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Sammanfattning

I den hér uppsatsen undersoker vi forhallandet mellan bensinpris
i USA och raoljepris med hjilp av en sa kallad Vektor Autoregressiv
modell. Genom att anvinda veckovisa bensinpriser (bensinpriset for
samtliga kvaliteter och typer i USA) och réaoljepriser si kallad ”Brent
- Europe” mellan 9 juni 2003 och 10 april 2017, upptéacker vi att en
vektor autoregressiv modell med lag 2 (VAR/(2)) visar sig vara den bést
anpassade modellen {6r de férsta 500 observationerna i data. Modellen
visar att bensin- och réoljepriset har ett aterkopplingsforhallande men
paverkas inte av samma lags i deras historiska dataserier. Vi upptécker
ocksé att forklaringsgraden till ekvationen for raolja &r mindre &n 10%,
vilket vittnar om att data Over historiska bensinpriser i USA inte ar
en viktig forklarande faktor for raoljepriset.

Prediktionsférmagan utvirderas med hjilp av de resterande 223
datapunkterna samt genom att berdkna RMSE for vara modeller. Re-
sultaten pekar pa att VAR(2) har béast prediktionsforméaga och att
vara vektor autoregressiva modeller predikterar bensinpriset battre an
motsvarande AR modell. Sammanfattningsvis kan vi dra slutsatsen att
VAR(2) &r en tillracklig modell, inte bara baserat pa anpassning, utan
aven pa prediktion.
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Sammanfattning

I den hiar uppsatsen undersoker vi forhallandet mellan bensinpris i USA och
réoljepris med hjilp av en sd kallad Vektor Autoregressiv modell. Genom att an-
vianda veckovisa bensinpriser (bensinpriset for samtliga kvaliteter och typer i
USA) och réoljepriser sé kallad "Brent - Europe” mellan 9 juni 2003 och 10 april
2017, upptécker vi att en vektor autoregressiv modell med lag 2 (VAR(2)) visar
sig vara den bist anpassade modellen for de forsta 500 observationerna i da-
ta. Modellen visar att bensin- och rdoljepriset har ett &terkopplingsforhallande
men paverkas inte av samma lags i deras historiska dataserier. Vi upptéacker
ocksa att forklaringsgraden till ekvationen for raolja &r mindre dn 10%, vilket
vittnar om att data over historiska bensinpriser i USA inte dr en viktig férkla-
rande faktor for raoljepriset.

Prediktionsformégan utviarderas med hjilp av de resterande 223 datapunk-
terna samt genom att berdkna RMSE f6r vara modeller. Resultaten pekar pa att
VAR(2) har bast prediktionsforméaga och att vara vektor autoregressiva model-
ler predikterar bensinpriset béttre an motsvarande AR-modell. Sammanfatt-
ningsvis kan vi dra slutsatsen att VAR(2) dr en tillrdcklig modell, inte bara ba-
serat pa anpassning, utan dven pa prediktion.



Abstract

This paper studies the relationship between gasoline prices in the US and crude oil
prices by employing Vector Autoregressive Models. Using weekly data between 9th
of June 2003 and 10th of April 2017, we find that a vector autoregressive model with
order 2 (VAR (2)) proves to be the best fitted model for the first 500 observations in
data. The model shows that gasoline prices and crude oil prices have a feedback re-
lationship but are not affected by same lags in their historical data. We also find that
the adjusted R square (Adj-R?) for the crude oil equation is less than 10%, which in-
dicate that data on historical gasoline prices in US is not an important explanatory
factor for crude oil prices.

Predictive abilities of models are evaluated by using the remaining 223 observa-
tions in data as well as calculating RMSE for our models. Results indicate that VAR
(2) has the best predictive ability and that our vector autoregressive models forecast
gasoline prices better than the corresponded AR models. In summary we conclude
that VAR (2) is a sufficient model not only on the description but also on prediction
of gasoline data.
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1 Inledning

1.1 Bakgrund

Oljan dr sedan ungefdr 50 ar vdrldens mest anvidnda energirdvara. Det beror pd att
den innehéller mycket energi och dr litt attlagra och transportera. Trots 6kad oro for
klimatforandringar och ménga férnybara energikdllors snabb tillvixt under 2000-
talet, dominerar fortfarande oljan 35% av totala energiférsorjningen i virlden. Den
internationella energiorganisationen IEA (International Energy Agency) har gjort
beddmningen att efterfragan pé energi i varlden kommer att 6ka med ungefér tva
procent per ar fram till ar 2020 och oljans andel av den totala energitillférseln kom-
mer att vara lika stor som idag [1]. Bensin som en oljeprodukt har en helt domine-
rande roll for motorfordon, batar och flyg i USA och 6vriga virlden. Ar 2016 forbru-
kades totalt 143,37 miljarder gallon bensin i USA och bensinférbrukning omfattade
i genomsnitt 5% av U.S. hushallens totala utgifter. Junii 2016 nddde konsumtionen
av bensin i USA ett nytt rekord av 9,7 miljoner gallon per dag, vilket motsvarar en
1,8% okning jaimfort med samma period 2015 (U.S. Energy Information Administ-
ration).

Bensin och rédoljas sdrstillning inom energiforsorjning leder till stort intresse av
hur man kan forbéttra bevakningen av prisutvecklingen samt prediktionen av den-
na. I USA bestammer bensinpris av fyra huvudliga komponenter: rdoljepris, raffi-
neringskostnader, aterférsiljning- och transportkostnader och skatt. Bensinpriset
reflekteras av de ovan ndmnda komponenterna tillsammans med vinstmal av di-
verse marknadsaktorer (raffindrer, marknadsforare, stations dgare m.m.). Med det
sagt sa paverkas bensinpriset i huvudsak av priset pa raolja (U.S. Energy Informa-
tion Administration) medan priset pa rdolja i sin tur bestdms av global tillgdng och
efterfrdgan. Virldsekonomisk tillvaxt dr den viktigaste faktorn som paverkar efter-
fragan. En viktigast faktor i oljeférsorjningen 4r OPEC:s organisation (the Petroleum
Exporting Countries) som utévar betydande inflytande pd oljepriset genom att sit-
ta en Ovre produktionsgrdns for sina medlemmar. OPEC producerade cirka 42% av
varldens totala réolja frdn 2000 till 2014. OPEC-ldnderna behaller ndstan hela vérl-
dens oljeproduktionskapacitet och har néstan tre fjairdedelar av virldens berdkna-
de raoljereserver. Under de senaste aren har USA 6kat oljeproduktion och detta har
bidragit till att bromsa 6kning av bensinpriset (U.S Energy Information Administ-
ration (EIA)).

