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Synopsis:

This project investigates whether -cli-
mate change affects the volatility of
the S&P500 index. This will be do-
ne by modelling the VIX index and
the realized variance using autoregressi-
ve models and machine learning methods.

The climate changes are represented
by Google Trends variables, and to
examine whether these variables have
an impact on the wvolatility indices,
we first construct models which only
consist of previous values of the index
and then compare these with models
also containing the Google Trends data
representing climate changes.

The models will be compared in-sample
by adjusted R? values and AIC values as
well as out-of-sample by MAE and MSE
values. One of the main results is that in-
sample, we obtain the highest R? values
for both VIX and realized variance with
models containing the Google Trends va-
riables as external regressors. This indi-
cates that climate change contributes to
the explanation of the volatility indices.







Forord

Dette projekt er udarbejdet af gruppe 1.211, som studerer Matematik-@konomi pa 10. semester i
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Lasevejledning

Der vil igennem rapporten fremtraede kildehenvisninger efter Harvard-metoden, sa der i teksten hen-
vises til en kilde med [Efternavn, Ar].

Kilderne er samlet i en litteraturliste, som findes pa Side Henvisningerne i teksten fgrer til littera-
turlisten, hvor bgger er angivet med forfatter, titel, forlag og arstal, mens internetsider er angivet med
forfatter, titel, link og dato. Kildehenvisningerne vil primeert sté i starten af hvert kapitel og afsnit,
med undtagelse af nogle fa steder hvor de vil sta direkte i teksten.

Pa Side [v] ses indholdsfortegnelsen, og appendiks pabegyndes pa Side
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Indledning

Miljg og klimaforandringerne er emner, som er sarligt aktuelle pa4 nuveerende tidspunkt, idet det er
ved at fa alvorlige konsekvenser for livet pa jorden. Konsekvenserne indebaerer blandt andet stigende
temperaturer, stigende hav samt mere ekstremt vejr, som viser sig i form af hyppigere forekomster af
naturkatastrofer. Dette kunne veere flere oversvgmmelser, skovbrzende, skybrud eller storme, hvilket
iseer rammer de fattige lande i de tropiske og subtropiske regioner. Derudover kan klimaforandringer
virke som en konfliktforsteerker, sddan at nogle konflikter eller endda krige kan veere en konsekvens
af klimaforandringer, fordi klimaforandringerne netop laegger et stort pres pa ressourcer, hvilket kan
skabe ngd og dermed desperation, [Care-Danmark|. Det vil sige, at klimaforandringerne kan have
graverende konsekvenser for menneskene, hvilket kan skabe en usikkerhed om fremtiden. Det er derfor
interessant at undersgge, om den usikkerhed klimaforandringerne skaber ogsé afspejles i aktiemarkedet,
og om det ogsd her skaber en stgrre usikkerhed. I projektet er vi derfor interesserede i at undersgge
om volatiliteten for S&P500 indekset pavirkes af klimaforandringerne, og om der er udsving, som kan
forklares herudfra.

Vi vil gennem dette projekt opstille forskellige modeller for bade VIX indekset samt den realiserede
varians for S&P500 indekset, hvor klimaforandringer i form af Google Trends data indgéar som variable.
Med disse modeller vil vi undersgge, om det at inddrage klimaforandringerne i modelleringen vil
forbedre forklaringsgraden samt preediktionerne af volatilitetsindekserne. Modellerne vil alle blive
baseret pa data fra samme periode samt anvendt til at praediktere data fra samme periode, for pa den
méade at have bedst mulige forudsaetninger for at kunne sammenligne modellerne direkte.

1.1 Afgreensning

Det kan vaere kompliceret at male klimaforandringerne direkte, og derfor vil vi i dette projekt anvende
Google Trends sggninger som en proxy for dette, da disse kan give en indikation af befolkningens
opmeerksomhed og bekymringer om klimaforandringer. Derudover vil vi udelukkende anvende VIX
indekset samt den realiserede varians for S&P500 indekset som volatilitetsmal til trods for, at der
findes flere forskellige.

