oproti jednorozmer-
nym modelom a to vo vyske 46 000 Eur. Spésobené je to vyraznym rozdielom
v modelovani spotovej ceny, ktord ma vo viacrozmernom modeli prehnutejsi tvar
a li8i sa od jednorozmernych modelov priblizne o 2 EUR/MWh. Priemern4 spot-
reba medzi jednotlivymi modelmi je podobna, tj. rozdiely (V;* —V;) sti na podob-
nej drovni. Vysoké rozdiely medzi jednorozmernymi a viacrozmernymi modelmi
preto spdsobuje spotova cena.

Mesiac ml m2 m3 m4
Jan -550 -737 -338 -293
Feb =270 43  -4399 -4124

Mar 1085 -2205 -10564 -8511
Apr  -631 387  -7871  -8960
Maj -445 -1492 -4149 -4043
Jun 288 1728 -99 -11

Jul 0 0 0 0
Aug -1020 -1464 -895  -1176
Sep -2115 -1796 -6206 -7852
Okt -2164 -885  -8382 -7631
Nov -3905 -3704 -3242 -4488
Dec 619 -850 194 487

Suma -9108 -10975 -45910 -46602

Tabulka 6.2: Priemerné mesac¢né naklady na DV R jednotlivych modelov v EUR

Uvedené naklady na DV R, ktoré sme spocitali s vSak len minimalne, ktoré
by nastali v idedlnom pripade, kedy by bola spotreba a cena priemerna a platilo
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Vyvoj spotovej ceny a simulacie

Eur/MwWh

Obr. 6.2: Realizované a priemerné spotové ceny jednotlivych modelov

by, 7e Yen (VM —V;) = 0. V skuto¢nosti viak dochadza k réznym vykyvom
v spotrebe a naklady na DV R sa preto vysplhaja vyssie.

Vyvoj priemernych spotovych cien jednotlivych modelov je vykresleny na ob-
razku [6.2] Modely vektorovej autoregresie maji prehnutejsi tvar oproti jednoroz-
mernému modelu vynosov. Blizsie hodnoty st uvedené v tabulke [5.3]

Uloha modelovania 3 veli¢in, ktoré si navzajom prepojené, prinaSa okrem pre-
dikcii danych veli¢in tiez predikciu tzv. ,spolocnej“ veli¢iny, ktorou je DV R a do
ktorej vstupuje spotreba a spotova cena. Firmu dodavajicu plyn v skutocnosti
zaujima nielen priemerné riziko DV R, ktoré, ako sme videli je velmi nizke, ale aj
celkové rozdelenie DV RM | odkial je mozné nésledne spoéitat extrémne naklady
na riziko DV R. My sa v tejto praci konkrétne zameriame opét iba na mesiac ja-
nuar, vzhladom na vypoctovi zlozitost. Najprv spocitame denné hodnoty DV Ry.
Z 500 scendrov spotreby spocitame (V! — V), ktoré ndsledne ohodnotime 500
scenarmi spotovej ceny. Celkovo tak médme maticu scenarov januarovych hod-
nét DV R; dimenzie 31 x 250 000. Denné hodnoty scenarov sc¢itame a dostaneme
hodnotu mesa¢ného DV R

Tabulka zhrnuje naklady na DV R pre 250000 scenarov v kazdom zo 4
modelov. V nej je vidiet markantné rozdiely jednorozmerného a viacrozmerného
modelovania. Viacrozmerné modelovanie prinasa ovela mensie naklady, pretoze
z obrazkov [5.8, je patrné ovela uzSie rozdelenie ako v jednorozmernom pri-
pade 5.2} [5.5] Vid tiez obrazok kde je Sedd cast scendrov spotreby Siria pre
jednorozmerné modely. V pripade priemerného DV R, je situacia opacna, vid ta-
bulku[6.2] kedy jednorozmerny model hovori o ndsobne mensich nakladoch. Tento
rozdiel, ako sme spominali, je sposobeny réznou priemernou spotovou cenovou
krivkou.

V histérii poslednych 4 rokov spolo¢nost innogy pozorovala najvyssie mesacné
naklady na DV R vo vyske priblizne 1200000 EUR. Bezne sa vsak mesacné na-
klady pohybuju vo vyske 300000 EUR v zimnych mesiacoch. Preto povazujeme
simulacie DV R z jednorozmerného modelu za bezpecnejsi odhad nakladov.
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ml m?2 m3 m4

P5 1439192 —-1055972 —64449 —60741
P95 1394962 1018779 60033 59219

Tabulka 6.3: Néaklady na DV R pre mesiac januar v EUR

nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

naklady na DVR v januari pre model m2

nnnnn

Obr. 6.3: Histogram nékladov na DV R pre mesiac januar
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Zaver

Cielom tejto prace bolo najst vhodny model ceny plynu a tiez jeho spotreby
a priemernej dennej teploty.