1.2 Tidigare forskning

Pa grund av den dominerade stédllningen som bensin och rdolja har i energiforsor;j-
ning och den inverkan dessa har for ekonomisk utveckling, motiverar det en ana-
lys av dessa varors prisutveckling samt hur dessa eventuellt samverkar. Det finns



enormt manga rapporter som fokuserar pa relationen mellan bensin- och raolje-
pris. Dessa studier & ena sidan fokuserar pa linjart samband mellan bensinpris och
andra faktorer, t.ex. rdoljepris, KPI, hushdllsinkomst m.m. & andra sidan studerar
forskare korskorrelationen mellan flera relativa tidsserier. I en rapport "What Drives
U.S. Gasoline Prices" [8] visade att ett linjart samband mellan bensinpriset och ra-
oljepriset dr att enhets6kning i rdoljepriset resulterar i en 6kning motsvarande 0.024
dollar pa bensinpriset. Gillande korskorrelationsstudier, kan vi hitta Lon-Mu Liu|[2]
studerade dynamisk relationen mellan U.S. bensinpriset, rdoljepriset och aktien av
bensin med hjilp av Box-Jenkins ARIMA metod, [3] anvdnde ett fixt linjart forhal-
lande att prediktera brinsleprisernaiKalifonia, Afshin Honarvar [4] undersoker i sitt
arbete frdn 2009 huruvida forhallandet mellan bensin och rdolja dr symmetriskt, dvs
om effekten pd bensinpriset dr lika responsivt for prisdkningar som fé6r minskningar
irdoljan. Lutz Kilian [5] studerar hur en s.k. "Structure VAR model" kan tilldmpas till
att undersoka variation i bensinpriset med férhdllande av rdoljepriset.

1.3 Studiemal

I den hdr uppsatsen dr malsdttningen att undersoka férhdllande mellan veckovis
bensinpris i USA och rédoljepris sa kallad "Brent-Europe". For att besvara fragestall-
ningen anvander vi oss en vektor autoregressiv modell (VAR) vilket i enkla ordlag
kan beskrivas som en flerdimensionell autoregressiv modell.



2 Teori

I det hdravsnittet kommer de flesta teorier och uttryck frdn bok "Analysis of Finance
Time Series 3rd Edition" av RUEY S. TSAY 2010. Fetstil i texterna anvédnds for vektor-
notation.

2.1 Tidsserie, Stationéritet

TIDSSERIE

En tidsserie kan enkelt beskrivas som en sekvens data punkter som mats i regelbun-
det i tiden. Det aktuella tidsintervallet mellan matpunkterna kan exempelvis vara
timvis, dagsvis eller veckovis. I den hédr uppsatsen kommer vi att fokusera pé finan-
siella tidsserier. Vanliga exempel pa dessa skulle kunna vara priset pa en aktie eller
en vaxlingskurs.

Finansmarknaden &r inte isolerad och prisrorelser pa en marknad kan latt att
sprida sig och paverka andra marknader. Det dr denna insikt som medfor att vid
analys av finansiella tidsserier kan det vara klokt att fokusera pa samspelet mellan
flera tidsserier for att ddrigenom fa en bittre férstdelse om den eventuella dyna-
miska struktur dem emellan. Denna typ av studie kallas multivariat tidsserie analys.
En multivariat tidsserie bestdr av en vektor vars rader i sin tur utgors av flera enkla
tidsserier med samma tidsintervall (vilket medfor att det har samma kolonndimen-
sion).

For tydlighetens skull, kan en multivariat tidsserie y; = (y1¢,¥2¢,--- V& [)' som in-
nehéller k endimensionella tidsserier av1angd T skrivas i matrisform som:

Y1 g Y2 i3 --- VT
Y2t lye1 Yoo Y23 oo Yot

yt - : I
Ykt Y1 Yk2 Y3 - Vi T

STATIONARITET
Ett fundamentalt begrepp inom tidsserieanalys ar stationdiritet. En tidsserie y; sdgs
vara strikt stationdr om dess simultana-férdelning ar invariant 6ver tid. Det ar ett
starkt villkor och i praktiken kan detta villkor vara svéart att verifiera (Tsay, sid. 30),
vilket leder oss in pa begreppet svag stationdiritet. Svag stationdritet krdver att me-
delvardet och kovariansen av en tidsserie dr invarianta over tid, d.v.s. medelvardet
E(y;) = p dr konstant och Cov(y;, y;—;) = y; beror bara pd avstdndet [ (eller kallas lag
I) och inte av tiden ¢ for t € Z.

En k-dimensionell tidsserie y; = (y1, ...,y;ct)l ar svagt stationdr om dess medel-
vardesvektor p och kovariansmatris I'y ej férdndras over tid. Definitionen av g och



I'y presenteras mer utforligt i kommande avsnitt 2.2.

2.2 ACF och CCM

Definition och vidare beskrivning av "Autokorrelationsfunktion" (ACF) kan hittas
i kapitel 2, sid. 30 - 32 i Tsay och motsvarande fér "Korskorrelationsmatris" (eng.
Cross-Correlation Matrices, CCM) kan ldsas i kapitel 8, sid. 390-393. i Tsay

AUTOKORRELATIONSFUNKTIONACF)
For en svagt stationdr tidsserie y; definieras autokorrelationsfunktionen mellan tva
tidpunkter f och ¢ — [ som

Cov(ynyi-)  _ Cov(ynyi-) _ 71

= = =—. (1)
VVar(yoVar(y:p) Var(y,) Yo

P1

Likheten mellan det andra och tredje uttrycket i (1) gdller pa grund av egenska-
per som foljer av svag stationdritet, d.v.s. Var(y;) = Var(y;-;). Speciellt dr pg = 1,
p1=p-;och —1<p;<1.Foren okorrelerad tidsserie mellan ¢ och ¢t —[ f6ljer det na-
turligtvis dé att p; = 0. For en given tidsserie kan vi skatta autokorrelationen mellan
observationen i tid ¢ och ¢ — [ med hjilp av f6ljande funktion

X =D — )

b1 = & , 0<I<T-1 )
ZlT(J/t—)/)z

dér y &r det aritmetiska medelvirdet av tidsserien och berdknas enligt = Y.1 y,/T.

KORSKORRELATIONSMATRIS(CCM)

Det foljer att for en k-dimensionell tidsserie studeras fler dn en tidsserie samtidigt.
Darmed undersoker vi korskorrelationsmatrisen (eng, Cross-Correlation Matrix (CCM))
vilket mojliggor analys av korrelation mellan olika tidsserier for olika lags. For en
tidsserievektor y;, definierar vi medelvidrdesvektor och kovariansmatris som

p=Ey), To=E(y -y —p. 3)

I den multivariata analysen fokuserar vi fraimst pa relationen mellan alla kom-
ponenter i tidsserievektorn, dvs korrelationen mellan de olika serierna och mellan
lag [. Detta medfor att en lag-1 korskovariansmatris (eng. cross-covariance matrix)



I'; kan definieras som
=D = Elly, — )y — ) 1. 4)

Korrelationskoefficienten mellan y;; och y; ;—; definieras som

Lij() _ Cov(yir, yje-1)
VIiOL;;0 /Var(yinVar(yj)

p,'j(l) = 5)

Lat D vara en k x k diagonalmatris vars diagonal bestér av alla komponenternas
standardavvikelser i y;, d.v.s. D = diag (v/T11(0), ..., /T xx(0)), d& kan korskorrelatio-
nen mellan samtliga y;; och y; ;;, ocksd kallas lag-1 korskorrelationsmatris (CCM),
skrivas som

p;=pijD)] =p7'r;p™! (6)

Speciellt kan korrelationen mellan tidsserier i och j i y; under samma tidpunkt
t betecknas som

N VIiL;;©0) /Var(yidVar(y;j.)
Po:D_IFOD_l, ®)

Den kallas lag-noll eller pd engelska "concurrent cross-correlation" matris.