1.2 Problemformulering

P& baggrund af introduktionen og afgreensningen er fglgende problemformulering opstillet:

Hvordan pavirkes volatilitetsindekser for S&P500 indekset af klimaforandringerne, som beskrives i
form af Google Trends data? Og bidrager Google Trends data til forklaringen af volatilitetsindekserne?

Problemformuleringen besvares blandt andet ved hjelp af teori omkring tidsreekkeanalyse og en raekke
machine learning metoder.
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Introduktion

Det vil i dette projekt undersgges, om klimaforandringerne som reprasenteres i form af Google Trends
variable pavirker volatiliteten af S&P500 indekset, hvorfor vi i dette kapitel vil introducere en rackke
begreber og emner, der er ngdvendige for den videre analyse.

2.1 Google Trends
Dette afsnit er baseret pa kilderne [Xiong et al., [2016], [Choi og Varian| 2012| og [Google].

Siden ar 2004 har Google indsamlet og gemt antallet af sggninger pa hvert enkelt ord, og disse tal
er offentlig tilgeengelige i databasen Google Trends. Derfor kan Google Trends data anvendes som en
repraesentation af den offentlige interesse i forskellige emner, og dermed kan Google Trends data an-
vendes som variable i matematiske modeller, hvis det eksempelvis gnskes at undersgge sammenhaenge
mellem forskellige begivenheder og aktiekurser.

Google Trends leverer et tidsrsekkeindeks for maengden af forespgrgsler, som brugere indtaster pa
Google i et geografisk areal. Google Trends data er tilgeengeligt for hvert land, stat eller mindre
region, og sggningerne klassificeres i grupperinger og er normaliseret i forhold til tid og lokation,
saledes at forskellige termer lettere kan sammenlignes. Det vil sige, at hvert datapunkt divideres med
det totale antal sggninger i den lokation og det tidsinterval, som repraesenteres. Dette ggres for at
sammenligne relativ popularitet, sddan at lokationer med flest sggninger ikke ngdvendigvis rangeres
hgjest. De resulterende tal er skaleret i intervallet 0 til 100, sadan at det stgrste antal sggninger i
tidsperioden normaliseres til at vaere 100.

Et eksempel pa en tidsraekke fra Google Trends er vist pa Figur hvor det manedlige indeks for
antal sggninger i USA pa Pandemic er vist. Her ses, at antallet stiger voldsomt i marts 2020, hvilket
stemmer overens med, at det var i denne maned, hvor de fgrste store nationale nedlukninger skete pa
grund af corona. Desuden ses et udsving i 2009, hvor der var et udbrud af influenza A HIN1, ogsa
kaldet svineinfluenza.
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Figur 2.1. Google Trends for Pandemic.

Google Trends data reflekterer altsa sggninger, som brugere foretager pa Google hver dag, men det
kan ogsé indeholde irregular sggningsaktivitet, sdsom automatiske sggninger. Dog filtreres nogle typer
af sggninger ud, sdsom duplikerede sggninger, hvor en person sgger pa samme term mange gange over
en kort periode. Desuden frasorteres observationer, hvis ekstremt fa personer har foretaget sggningen.

Eftersom Google Trends data kan anvendes til at afspejle befolkningens interesse i forskellige emner,
kan bestemte sggeord anvendes som mal for klimaforandringerne.

2.2 Klimaforandringer

Klimaforandringer er blevet et vigtigt emne, eftersom den menneskelige aktivitet har fort til forhgjede
meengder af drivhusgasser i atmosfaeren. Gasserne medfgrer drivhuseffekten, hvilket ggr, at tempera-
turen pa jorden stiger, og der sker markante sendringer i vores klima. Siden den industrielle revolution
er temperaturerne pa jorden steget med 1 grad, og denne globale opvarmning forstyrrer vores klima.
Klimaforandringer pavirker hele verden, idet de forarsager hyppigere forekomst af naturkatastrofer.
Hvis der ikke sendres retning, risikeres blandt andet, at op i mod 90.000 mennesker vil dg arligt som
folge af hedebglger, eller at 2,2 millioner mennesker vil blive ramt af oversvgmmelser fra havet, og i
sidste ende vil klimaforandringerne kunne ramme vores mad- og vandforsyninger. Det store fokus pa
klimaforandringerne er essentielt, fordi udviklingen forseetter og problemerne kun bliver vanskeligere
og mere bekostelige at lgse med tiden, [Union, 2022].