Jednorozmerné modely veli¢in, ktoré sa povodne pouzivali v spolocnosti in-
nogy, sme v tejto praci vylepsili pridanim sofistikovanejsich modelovych néstro-
jov ako st autoregresné procesy a modely podmienenej heteroskedasticity chyb.
Jednotlivé rovnice sme prepojili do viacrozmernej stustavy, kde sme spocitali kore-
laénii maticu chyb, ktora preukazala silni korelaciu medzi jednotlivymi rovnicami
¢o oddévodnuje spravnost modelovat premenné v ramci jednej stustavy. Podmie-
nenu variacnti maticu sme modelovali diagonalnym BEKK modelom, ktory zaru-
¢il jej pozitivnu semidefinitnost. Po odhade sme pristipili k verifikacii modelov,
kde sme nezistili ziadne porusenie predpokladov modelu. Nasledne sme simulovali
scenare vyvoja na obdobie jedného roku. Okrem klasického pristupu generovania
rezidui zo znameho rozdelenia sme pouzili pri simulacii bootstrapovii metédu
na rezidua. Dostali sme tak 4 rozne simulacie scenarov, ktoré sme nasledne po-
rovnavali a pouzili v praktickej tlohe.

V stcasnosti od zaciatku roku 2018 pozorujeme stale rastice ceny plynu, ¢o je
hlavne ovplyvnené rastiicou cenou ropy. Preto by bolo mozné vylepsenie modelu
ceny pridanim zavislosti na cene ropy. Vzhladom na globalne oteplovanie sme
tiez svedkami roznych teplotnych anomalii, kedy zaznamenavame extrémy ovela
castejsie ako v minulych rokoch. Napriklad velmi studeny marec roku 2018 s teplo-
tami 5 °C pod priemernymi hodnotami vystriedalo po kratkom case letné pocasie
uz v aprili. Na tieto zmeny rychlo reaguje aj spotreba a tiez cena. V budicnosti
bude preto dolezité zamerat sa aj na extrémne vykyvy. Zakomponovat premennt,
ktord by ukazovala stav naplnenosti zasobnikov v kontexte modelovania ceny by
bolo tiez mozné vylepsenie. V praci |[Stoll a Wiebauer| (2010]) autori definovali pre-
menni normalizované kumulované vykurovacie dni, ktora mala vyjadrovat stav
zasobniku na zaklade teploty. V nasom modeli vsak tato premenna vysla nevyz-
namne, ¢o vSak moze byt sposobené tym, ze teploty st namerané na Slovensku
a my sme ako referenéni cenu pouzivali nemecky index NCG. Celkovo by mohlo
byt zaujimavé pridanie nemeckej teploty do modelu ceny.

Pri prehlade literatiry sa pri modelovani spotovej ceny ¢asto spomina tiez mo-
delovanie pomocou Kalmanovho filtra. Stavové modelovanie by mohlo byt taktiez
moznym prinosom a rozsirenim modelu.

Sucastou prace su tiez subory obsahujice pouzité vstupné data, zdrojovy kod
a vystupny sibor. Uvedené modelovanie je dobrym nastrojom pre vypocet oca-
kavanej spotreby dlho dopredu, avsak veli¢inu ako je spotova cena ovplyvinuje
mnozstvo faktorov a preto jej dlhodobé modelovanie nie je spolahlivé. Na zaklade
charakteristik MSE a MAE sme sa presvedcili o tom, ze viacrozmerny pristup
k skiimanej problematike modelovania troch premennych, ktoré navzajom spolu
interaguju je vhodnejsi ako jednorozmerné modely. Pri porovnani priemernych
hodnot scenarov boli oba modely porovnatelné.

Zjednotenie modelov do ucelenej stistavy, ktora zohladnuje vazby medzi velici-
nami povazujeme za prinosné riesenie problému. Model VARX méa vyhodu v tom,
ze jeho odhad je jednoduchy, ma bohatsiu Struktiru ako jednorozmerné modely
a pomocou MGARCH tiez vieme prisposobif model volatility.
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Prilohy

Al

Hadamarov suéin

Nech A, B st matice rovnakej dimenzie m x n. Hadamarov siucin matic A, B
je matica rovnakého typu m x n, oznacujeme A ® B, s prvkami

(A® B)ij = (A)i; - (B)y;-

Pre matice A, B typu 3 x 2 plati:

aix a2 b1 bio a11b11  ai2b12
az; A | © [bar bao | = | a2ibar  ag2bas
a3y as2 bs1 D32 as1b31  asabso