Fran (5) — (8) vet vi att komponenterna i korskorrelationsmatrisen beskriver lin-
jar samband mellan y;; och y;;; (0 < I < t) som intréffas i tidpunkt ¢. Om p;;(I) # 0
for nagot I > 0, sdger vi att serien y;; leder (eng. lead) serien y;, ilag [. Analogt dr
pji(l) ett linjart sambandsmatt mellan y;; och y; ,_;. Eftersom p;;(I) och p;;(l) for
i # j beskriver olika linjdra samband mellan serierna {y;;} och {y;,}, i de flesta fall &r
pij(l) # pji(D), d.v.s. korskorrelationsmatirsen p,; och korskovariansmatrisen I'; inte
ar symmetriska.

Enlig p;;(l) och p;;(1), innehaller korskorrelationsmatris {p;|/ = 0,1,...} av en
svagt stationdr tidsserievektor foljande information:

1. Komponenterna pda diagonalen {p;; (/)| =0,1,...} & autokorrelationsfunktion
av yis.



2. Off-diagonalelementet p;;(0) méter samtidigt (eng. concurrent) linjart sam-
band mellan y;; och y;;.

3. For I > 0, méter den off-diagonalelementet p;; (/) linjirt samband mellan y;;
och det forflutna virdet y; ;.

Dérfor saledes om p;;(I) = 0 for alla [ > 0, d& dr tidsserien y;, oberoende av négot
forflutet virde y; ;i serien y;,.

Generellt kan linjart samband mellan tva tidsserier {y;;} och {y;;} sammanfattas
som nedan:

1. yi; och yj; drlinjdrt okorrelerade om p;;(l) = p;;(I) =0 foralla [ = 0.

2. yir och yj; dr samverkande (eng. concurrently correlated) men inte led-lag
forhéllande (eng. lead-lag relationship) om olikheten p;;(I), p;;(I) # 0 géller
bara fér [ = 0.

3. yir och yj; dr enkelriktad korrelerade (eng. unidirectional relationship) om
pij(l)=0forallal>0men pj;(v) # 0 fér ndgot v > 0 eller tvirtom.

4. y;;och y;, har aterkopplingsférhéllande, om p;; (1) # 0 och p j; (v) # 0 for ndgot
loch v.

For en given multivariat tidsserie kan vi skatta korskovariansmatrisen I'; och korskor-
relationsmatrisen p; enligt

~ 1 I ,
L== Y Wi-Vye—i—9) 9)
t=1+1
respektiv
p,=D7'I')D! (10)

dér y dr medelvirdevektor och berdknas som y = (X.{ y,)/ T och D &r en k x k diago-
nalmatris bestidende av de skattade standardavvikelserna.

2.3 Ljung-Box-test

Det finns en méingd olika metoder som kan anvindas for att testa om residualerna
ar korrelerade. Ljung-Box-testet dr ett diagnostiskt verktyg som anvinds for att ut-
viardera huruvida modellanpassningen &r bra. Testet tillampas genom att testa kor-
relationen av residualerna efter det att modellen applicerats pa data. Teststatistikan
Q(m) kan formuleras enligt:

m 7(e])

_ k
QUm) = T(T+2)k;1 -

(1D

10



dar 7 betecknar den skattade autokorrelationskoefficienten av residualserien i lag
k, och m dr antalet lag som ska testas. Det testas med hypotesen Hy:r; =...= 71, =0
mot H, : ry # 0 for ndgot k = 1,2, ..., m. Under nollhypotesen ér Q(m) asymptotisk y?
fordelad med frihetsgrader m|[7]. Vdlj ett antal lag (m) korrelation, om korrelationen
f1,..., I dr tillracklig liten, d.v.s. de dr inte signifikanta i en bestdmd signifikansniva,
da ska vi inte forkasta nollhypotesen och drar vi slutsatsen att residualerna dr okor-
relerade och detta innebir att modellen med lag m redan har lyckats att finga in
alla korrelationer och modellen anpassar bra. Simuleringsstudier foreslar att valet
av m = In(T) ger béttre prestanda (sid. 33, Tsay).

2.4 VAR modell
Beskrivning av VAR modell kan hittas i kapitel 8 avsnitt 2 sid. 399 och 403 i Tsay.

2.4.1 VAR modell

Om vi ska prediktera en svagt stationdr tidsserie som inte enbart 4r baserade pa sin
tidigare vdarden utan dven andra svaga stationdra tidsserier kan vi modellera dessa
serier med hjélp av en sa kallad Vektor Autoregressiv (VAR) Modell. VAR modellen
utvidgas fran en enkel autoregressiv modell genom att 14gga till andra seriers histo-
riska data som forklarande variabler. Till exempel, For en tva-dimensionell tidsserie
N (YltrYZt),, kan en vektor autoregressiv modell med lag 1(VAR(1)) beskrivas en-
ligt:

Y1 = P10+ Puiy1,e-1 + Pr2yo, -1 t€14 (12)
Yor = D20+ Po1y1,t-1 + Po2yo, -1+ €2 (13)

dir €14 och €5 betecknar modellens feltermer och antas vara okorrelerade. Denna
kan allmént skrivas pa matrisform som

Ve = (I)O + q)lyt—l + €;. (14)

Det dr inte svart att utvidga modellen genom att binda mer 4n tvd serier och mer dn
en lag. Generellt for en k-dimensionell tidsserie, definieras en vektor autoregressiv
modell med lag p (VAR(p)) som

- o]
Vi CD(IO) o) o) o) .. CD(III; V1,1

O el gl (a _
yor| P2 L@ @ @y @y |Y2er|
: 3 W e :
Ykt o Pri P Pps o Prie Ve

11



(p) (p) (p) (p)
CD(H) CD(IZ) CD(13) CD(UC) ,t-p €1¢
p p p p _ €
q)21 (Dzz (Dzs e q)2k Ya,t-p + 2t
» D (P ) ' )
CDkl (I)k2 (chs CDkk Vi, t-p €kt
Och i matrisnotation

yt:(I)0+(I)1yt—1+-"+(l)py[—p+€t (15)

déryy,...,yi—p, ®o och €; &r k x 1 vektorer och ®@,...,®, dr k x k matriser vars kom-
ponenter forklarar korskorrelation mellan serierna.

En grundldggande forutsittning till VAR(p) modell ar att residualvektor €, dr vitt
brus, d.v.s residualerna till varje ekvation ska vara oberoende och likfordelad sto-
kastiska variabler med E(e;;) = 0 och varians o;;. Men det ar tillatet att kovarians-
matrisen eller korrelationsmatrisen till residualvektorn inte dr diagonala. Det vill
sdga korrelation mellan residualerna fran olika ekvationer foreligger.

For en given svagt stationdr tidsserievektor, ska vi anvdnda det iterativa forfa-
randet for lagspecifiering, parameterskattning och modellgranskning for att bygga
en VAR modell.

2.4.2 Metod till lag urval: AIC och M(p)

Tva mest anvidndbara kriterier till att bestimma antalet lag dr Akaike Informations-
kriterium (AIC) och y? teststatistik M(p).

AKAIKE INFORMATIONSKRITERIUM (AIC)

Under forutsdttningen att residualvektor i modellen dr oberoende, likfordelad med
vianteviardevektorn 0 och kovariansvektor X;, kan parametrarna i modellen skattas
med hjilp av maximum likelihood(ML). Lat L beteckna den maximerade likelihood-
funktionen till parametrarna, da definieras AIC som

AIC:=2k-2logL (16)

dér k ar antal parametrar i modellen och logL dr log-likelihoodfunktion. Modellen
som har minst AIC-vérde anses vara den bidst anpassade och ddrmed den som re-
kommenderas. AIC kriteriet krdver inte att residualerna maste vara normalfordela-
de och ar darfor ett anvdndbart matt fér var fortsatta analys.