Det er vanskeligt at méale niveauet af disse klimaforandringer, men Google Trends kan afspejle, hvordan
verden ser og reagerer pa dem. Det vil sige, at Google Trends data kan vise, hvornar der har veeret
naturkatastrofer og give en indikation pa, hvor alvorligt det har veeret. Pa Figur ses manedligt
Google Trends data for sggninger péa termet Tsunami, hvor der péa grafen er to spikes, i henholdsvis
januar 2005 og marts 2011. Det fgrste udsving henviser til jordskaelvet i Det Indiske Ocean den 26.
december 2004, som igangsatte flere gdelseggende tsunamier, blandt andet i Indonesien, Sri Lanka,
Indien og Thailand. Det andet store udsving skyldes jordskeelvet i Japan i 2011, hvilket ogsa medfgrte
alvorlige tsunamier langs den japanske kyst. Det ses dermed, at Google Trends data bade afspejler
hvornar og hvor kraftige disse tsunamier har veeret. Dette geelder ogsa for andre typer naturkatastrofer,
og derfor kan Google Trends data anvendes videre i projektet som variable, der beskriver interessen
for klimaforandringerne og dermed omfanget af dem.
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Figur 2.2. Google Trends data for T'sunami.

Med disse Google Trends variable, der beskriver klimaforandringerne, kan modeller opstilles for at
undersgge, hvordan de pavirker usikkerheden i aktiemarkedet, hvor usikkerheden er malt ved et vo-
latilitetsindeks. Nogle af de mest anvendte volatilitetsindekser er den Realiserede Varians (RV) samt
VIX indekset, og disse vil derfor blive beskrevet i naeste afsnit.

2.3 Volatilitet for S&P500

Volatilitet er et statistisk begreb, som bruges omkring det finansielle marked og er raten for, hvor meget
en aktiepris falder eller stiger over en given periode. Volatilitet beregnes som standardafvigelsen af
en akties afkast over en given periode. Hvis prisen pa en aktie svinger kraftigt over en kort periode,
sa siges aktien at have hgj volatilitet, modsat siges aktien at have lav volatilitet, hvis prisen ligger
stabilt, [Fidelity-Internationall.

Volatilitet i det finansielle marked kan som tidligere neevnt males pa flere méader, og der vil i de naeste
afsnit blive gennemgaet to indekser, som maéler volatiliteten, hvilke begge er beregnet pa baggrund af
S&P500 aktieindekset. Dette aktieindeks er valgt, eftersom det bestar af de 500 stgrste amerikanske
virksomheder og derfor afspejler de generelle tendenser i markedet.

2.3.1 VIX indekset

Dette afsnit er baseret pa kilderne [Whaley, 2009] og [Cboe| 2022]. Desuden er data hentet fra [Yahoo-
Finance, [2022| og |[Nasdaq, 2022|.

Et volatilitetsmal for S&P500 er The Market Volatility Index, forkortet VIX indekset, som blev op-
rettet af Chicago Board Options Exchange (CBOE) i ar 1993. VIX indekset beregnes pa baggrund
af optionspriser fra S&P500, og det repraesenterer markedets forventninger for volatiliteten over de
kommende 30 dage. VIX maler derfor den volatilitet, som investorerne forventer at se, og en hgj veerdi
i VIX indekset afspejler en stor frygt blandt investorerne for et potentielt fald i markedet. Indekset
er derfor overordnet et udtryk for niveauet af risiko eller frygt i markedet, og kan derfor bruges i
investeringsstrategier.