Kroneckerov siiéin

Nech A je matica m x k a B je matica n x [. Kroneckerov siucin matic A, B
je matica typu mn x kl, oznacujeme A ® B a plati, ze

CL11B CL12B e alkB
A 2 B CL21.B a22B | G/QITB
amlB amQB e aka

Pravdepodobnostné rozdelenia
Normalne rozdelenie
Nahodna veli¢ina X ~ N(u,0%) s p € R a 02 > 0 md hustotu v tvare

flz) = 21 @@ L e R
uyes

Studentovo rozdelenie

Néhodna velicina X ~ t, s poc¢tom stupnov volnosti v € R ma hustotu v tvare

= 2\ —(v+1)/2
f(x)ré)i/g_w<1+”z> . zER,

kde Gamma funkcia pre p > 0 je definovana vztahom

o

[(p) = /xp_le_:”dm.

0
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Mnohorozmerné normalne rozdelenie
N4hodna velicina X ~ Ny(p, ) s p € R¥ a pozitivne definitnou rozptylovou

maticou X radu k X £ ma hustotu v tvare

F@) = sl e WS @ w), e Rt

Mnohorozmerné Studentovo t-rozdelenie

Nech ndhodnd veli¢ina U ~ Ni(0,X), kde ¥ je k x k pozitivne semidefinitna
matica. Nech V' ~ x?2 pre nejaké v > 0 a U a V st nezdvislé. Potom hovorime,

ze nahodny vektor
v
Vv

ma k-rozmerné Studentovo t-rozdelenie s poc¢tom stupnov volnosti v a skalovou
maticou X. PiSeme, Ze
T ~ muty,(2).

Ak je matica X reguldrna, pozitivne definitnd matica, potom hustota muvt , (%)
ma tvar

Ty -1 _ vtk
]2|%{1+H} * . zeR~
v

A.2

Parameter Odhad koef. Sm. odchylka t-Statistika p-hodnota

ao 0,004 0,000 34,648 0,000
a 0,000 0,000 -16,898 0,000
as 0,000 0,000 6,554 0,000
as 0,000 0,000 2,872 0,004
a 0,002 0,000 15,521 0,000
as 0,000 0,000 8,585 0,000
o1 1,157 0,027 43,681 0,000
0o -0,206 0,026 7,754 0,000
o 0,000 0,000 0,013 0,989
i 0,050 0,016 3,229 0,001
B 0,899 0,015 58,877 0,000

v 3,993 0,299 13,364 0,000

Tabulka 6.4: Odhadnuté parametre modelu spotreby
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Parameter Odhad koef. Sm. odchylka t-Statistika p-hodnota

bo 12,119 0,432 28,028 0,000
by -0,001 0,001 2,185 0,029
by 2,522 0,318 7,926 0,000
bs -10,384 0,324 -32,05 0,000
o1 1,111 0,027 40,753 0,000
02 -0,408 0,039 -10,407 0,000
03 0,109 0,027 4,017 0,000
o 0,296 0,274 1,078 0,281
o 0,053 0,030 1,775 0,076
B 0,844 0,120 7,031 0,000

v 15,131 5,591 2,706 0,007

Tabulka 6.5: Odhadnuté parametre modelu teploty

Parameter Odhad koef. Sm. odchylka t-Statistika p-hodnota

co 0,008 0,001 8,243 0,000
ci -0,006 0,001 4,806 0,000
Co 0,007 0,001 5,809 0,000
Cs -0,007 0,001 5,671 0,000
Ca -0,009 0,001 6,901 0,000
cs 0,011 0,001 -10,911 0,000
co 6,172 1,440 4,287 0,000
cr 6,273 1,437 4,365 0,000
o 0,000 0,000 1,014 0,311
o 0,080 0,036 2,229 0,026
s 0,000 0,052 0,000 1,000
B 0,919 0,028 32,775 0,000

v 3,671 0,442 8,299 0,000

Tabulka 6.6: Odhadnuté parametre modelu logaritmickych vymnosov
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A.3