¥? TESTSTATISTIK M(p)

Ett annat kriterium till att identifiera antalet lag &r att gora ett y? test. For en god-
tycklig VAR(p) modell som anpassats till en k- dimensionell tidsserie med tidsldngd
T, kan residualvektorn skattas enligt

ét:yt_(i)O_(i)lyt—l_---_é)t—pyt—p 17

12



och motsvarande kovariansmatris kan skattas som

s 1 L) Ay
2)=—— eler 18
p T—zp—ltgglf ) (18)
For att specificera lag p, kan vi formulera testhypotesen enligt : Hy : ®; = 0 som
darmed stélls mot alternativhypotesen H, : ®; # 0 for [ = 1,2,.... Dérefter kan vi an-
vianda £ i modell p och p—1 for att konstruera teststatistiken M(p) som anvinds for
att avgora om vi kan forkasta testhypotesen eller inte. Matematiskt kan vi uttrycka
M(p) enligt
3 12
M(p)=—-(T-k-p-)log(— ) (19)
2 |Zp—1|

dir |2 p| betecknar determinanten av den skattade kovariansmatrisen i modell VAR
(p). Under forutsittningen att residualerna dr oberoende, likférdelade samt nor-
malfordelade #r denna teststatistika y? fordelad med k? frihetsgrader. Vid en forut-
bestidmd signifikansniva a, om p(M(p) = x4 (k%)) < a innebér det att vi kan férkasta
Hy. dvs vi accepterar att modell med lag p annars véljer vi modell med lag p — 1.

2.4.3 Metod till parameter skattning: OLS och ML

MINSTA-KVADRATMETODEN (OLS)

Minsta-kvadratmetoden(OLS) anvdndas bland annat vid regressionsanalys for mi-
nimera felet i en funktion som ska anpassas utifran observerade virden [15]. For en
VAR(p) modell till en k-dimensionell tidsserie y, kan modellens parametrar skattas
med hjilp av den OLS metoden. Den kallas skattning till multivariat linjar regres-
sion i multivariat statistisk analys[14]. Lat oss anta n oberoende observationer. For
dessa observationer kan en multipel linjir regression modell ansittas, som har fol-
jande form:

Y=Xp+e (20)

darYoch € ar n x 1 vektorer, X dr en n x (r +1) matris och § dren (r +1) x 1 vektor. Att
skatta parametervektorn f med hjélp av OLS dr det samma som att hitta l6sningen
som minimerar kvadratsumman av residualerna (Y — Xﬁ)'(Y —Xp). Los ekvationen
till forsta derivatan av funktionen kan vi fi f = X X)"'X Y. Denna skattningsmetod
kallas Minsta-kvadratmetoden. OLS skattningen som resulterar utifran detta dr en
konsistent och vantevardesriktig skattning. Notera att om residualerna dr normal-
fordelade, 6verensstammer skattningarna som kan beridknas via OLS med de som
kan berdknas med hjélp av sa kallad maximum likelihood metod (ML).
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MAXIMUM LIKELIHOOD METOD (ML)

For en given tidsserie y;, vars betingade férdelning som kan uttryckas enligt
f(elye-1,..., y1;0) dr normalférdelad med véntevérde p, och varians o7, kan likeli-
hoodfunktion till data uttryckas som

L 1 —(J/t—,ut)z
e V1,0) = ,0
f01, 0 y50) = fn )t]:[2 \/ﬁateXp[ 207

dér f(y;;0) betecknar den marginella tdthetsfunktionen fér den férsta observatio-
nen y;. De vérden till @ som maximerar den likelihoodfunktionen kallas maximum
likelihood skattare (MLE) av 8. Eftersom log-funktion dr en monotont vaxande funk-
tion, kan MLE fés av att maximera motsvarande log-likelihoodfunktion

1. 21)

1L 2 (ye— ,Ut)2
log(f (y1, - y1;0)) = log(f (y1,0) = 5 ) llog(2m) +1og(07) + ] (22)
=2

t

som berdkningsmadssigt dr ldttare att hantera.
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3 Data

3.1 Databeskrivning

Som vi ndmnde tidigare bestdms bensinpriset i USA av fyra komponenter: 1) rdol-
jepris, 2) raffineringskostnader, 3) aterforsdljning- och transportkostnader och 4)
skatt. De tredje och fjarde komponenterna utgor detaljhandelssegmentet och ten-
derar att vara relativt stabil.

Figur 1: Plottar av veckovisa bensin- och raoljepris fran 9 juni 2003 till 10 april 2017.
Bensinpriset i enhet $/gallon, rdoljepris i enhet $/fat.
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For att analysera hur bensinpriset fordndrar 6ver tiden, ska vi fokusera pa de
forsta tvd komponenterna som star for det mesta av variationen pa bensinpriset. Vi
ska begrdnsa oss i denna uppsats att inte ta den andra komponenten som studie-
objekt. Anledning till detta dr att raffineringskostnader skiljer sig mellan regioner i
USA och det kommer att vara stor variation och av liten betydelse om var studie ba-
serar pa nationell niva. Det finns tva stora internationella spotpriser pa rdolja: Brent
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Crude oil och West Texas Intermediate (WTI). I en rapport av EIA [8] visade sig att
Brent dr mer signifikant an WTI for bestdmning av bensinpris i USA, varfor vi viljer
spotpris av Brent Crude oil som data till raolja.

Data i denna studie omfattar veckovisa bensin- och réoljepriser mellan 9 juni
2003 och 10 april 2017 och striacker sig 6ver totalt 723 veckor. Bensinpriset berak-
nas som priset av bensin med alla kvaliteter och alla typer i enhet $/gallon. For data
Over raoljepris har vi valt data sa kallad "Brent - Europe", med tillhérande enhet
$/fat (1 fat motsvarar 31.5 gallon). Bensinpriset har stickprovsmedelvirde 2.81 och
standardavvikelse 0.679 och raoljas stickprovsmedelvéarde och standardavvikelse dr
74.12 respektive 28.80. Om vi jamfor de tva tidsserierna i figur 1 ser vi grovt att sprid-
ningen mellan bensinpriserna och raoljepriserna ar relativt liten, vilket innebar att
vi kan forvdnta oss en positiv korrelation. Vid berdkning av korrelationskoefficient
far viviardet 0.578 vilket ddrmed inte dr férvdnade. Den hdga korrelationskoefficien-
ten kan vara en indikator att en vektor autogressiv modell skulle kunna tillampas.

3.2 Datahantering

Tidsserie av bensinpris och rdoljepris har inte samma enhet och stickprovsstandar-
davvikelserna dr ocksé stora, sd vi ska transformera priserna till logavkastningar r;;

for i = 1,2. Logavkastning fas genom att rdkna 1og(L). En fordel med att géra om

priserna till logavkastningar dr att dessa dr skalfria, Vtilliet betyder att logavkastning-
eninte beror pa ndgon enhet. Vibetecknarlogavkastningstidsserien 6ver bensinpris
som r;, och logavkastningstidsserien 6ver rdoljepris som r,;. For enkelhetens skull
kommer vi i fortsdttningen att kalla ry; for bensin och r,; for rdolja i denna studie.
(Plottar av logavkastningstidsserier finns i figur 7 i Appendix).