VIX indekset blev oprindeligt introduceret for at have et sammenligningsgrundlag til den kortsigtede
forventede volatilitet i markedet, og blev dengang beregnet tilbage til 1986 for at kunne sammenlig-
ne med Black Monday krisen i 1987. VIX indekset giver derfor muligheden for at sammenligne det
nuvaerende niveau af frygt i markedet med historiske niveauer, hvor der i dag ofte sammenlignes med
finanskrisen i 2008. En anden anvendelsesmulighed er at tegne future- og optionskontrakter pa bag-
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grund af VIX indekset for dermed at kunne handle med volatilitet. Det er vigtigt for anvendeligheden
af VIX indekset, at det beregnes pa baggrund af priser fra et aktivt options marked. Det oprindelige
VIX indeks blev beregnet pa baggrund af S&P100 indekset, grundet at det pa daveerende tidspunkt
var det mest handlede indeks i USA. Sidenhen er S&P500 indekset blevet det mest aktivt handlede
indeks, og fra 2003 er VIX indekset blevet beregnet pa baggrund af optionspriser herfra. I 2003 blev
der desuden ogsa foretaget den sendring, at indekset ogsa beregnes pa baggrund af out-of-the-money
optioner fremfor udelukkende at-the-money optioner. Forskellen mellem out-of-the-money og at-the-
money ligger i, hvordan strike prisen pa optionen er i forhold til markedsveerdien af det underliggende
aktiv. Hvis markedsveerdien for en call-option til maturity date er hgjere end den aftalte strike price,
sadan at der er en fortjeneste, siges optionen at veere in-the-money. Modsat, hvis markedsvaerdien
er lavere end strikeprisen for en call option, siges den at veere out-of-the-money. Hvis markedsprisen
er lig strike prisen, siges optionen at veaere at-the-money. At inkludere en yderligere type af optioner
til beregningen af VIX indekset bidrager til, at det er mindre sensitivt og dermed mindre pavirkelig
overfor manipulation.

Chicago Board Options Exchange beregner VIX indekset pa baggrund af standard S&P500 (SPX)
optioner og ugentlige SPX optioner. Der bruges kun optioner, som udlgber en fredag. Standard SPX
optioner udlgber pa den tredje fredag i hver maned, og ugentlige SPX optioner kan udlgbe alle andre
fredage. Derudover bruges kun optioner med mere end 23 dage, og mindre end 37 dage til udlgb. Disse
optioner vaegtes for at give et konstant 30-dages mal af den forventede volatilitet af S&P500 indekset.
Intraday VIX indeks beregningen er baseret pa snapshots af SPX optioners bid/ask veerdier hver 15.
sekund, og giver en indikation pa den fair markedspris af forventet volatilitet til et bestemt tidspunkt.
Derfor er VIX indeks veerdierne ofte refereret til som spotveerdier, og de beregnes i tidsrummene
3.15-9.15 og 9.30-16.15 opgjort i europeeisk tid.

Den generelle formel, som anvendes i beregningen af VIX indekset, er

2« AK; 1/ F 2
o2 = = Z = eBTQ(K;) — 7 (Ko - 1> : (2.1)

hvor o er VIX/100, sddan, at VIX = o - 100. Desuden er 7' tid indtil udlgbsdatoen, og F' er forward
indeks level, hvilket er udledt fra indeks optionspriser som fglgende

F = K + T . (call price - put price),

hvor R er den risikofrie interest rate til udlgbsdatoen. Derudover er Ky forste strike price under forward
indeks level F', mens K; er strike price for den 7’te out-of-the-money option, hvilket vil sige en call,
hvis K; > Ky og en put, hvis K; < Ky, samt bade put og call, hvis K; = Ky. Herudover er AKj
intervallet mellem strike prices, sa

Kiyhn— K1

AK; =
2

Ydermere er Q(K;) midtpunktet af bid-ask spread for hver option med strike K;.