Parameter Odhad koef. Sm. odchylka t-Statistika p-hodnota

1 0,000 0,000 1,439 0,150

P, 2 2,456 0,609 4,031 0,000

3 0,008 0,007 1,157 0,248

11 1,249 0,035 35,329 0,000

12 0,000 0,000 -2,271 0,023

13 0,001 0,000 2,125 0,034

21 -1169 2471 -4,733 0,000

b, 22 0,995 0,035 28,233 0,000

23 -5,245 2,464 -2,128 0,033

31 -0,666 2,647 -0,252 0,801

32 0,000 0,000 0,327 0,744

33 0,049 0,026 1,856 0,064

11 -0,401 0,052 -7,632 0,000

12 0,000 0,000 3,295 0,001

13 0,001 0,000 1,543 0,123

21 1254 366.,9 3,417 0,001

P, 22 -0,33 0,048 -6,892 0,000

23 -4,214 2,475 -1,702 0,089

31 -1,042 3,93 -0,265 0,791

32 0,000 0,001 -0,338 0,736

33 -0,046 0,027 -1,735 0,083

11 0,094 0,034 2,721 0,007

12 0,000 0,000 -1,237 0,216

13 0,001 0,000 1,667 0,096

21 -267.,5 240.,5 -1,113 0,266

P, 22 0,113 0,034 3,293 0,001

23 -3,499 2,458 -1,424 0,155

31 0,666 2,576 0,259 0,796

32 0,000 0,000 -0,096 0,923

33 0,039 0,026 1,475 0,140
Tabulka 6.7: Odhadnuté koeficienty modelu VARX(3,1)
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Parameter Odhad koef. Sm. odchylka t-Statistika p-hodnota

11 0,000 0,000 1,710 0,088
12 0,000 0,000 8,101 0,000
13 0,000 0,000 0,417 0,676
14 0,000 0,000 1,603 0,109
15 0,000 0,000 2,490 0,013
16 0,000 0,000 1,128 0,259
17 0,000 0,000 0,042 0,967
21 0,372 0,079 4,681 0,000
22 -1,895 0,188 -10,088 0,000
By 23 0,436 0,418 1,044 0,297
24 2,102 1,200 1,752 0,080
25 1,376 1,216 1,131 0,258
26 -0,594 0,665 0,893 0,372
27 0,066 0,169 0,301 0,696
31 -0,001 0,001 1,342 0,180
32 0,001 0,002 0,739 0,460
33 -0,003 0,004 -0,600 0,549
34 0,005 0,013 0,392 0,695
35 -0,009 0,013 0,705 0,481
36 -0,006 0,007 0,774 0,439
37 -0,009 0,002 4,715 0,000
11 0,000 0,000 0,000 0,000
12 0,000 0,000 0,000 0,000
13 0,000 0,000 1,465 0,143
14 0,000 0,000 2,677 0,008
15 0,000 0,000 1,471 0,141
16 0,000 0,000 -1,306 0,192
17 0,000 0,000 0,076 0,939
21 0,000 0,000 0,000 0,000
22 0,000 0,000 0,000 0,000
B 23 1,557 1,273 1,223 0,222
24 1,822 1,272 1,433 0,152
25 1,065 0,77 1,384 0,167
26 0,389 0,448 0,87 0,384
27 0,311 0,417 0,744 0,457
31 0,000 0,000 0,000 0,000
32 0,000 0,000 0,000 0,000
33 -0,007 0,014 0,548 0,583
34 0,004 0,014 0,317 0,752
35 0,001 0,008 0,077 0,939
36 -0,008 0,005 1,595 0,111
37 0,005 0,004 1,110 0,267

Tabulka 6.8: Pokracovanie: Odhadnuté koeficienty modelu VARX(3,1)
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m Q(m) df phod m  Q(m) df p-hod
1 0487 9 1,00 11 84,518 99 0,85
2 0,835 18 1,00 12 88,634 108 0,91
3 4,061 27 1,00 13 102477 117 0,83
420049 36 098 14 12422 126 0,53
5 30,394 45 095 15 140,921 135 0,35
6 44,354 54 0,82 16 149,898 144 0,35
7 55,734 63 0,73 17 158,779 153 0,36
8 67,848 72 0,62 18 162,331 162 0,48
9 70,469 81 0,79 19 166,259 171 0,59
10 79,752 90 0,77 20 185,124 180 0,38

Tabulka 6.9: Portmanteau test rezidui modelu VARX(3,1)

Parameter Odhad koef. Sm. odchylka t-Statistika p-hodnota
1,1 0,000 0,000 2,764 0,060
cC 22 0,024 0,012 2,012 0,044
3,3 0,000 0,000 3,500 0,001
1,1 0,224 0,038 5,890 0,000
A, 2,2 0,185 0,041 4,528 0,000
3,3 0,252 0,025 10,049 0,000
1,1 0,211 0,046 4,607 0,000
A, 2,2 0,200 0,044 4,586 0,000
3,3 -0,127 0,053 -2,378 0,017
1,1 0,951 0,006 172,031 0,000
G, 2,2 0,961 0,007 147,412 0,000
3,3 0,949 0,008 124,188 0,000

Tabulka 6.10: Odhadnuté koeficienty modelu BEKK(2,1)
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