Utdver att endast identifiera den bast anpassande modellen vill vi dven utva-
dera modellens prediktionsférmaga. For att gora det véljer vi att anvdnda de fors-
ta 500 tidpunkterna till modellanpassning (tidsperioder: 2003-06-09 - 2013-01-02)
och resterande 223 tidpunkter (tidsperioder: 2013-01-07 - 2017-04-10) till att bedo6-
ma modellens prediktionsférmaga. Stickprovsmedelvirdet och standardavvikelsen
for de forsta 500 behandlade tidpunkterna for bensin resp. réolja dr 0.0015, 0.0237
respektive 0.00277 och 0.040, kovariansen for de tva tidsserierna dr 0.0006 och kor-
relationskoefficienten har berdknat till 0.592.

16



4 Metod och Resultat

4.1 Undersokning av stationéritet

For att data ska kunna tilldmpas till en tidsseriemodell behover vi férst kontrollera
om tidsserien har icke-stationdra komponenter, t.ex sisongsbeteende, kalenderef-
fekter m.m.. I figur 7 "plottar av logavkastningstidsserier" ser det inte synlig trend
eller periodicitet. Vi vill styrka detta genom att dven studera autokorrelationsfunk-
tionen (ACF). Autokorrelationsfunktion till bensin och réolja visas i figur 2. Det visar
sig att ACF till bensin sjunker exponentiellt till det icke-signifikant intervallet da lag
m okar och inga signifikanta sdsongs- eller kalenderstrender foreligger, sa att ben-
sin kan antas vara en svagt stationér tidsserie. For ACF till rdolja dr bara den forsta
autokorrelationskoefficienten signifikant, sdledes kan rdolja ocksa antas vara svagt
stationdr.

Figur 2: Autokorrelationsfunktion till bensin och réolja
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4.2 Korskorrelationsundersokning

For att upptécka vilket férhdllande bensin och raolja har och hur de tva tidsserierna
paverkas av deras historiska virden ska vi studera korskorrelationsmatrisen.

For att aterkoppla till diskussionen i avsnitt 2.2 gédllande korskorrelationsmatri-
ser, minns vi att for en bivariat tidsserie kan det finnas olika férhallande status mel-
lan tva tidsserier. Figur 3 visar stickprovskorskorrelationsfunktionen mellan bensin
och rdolja. Ovan till vinster i figuren visas autokorrelationsfunktionen for bensin,
vilket 4r samma bild som visas i figur 2 (a). Motsvarande ACF for raolja visas till h6-
ger i den nedre delen av figuren. Ovan till héger dr korskorrelationsfunktion mellan
bensin och raolja, frdn vilket det visar sig att korrelationskoefficienterna p» (1), p12(2),
012(3), p12(4) och p;2(5) dr signifikant nollskilda. Detta innebdér att tidsserien "bensin”
har ett led-lag forhédllande gemtemot rdoljailag1,2,3,4 och 5.

Figur 3: Stickprovsauto- och korskorrelationsfunktion (CCF) av bensin och raolja:
(a) ACF av bensin (ovan till vinster); (b) korskorrelation mellan bensin och rdolja
(ovan till héger); (c) korskorrelation mellan rdolja och bensin (nere till vinster); (d)
ACF av raolja. Streckade linjer anger 95% konfidensintervall.
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Nere till vanster i figur 3 representerar korskorrelationsfunktion mellan rdolja
och bensin. Vi ser att korskorrelationen mellan raolja och bensin inte blir detsam-
ma som korskorrelationen mellan bensin och rdolja. Det visar sig att korrelations-
koefficienter mellan rdolja och bensinilag 1,2 och 3 &r signifikant nollskilda, vilken
betyder att rdolja r,; enbart korrelerar med bensins historiska virden ry ;_;, r1,;—2
samt ry ;3. Enligt definition om olika typ linjart samband av tvé tidsserier konsta-
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Tabell 1: Korskorrelationsmatris (a) och teckentabell (b) av bensin och rdolja: i var
och en matris betyder siffran i plats (1,1) autokorrelationskoefficienten av bensin;
(1,2) korskorrelationskoefficienten mellan bensin och rdolja; (2,1) korskorrelations-
koefficienten mellan rdolja och bensin och (2,2) autokorrelationskoefficienten av

raolja. "+": signifikant positiv korrelerad; "-": signifikant negativ korrelerad; ".": icke
signifikant korrelerad; signifikansgrins: +2/v/T = +0.09

Korskorrelationsmatris (a)
lagl lag2 lag3 lag4 lagb lagb
0.58 047 039 029 033 026 0.22 0.16 0.12 0.13 0.05 0.08
0.17 026 0.14 0.02 0.11 0.08 0.03 -0.00 0.03 0.05 0.04 0.04

teckenvisning (b)

+ + + + + + + + + +
+ + + . +

terar vi att bensin och rdolja har ett aterkopplingsférhallande men de har inte sam-
ma "led-lag". Réolja leder bensinilag1,2,3,4 samt 5 medan bensin har forhallande
med rdolja endastilag 1,2 samt 3.

Korskorrelationsmatriser kan vara ett annat alternativt studieobjekt i en korskor-
relationsundersokning for en multivariat tidsserie. Dessa dr hjdlpsamma eftersom
det medfor att vi kan kvantifiera korrelationen av tva tidsserier. I tabell 1(a) presen-
terar vi korrelationsmatriser upp till lag 6. Varje lag motsvaras av en 2 x 2 matris
med fyra komponenter. Till exempel, 0.58 i lag 1 &r korrelationskoefficient mellan
ri: och ry .1 (dr ocksa autokorrelationskoefficient av bensin i lag 1). Vardet pa plats
1,2 (0.47) och 2,1 (0.17) i lag 1 motsvarar varsin korskorrelationskoefficient p;2(1)
och p»; (1) och autokorrelationskoefficient for rdolja dr 0.26.

Tabell 1(b) visar en forenklad korskorrelationsmatris som i sin tur kan latt iden-
tifiera de signifikanta korskorrelationerna. Signifikansgrinsen berdknas enligt | +
2/V/'T| (sid. 394 i Tsay) [10]. Om korrelationskoefficienten dr stérre (mindre) eller lika
med 2/VT(-2/v/T), ivart fall = +£0.09, betecknar vi det som " + " (" - ").

Fran tabell 1(a) upptécker vi:

(a) uppenbarligen dr matriserna inte symmetriska, vilketinnebér en icke-symmetrisk
forhéllande mellan de tva tidsserierna.

(b) beroende av bensin pa rdolja dr starkare dn réolja p& bensin ty p12(1) > p21(])
forli=1,...,6;

(c) bensins historiska data dr mer inflytelserika till att berdkna bensinijamforelse
med forhdllande mellan réoljas historiska data och raolja.
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Las av teckenvisningen i tabell 1(b) kan vi direkt fa slutsats att alla signifikan-
ta korskorrelationer dr positiva, vilket innebér att de tva tidsserierna interagerar i
samma riktning.