For at vurdere hvornar niveauet af VIX indekset er hgjt, er det ngdvendigt at sammenligne med
historiske tal. Figur [2.3] viser det daglige VIX indeks fra januar 2005 til februar 2022. Her ses, hvordan
VIX indekset som reaktion pa uventede markeds- og verdensbegivenheder har perioder med meget
hgje udsving. I finanskrisen i oktober 2008 ses et spike, hvor VIX indekset nar et hgjdepunkt med en
veerdi pa 80. Et andet eksempel er marts 2020, hvor coronapandemien tvinger verden til nedlukninger
og resulterer i en VIX veaerdi pa 82. Disse tendenser afspejler investorernes usikkerhed og frygt under
uforudsigelige kriser og uro i markedet, og dette er grunden til, at VIX indekset betegnes som malet
for investorernes frygt.
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Figur 2.3. VIX indekset fra januar 2005 til februar 2022.

Figur 2.4] viser det standardiserede VIX indeks samt standardiserede S&P500 indeks fra 2012 til 2022.
Det kan ses, at de to grafer har en tendens til at reagere modsat pa begivenheder, hvilket betyder, at
der er en negativ korrelation mellem S&P500 og VIX indekset. Det vil sige, at et kraftigt fald i S&P500
indekset fglges af en stor stigning i VIX indekset, hvilket eksempelvis ses ved coronapandemien i 2020.
Modsat ses, at nar priserne i S&P500 indekset stiger jeevnt, ligger VIX indekset pa et lavt niveau.
Udviklingen skyldes, at hvis den forventede volatilitet i markedet stiger, sa kraever investorerne en
hgjere risikopreemie, hvilket ggr, at prisen pa aktiverne falder.

5]

Skaleret og ucentreret pris
n

| NW

2012 2014 2016 2018 2020 2022
Tid

Figur 2.4. Standardiseret VIX (sort) og standardiseret S&P500 (rgd) fra 2012-2022.
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For at kunne afggre hvad et hgjt niveau af VIX indekset er, laves deskriptiv statistik for observationerne
fra 2005 til 2022. Resultatet af dette ses i Tabel 2.5l

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
VIX 9,14 13,16 16,41 19,14 22,10 82,69

Tabel 2.5. Deskriptiv statistik for VIX indekset fra 2005 til 2022.

Over hele perioden er den gennemsnitlige veerdi for VIX indekset 19,14. Derudover er den 3. kvartil
22,10, det vil sige, at 75% af veerdierne i perioden 2005 til 2022 ligger under denne veerdi. Dermed er
der kun 25% sandsynlighed for at observere en veerdi over 22,10. En sddan veerdi kan derfor betragtes
som veerende hgj, og afspejler stor frygt hos investorerne for et potentielt fald i markedet. Derudover
er maksimumvaerdien for VIX indekset 82,69 i den udvalgte periode, hvilken forekom den 16.03.2020 i
forbindelse med coronapandemien. Det kan derfor tyde pé, at coronapandemien har haft en veesentlig
indflydelse pa VIX indekset og dermed frygten i forbindelse med aktiemarket.

2.3.2 Realiseret varians

Dette afsnit er baseret pa kilderne [Rahimikia og Poonl| [2021] og |Oxford-Man-Institute [2022].

Et andet meget anvendt volatilitetsméal for aktiver, kaldes den realiserede varians, hvilken beregnes
fra aktivernes hgjfrekvens afkast. Antag, at aktivets prisproces P; folger den stokastiske proces

leg(Pt) = dt + oy th,

hvor u; er driften og o; er volatilitets processen, som er en cadlag funktion. Desuden er W; en standard
brownsk bevaegelse og t angiver dagen. Den integrerede varians er for dag ¢t — 1 til ¢ defineret som

t
IV}:/ o?ds,
t—1

og dette er en latent variabel, eftersom den ikke kan observeres direkte. Derfor anvendes den realiserede
varians som en estimator for den integrerede varians, og den beregnes for dag t som

M
R‘/; = ZT?,'L.’ (2.2)
i=1

hvor M er antallet af observationer pa en dag. Derudover er r; ; logafkastene, sddan at

Tt = 10g(Py—11i5) — log(Pi_14(i—1)5),

hvor afstanden mellem observationerne er givet ved 6. Nar § — 0, sd konvergerer den realiserede
varians, RV;, mod den integrerede varians I'V;. Dog medfgrer det microstructure noise i priserne, nar
frekvensen for observationerne stiger. At der er microstructure noise betyder, at de sande priser, Py,
observeres med en stgj €;, sdledes den observerede pris er givet som

Pt*:Pt+5t~

Ved at anvende disse observerede priser i analyser, kan det give misvisende resultater, og det er derfor
vigtigt at tage hgjde for microstructure noise, nar hgjfrekvensdata benyttes.