4.3 Lagspecificering och parameterskattning

En modell anses vara den mest vdlanpassande om den lyckas fdnga in alla korrela-
tioner, d.v.s. residualerna frin modellen dr da okorrelerade och kan liknar vitt brus.
Vidare ar det fordelaktigt att finna en sa enkel modell som mdjligt och som darmed
har minimalt antal lags. Det motiverar fragan: hur ménga lags anses vara lampligt?
Vid denna fragestdllning behover vi specificera antalet lags med hjilp av vissa be-
domningskriterier. I var rapport véljer vi AIC och M(p) som underlag for vara beslut
gidllande antalet lags. I tabell 2 har vi samlat dessa viarden dér de fetstilta siffrorna
representerar de minsta vardena.

Enligt AIC-kriteriet sker det minst AIC-vidrdet i lag 3, s om vi anvdnder AIC-
viarde som urvalskriterium bor vi dirmed vélja en VAR(3) modell. Om vi jimfora
p-virde frdn y?-teststatistiken M(p), erbjuder tvd modellkandidater beroende pé
vilken signifikansnivé vi anvdnder, en VAR(3) modell rekommenderas ndr vi sétter
signifikansniva 1% medan en VAR(8) modell foreslds om vi sdtter istéllet signifikans-
niva 5%. I sa fall bestaimmer vi att kombinera tva resultaten och da ska en VAR(3)
modell viljas.

Tabell 2: Lag urvals resultat

[lag| AIC | pM(p)) |

0 | -14.4708 0
1 | -14.9900 0
2 | -15.0221 0
3 | -15.0402 | 0.004
4 | -15.0358 | 0.3231
5 | -15.0355 | 0.1131
6 | -15.0306 | 0.3673
7 | -15.0262 | 0.6646
8 -8.8731 0.0414

Parametrarna i den specificerade VAR(3)-modellen skattas med OLS metod och
dessa vi har tur kan litt fis med hjélp av ett R-paket "VAR" (inbyggt i RStudio). Pa-
rameterskattningarna fér VAR(3) visas till vianster i tabell 3 (a) och (b). VAR(3) inne-
héller tva karakteristiska ekvationer som beskriver de linjdra relationerna till varsin
tidsserie ((a) bensin och (b) rdolja i tabellen). Varje ekvation bestar av sju paramet-

20



rar varav en konstant och sex lutningskoefficienter. Parameter "Bensin.11" betyder
exempelvis r; ,_; i modellen, "rdolja.11" betecknar r, ;_;, 0.s.v.

Tabell 3: Parameterskattning fér VAR(3) och VAR(2)

(a) bensin
| VAR(3) | VAR(2) |
Parameter Skattning Std. av- | Signif.|| Skattning Std. av- | Signif.
vikelse | niva vikelse | niva
Konstant 0.0003 0.0008 0.0005 0.0008
Bensin.11 0.3280 0.0553 o 0.3455 0.0554 o
Raolja.11 0.1413 0.0274 ok 0.1397 0.0273 ok
Bensin.12 0.0933 0.0586 0.1824 0.0505 ok
Réolja.12 -0.0134 | 0.0279 -0.0313 | 0.0269
Bensin.13 0.0952 0.0511
Raolja.13 0.0345 0.0270
Residual Std. avvikelse 0.0174 0.0176
Justerad R* 0.3644 0.3550
(b) Raolja
| | VAR(3) | VAR(2) |
Parameter Skattning| Std. av- | Signif.|| Skattning Std. av- | Signif.
vikelse | niva vikelse | niva
Konstant 0.002 0.002 0.002 0.002
Bensin.11 -0.052 0.113 -0.054 0.112
Raolja.11 0.258 0.056 o 0.249 0.055 o
Bensin.12 0.405 0.119 o 0.388 0.102 o
Raolja.12 -0.170 0.057 ok -0.158 0.054 ok
Bensin.13 -0.085 0.104
Réolja.13 0.05 0.055
Residual Std. avvikelse 0.0385 0.0385
Justerad R* 0.0777 0.0785

Notera: *** betyder att parametern dr signifikant nollskild vid 5% signifikansniva.

Vi upptécker frén tabell 3 att inte alla parametrarna i VAR(3) dr signifikant noll-
skilda vid 5% niva. Till exempel har ekvationen till bensin i VAR(3) (i tabell 3 (a))bara
tva signifikant nollskilda parametrar, ndmligen "Bensin.11" och "Ré&olja.11" som lig-
gerilag 1 och ekvationen till rdolja i sin tur har tre signifikant nollskilda parametrar,
"Réolja.11" i lag 1 samt "Bensin.12" och "Réolja.12" i lag 2, ddrmed har inga para-
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metrar i lag 3 i varsin ekvation signifikant effekt. Detta leder oss att misstinka om
parametrarna i lag 3 gér att klippa bort. Med andra ord, vi skulle kunna understka
om en VAR(2) modell kan vara en reducerad men ldmplig modell.

Innan vi jamfor dessa tvd modeller, ska vi utvirdera om VAR(2) dr godtagbar,
d.v.s. om modellen lyckas fanga in alla korrelationerna for vardera serie. Detta 16-
ses genom att studera autokorrelationen for residualerna. ACF-plot av residualerna
av varsin ekvation presenteras i figur 4. Figurerna ser bra ut i den bemérkelsen att
fa stolpar stracker sig utanfor konfidensbanden. Detta innebér att residualerna kan
antas vara okorrelerade och modellen anses fanga beroendet mellan observationer-
nai tisserievektorn. For att styrka denna slutsats kan vi dven gora ett Ljung-Box-test
avresidualerna. Vid signifikansnivén 5% far vi p-virde 0.9011 till ekvationen av ben-
sin resp. 0.7266 till ekvationen av rdolja som bekraftar att modellen anpassar data
bra.

For att avgora om VAR(2) kan beskriva data béttre an VAR(3), ska vi gora en antal
jamforelser. Forst jamfor vi parameterskattningarna i vardera modell. Vi upptécker
att de skattade parametrarna fran de tva modellerna &r snarlika, (se exempelvis pa-
rametern "bensin.11"itabell 3 (a)). Den parametern med storst skillnad mellan mo-
dellerna &r "Bensin.12" i ekvationen for bensin. Parametern &r inte signifikant noll-
skild i VAR(3) men i fallet for VAR(2)-modellen dr den signifikant pa 5%. Ytterligare
upptécker vi att de justerade forklaringsgraderna i VAR(2) (0.3644 resp. 0.0777) inte
har fordndrat stort i jimforelse med justerade forklaringsgraderna i VAR(3) (0.3550
resp. 0.0785). Om vi jamfor AIC-viardena for de tvd modellerna, dr skillnaden liten.
(—15.0221 for VAR(2) och —15.0402 for VAR(3)). Sammanfattningsvis visar detta pa
att VAR(2) inte beskriver data simre dn VAR(3), alltsa godtar vi VAR(2).

Den specificerade VAR(2)-modellen med de skattade parametrarna kan skrivas
i matrisform enligt:

.| _ [0.00046 03455  0.1397| [r1,—1|  [0.1824 —0.0313| |rye2 | (e
ro: | 10.00213 —0.0540 0.2487| | r2,s-1 0.3876 —0.1580] [ 12,2 et
Korrelationsmatris av ej; och ey, ar:

1.000 0.587

0.587 1.000

4.4 Modellgranskning

Fran den identifierade VAR(2)-modellen far vi féljande observationer: (a) den sam-
tidiga korrelationskoefficienten mellan e;; och e,; dr 0.587 som dr nédra den stick-
provskorrelationskoefficienten mellan serierna r;; och r; (0.592). (b) Bada logav-
kastningstidsserier har marginellt positiva medelvarden (0.0015 resp. 0.0028) som
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ger de tva serierna milt uppatgdende trender vid tidsforskjutningarna. (c) Om vi om-
skriver modellen med endast de signifikant nollskilda koefficienterna, far vi :

I = qA)(lll) -1+ (iD(llz) I2,t-1+ qS(lzl) I,i-2+ €y (23)
or = ‘i)élz) r2,-1+ qA)ézl) -2+ <T>§22) I2,i-2 + €. (24)

Fran ekvationer (23) och (24) konkluderar vi att bensin och rdolja har ett ater-
kopplingsforhédllande men inte reagerar i samma led-lag. Enligt ekvationen (23),
bestdms veckovis bensin av sina tvé senaste veckornas virden samt det sista vec-
kans vdrdet av rdolja medan enligt (24) paverkas veckovis rdolja av sina tva senaste
veckornas virden samt den nést senaste matpunkten av bensin.

Vi mirker att den justerade forklaringsgraden till ekvationen for rdoljan dr val-
digt 1dg (0.079), detta vittnar om att data 6ver historiska bensinpriser i USA inte dr
en viktig forklarande faktor for rdolja trots att korrelation av dem &r hog. Dérfor ar
det inte meningsfullt att studera rdolja med den tilldimpade VAR(2)-modellen.

Figur 4: ACF av residualer av VAR(2)
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4.5 Prediktion

Vid den ekvationen for bensin i den identifierade VAR(2)-modellen kan vi predik-
tera logavkastningar av bensin. Fér en VAR (p) modell, berdknas 1-stegs-prognos
enligtr;.; = ®p+ Zle ®;r;41-;. Med hjilp av RStudio predikterar vi logavkastning-
arna for bensin under tidsperioden: 2013-01-07 - 2017-04-10. Dessa predikterade
virden kommer sedan att jamféras med de faktiska for att undersoka modelllens
prediktionsférméga. I figur 5 illustrerar den réda linjen de observerade vdrdena och
blda linjen de predikterade resultaten. Fran figuren finner vi det vért att nimna tre
observationer: (a) predikterade logavkastningarna skapar ett mindre forvintat ro-
relseomrade. (b) modellen har en bittre prediktionsférmaga for observationer som
inte dr vindpunkter, det illustreras tydligt d& de storsta observerade skillnaderna
(mellan predikterat och faktiskt varde) dr vid vindpunkter. (c) Modellens predki-
tionsférmaga for mer volatila perioder dr férhallandevis l1ag.

Figur 5: Predikterade och observerade veckovisa logavkastningar av bensin: 2013-
01-07 -2017-04-10

logavkastning
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En anviandbar metod for att jaimféra prediktionsforméga mellan olika model-
ler dr att berdkna och jamfora kvadratroten ur medelkvadratfelet (eng. root mean
square error (RMSE)). Detta kan berdknas enligt
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T
RMSE = | = Y (re— )2 (25)
T t=1

dar r; betecknar den observerade logavkastningen och 7; betecknar den predikte-
rade logavkastningen. Ett mindre RMSE innebér ett mindre avstdnd mellan predik-
terat och faktiskt virde och ddrmed en béttre prediktionsforméga.

Med hjilp av RMSE kan vi jamfora prediktionsformégan inte bara mellan VAR(2)
och VAR(3) utan dven mellan en VAR modell och en enkel autoregressiv (AR) modell.
En enkel autoregressiv modell med lag p (AR(p)) &r en linjdr funktion som endast
inkluderar sina historiska data fram till och med lag p som férklarande variabler.
For tydligenhets skull kan en AR(2) modell skrivas enligt:

rt:®0+®1rt_1+®2rt_2+et. (26)

medan en vektor autoregressiv modell av ordning 2 (VAR(2)) modell kan skrivas en-
ligt:

1 1 2 2
rie=®y+ q)(ll) r,e—1+ q)(IZ) o -1+ (Dgl) ,e-2 +CD§2) Io -2 +€y. (27)

Poidngen med att jimféra RMSE mellan vara VAR modeller och motsvarande AR
modell dr att detta kan hjdlpa oss att svara pa om en modell som tar in andra tidsse-
rier som forklarande variabler kan prediktera responsen béttre. I vart fall om RMSE
till ekvation for bensin i VAR-modellen &r ldgre dn den motsvarande AR-modellen
for bensin innebér det att VAR modellen har béttre prekditionsférmadga for bensin,
d.v.s. genom att inkludera raoljas historiska data i modellen erhéller vi béttre pre-
diktioner av bensinpriset relativt en modell som endast inkluderar historiska data
Over bensin.

Tabell 4: RMSE till VAR modell och AR modell

| lag | VAR modell | AR modell |

2 0.00094 0.00169
3 0.00096 0.00103

Sa vi ska berdkna RMSE till fyra modellkandidater: VAR(2), VAR(3), AR(2) och
AR(3). Resultatet samlas viitabell 4. Det visar sig att VAR(2)-modellen har marginellt
lagre RMSE @n VAR(3), vilket innebar att VAR(2) har ndgot bittre prediktionsforma-
ga dn VAR(3). Om vi jamfér RMSE mellan respektive VAR modell och motsvarande
AR modell, har bdda VAR modellerna ldgre virde dn motsvarande AR modell. Detta
innebdr att rdoljas historiska data bidrar till att prediktera bensin battre. Av de fyra
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modellerna har VAR(2) det minsta RMSE-virdet vilket medfor att VAR(2) predikterar

bensin bést.
Vi har dven berédknat prisprognoser under ar 2017 till och med vecka 15 (2017-
4-10) som finns i tabell 5 i Appedix. I tabellen visar dven prisskillnaden mellan pre-

dikterat vardet och faktiskt viardet.
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5 Slutsats och Diskussion

Syftet med den hér uppsatsen dr att undersoka det eventuella forhdllandet mel-
lan de veckovisa amerikanska bensin- och rdoljepriserna sa kallad "Brent - Europa"
med hjilp av en vektor autoregressiv process. For att undersdka vilken VAR modell
som dr att foredra vad giller anpassning till data sdvil som vid prediktion, delar vi
tidsintervallet i tva perioer. Den forsta bestdende av 500 tidpunkter inom perioden
2003-06-09 - 2013-01-02 anvander vi till att specificera en vektor autoregressiv mo-
dell och de resterande 223 tidpunkterna for perioden 2013-01-07 - 2017-04-10 an-
vands for att undersdka modellens prediktionsformaga.

En forutsdttning for att anvindadet av en vektor autoregressiv modell dr att det
ska existera korskorrelation mellan komponenterna i tidsserievektorn. For att un-
dersoka detta anviander vi oss av sa kallade korskorrelationsfunktioner och korskor-
relationsmatriser. Resultaten visar att bensin och réolja har ett aterkopplingsférhal-
lande men att dem inte reagerar i samma "led-lag". Som vi tidigare ndmnt s avser
vi logavkastningstidsserien for bensinpris dé vi skriver "bensin" och motsvarande
serie for "rdolja". Resultaten for korskorrelationsmatrisundersokningen i avsnitt 4.2
visar att vid signifikansgrians = 0.90, ser vi att rdolja leder bensinilag1,2,3,4 samt 5
medan raolja har signifikant férhallande med bensin enbart i lag 1,2 samt 3.

Vidare anvinder vi oss av AIC-kriterium och y? statistikan M(p) som lagspecifi-
ceringskriterier. Detta resulterar i att en VAR(3) anses vara en ldmplig modell enlig
AIC-kriteriet och vid y? statistikan M(p) far vi tvd modellkandidater beroende pa
vilken signifikansniva vi anvidnder. d.v.s. en VAR(3) modell rekommenderas nér vi
anviander oss av signifikansniva 1% medan en VAR(8) modell foreslds om vi sétter
signifikansniva 5%. Pa sa sdtt kombinerar vi resultaten och véljer en VAR(3) modell.
Parametrarna skattas med hjilp av OLS metoden. Men nér vi studerar skattade pa-
rametrarna av VAR(3)-modellen, upptédcker vi att vissa lags parametrar inte dr signi-
fikant nollskilda, vilket leder vi oss till att undersoka om modellen kan reduceras till
en VAR(2). For att VAR(2) kunna anses vara en lamplig modell, férst kontrollerar vi
om denna modell kan beskriva alla beroende relationer av data. Med hjélp av ACF-
plot och Ljung-Box-testet beslutar vi att VAR(2) anses vara en lamplig modell. Vid
ett antal jaimforelser t.ex. att jamféra parametrarna, forklaringsgraderna och AIC-
viarden mellan tvd modellerna godtar vi slutligen den VAR(2)-modellen.

Fran den identifierade VAR(2)-modellen observerar vi att residualerna mellan
tva ekvationer ar korrelerade med samtidig korrelationskoefficient 0.587 som dr né-
ra den stickprovskorrelationskoefficienten av tva tidsserierna (0.592). Det visar sig
ocksd att bensin och raolja har ett dterkopplingsférhdllande men péaverkas inte i
samma lags av deras historiska dataserier. Om vi endast tittar pa de signifikant noll-
skilda parametrarna i modellen kan vi konstatera att bensin paverkas av de tva se-
naste datapunkterna i samma serie och den senaste punkten i motsvarande raolje-
serien(se ekvation (23)) medan rdolja i sin tur beror av de tvd senaste mitpunkterna
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i samma serie och den nést senaste mitpunkten i bensinserien(se ekvation (24)).

Vi médrker ocksd att den justerade forklaringsgraden till ekvationen for rdoljan
ar 1ag (0.079), detta vittnar om att data over historiska bensinpriser i USA inte dr
en viktig forklarande faktor for rdolja. Fran tidigare forskningsrapporter som un-
dersokt vilka faktorer som paverkar rdolja [11], [12] vet vi att rdoljepriset paverkas
vasentligen makroekonomiska faktorer, t.ex. ekonomisk utveckling runt om vérl-
den, tillgang och efterfragan om rdolja och ddremot har bensinpris i USA troligen
liten betydelse till prissprognoser for rdoljan. Det kan méjligen vara en forklaring
att varfor forklaringsgraden till rdoljas ekvation i modellen &r sa 1ag. I sé fall bestdm-
mer vi att inte gora vidare prisprognoser for rdoljan via den identifierade VAR(2)-
modellen. Emellertid har vi predikterat ett-stegs-prognos fér bensin under tidspe-
rioder 2013-01-07 - 2017-04-10. Predikterade priserna ror sig i ett mer konserverat
intervall, d.v.s. prediktionsintervallet dr precis som forvdntat mindre dn det faktiskt
logavkastningsintervallet. Om vi tittar pa de "outliers" (de volatila perioderna) ar
prisprognoserna ldngifran de faktiska virdena. En mojlig forklaring till detta &r att vi
inte har involverat alla méjliga forklaringsfaktorer i en VAR modell, vilka mdijligt kan
vara t.ex. dollarkurs, hushallsinkomst i USA, andra sorters energiutveckling m.fl.

I den hir rapporten har vi ocksad berdknat kvadratroten ur medelkvadratfelet
(eng. root mean square error (RMSE)) till fyra modeller: VAR(2), VAR(3), AR(2) och
AR(3). Syftet med dessa berdkningar dr att & ena sidan undersoka vilken av de tva
jimférande VAR modellerna har bittre prediktionsférméaga, & andra sidan studera
om VAR modellen kan prediktera bensin béttre &n AR modellen, d.v.s. genom att
inkludera rdoljas historiska data i modellen erhéller vi béttre prediktioner av ben-
sinpriset relativt en modell som endast inkluderar historiska data 6éver bensin. Re-
sultaten visar att VAR(2) har marginellt ldagre RMSE-vdrde dn VAR(3), vilket innebér
att VAR(2) predikterar bensinpriset nagot battre &n VAR(3). S& sammanfattningsvis
kan vi dra slutsats att vid en vektor autoregressiv process dr VAR(2) en tillracklig mo-
dell, inte bara baserat pa anpassning, utan dven pa prediktion.

Om vi jamfér RMSE mellan respektive VAR modell och motsvarande AR modell,
har bdda VAR modellerna ldgre virde 4n motsvarande AR modell. Detta innebér att
rdoljas historiska data bidrar till att prediktera bensin bittre. Av de fyra modeller-
na har VAR(2) det minsta RMSE-virdet vilket medfor att VAR(2) predikterar bensin
bést.

[ denna studie har vi inte berdknat prediktionsintervall utan endast den férvin-
tade ett-stegs-prognosen. Anledning till detta &r att residualerna i modellen inte
anses att vara normalfordelade (se Appendix figur 6 QQ-plot) och séledes kan in-
te ovre- och nedrekvantilen direkt berdknas. Ddrmed har vi inte heller provat att
gora t-fordelningsanpassning. Denna studie skulle kunna vara en vidare studie.

Lon-Mu Liu [2] demonstrerar att "outlier" (som allmént padpekar de extrema vir-
dena) medfor problem till tidsseriers modellidentifiering samt péverkar prispro-
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gnos och prediktionsintervall. I var datas tidsintervall inkluderar bl.a. den ekono-
misk krisen i 2008 som antas i flesta analysen en stor volatil period och denna hérle-
der ett vintevardesfel av de skattade parametrarna och ytterligare medfor s.k. "carry-
over effect" pd prediktionen[13]. Dessa undersokningar har viinte gétt genom i den-
na studien. Att jimféra modellens beskrivningsférmaga for data med "outlier" och
utan "outlier" kan ocksa vara ett intressant &mne.
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6 Appendix

Tabell 5: Predikterade priser vs. faktiska priser (2017-01-02 - 2017-04-10)

| Vecka || Dag | Obs.pris | Pred. pris | Skillnad ||
1 2017-01-02 2.485 2.520 -0.035
2 2017-01-09 2.496 2.516 -0.020
3 2017-01-16 2.467 2.453 0.014
4 2017-01-23 2.436 2.425 0.011
5 2017-01-30 2.408 2.397 0.011
6 2017-02-06 2.405 2.403 0.002
7 2017-02-13 2.418 2.414 0.004
8 2017-02-20 2.414 2.420 -0.006
9 2017-02-27 2.427 2.435 -0.008
10 2017-03-06 2.452 2.458 -0.006
11 2017-03-13 2.434 2.418 0.016
12 2017-03-20 2.433 2.425 0.008
13 2017-03-27 2.428 2.427 0.001
14 2017-04-03 2.471 2.499 -0.028
15 2017-04-10 2.534 2.549 -0.015
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