I forbindelse med databehandling og analyse af volatilitet i projektet hentes data for den realisere-
de varians for S&P500 indekset fra kilden [Oxford-Man-Institute, 2022|. Denne database indeholder
daglige afkast

r1,72y...,TT,

som er beregnet pa baggrund af lukkepriserne, samt de tilhgrende folger af daglige realiserede maél,
som betegnes

RMy, RM,, ..., RMy.
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Disse realiserede méal er hgj-frekvens og ikke-parametriske estimatorer af variationen af et aktivs
prisproces gennem den tid, hvor aktivet hyppigt handles pa en bgrs. Variationen af priser hen over
natten ignoreres, og nogle gange ignoreres variationen ogsa de forste fa minutter af trading dagen,
fordi de observerede priser muligvis indeholder store fejl. De forskellige folger af realiserede mal tager
hgjde for microstructure noise pa forskellige mader, eksempelvis ved subsampling eller ved brug af
realiserede kernels. Det simpleste af de realiserede méal, som Oxford-Man Institute anvender, er den
realiserede varians i , og eftersom de beregner dette méal pa baggrund af afkast, der er samplet
hver 5. minut, behgves der ikke at blive taget hgjde for microstructure noise. Pa Figur [2.6| ses den
realiserede varians for S&P500 indekset over perioden fra januar 2005 til januar 2022.

0.008

0.006
> 0.004
T

0.002

0.000 m..n

2005 2010 2015 2020
Tid

Figur 2.6. Realiseret varians (5min) for S&P500 indekset fra januar 2005 til februar 2022.

Det kan ses, hvordan den realiserede varians reagerer pa markeds- og verdensbegivenheder, hvilket
afspejler volatiliteten og dermed usikkerheden i markedet. I 2008 ses et stort udsving i RV, hvilket
afspejler usikkerheden grundet finanskrisen i 2008 og tilsvarende i 2020 grundet coronapandemien.

For at kunne afggre hvornar niveauet af RV er hgjt, laves deskriptiv statistik over perioden fra 2005
til 2022, som ses i Tabel

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
RV 1,22e-06 1,95e-05 3,70e-05 1,05e-04 8,64e-05 7,75e-03

Tabel 2.7. Deskriptiv statistik over RV indekset for S&P500 fra 2005 til 2022.

Den gennemsnitlige veerdi for RV over perioden er 0,0001, mens den 3. kvartil er 0,00008. Det bety-
der, at 75% af RV-veerdierne ligger under denne veerdi, hvormed der kun er 25% sandsynlighed for at
observere en vaerdi over 0,00008, og derfor vil sadan en observation betragtes som veerende hgj. Maksi-
mumsveaerdien for RV indekset er 0,007 og er observeret i oktober 2008 i forbindelse med finanskrisen,
mens maksimumsvaerdien for VIX indekset var i forbindelse med coronapandemien, hvilket betyder,
at disse begivenheder har haft stor indflydelse pa usikkerheden i det finansielle marked.

Eftersom coronapandemien har haft en stor indflydelse péa volatiliteten i markedet kunne det veere
interessant at undersgge om det samme ggr sig geeldende med andre former for naturkatastrofer,
som ogsa er forarsaget af klimaforandringerne. Idet katastroferne kan give befolkningen usikkerhed
om fremtiden, kan befolkningens reaktion pa naturkastrofer afspejle frygten i aktiemarkedet. Derfor
vil vi i dette projekt undersgge sammenheengen mellem Google Trends data for klimaforandringerne
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og volatiliteten i markedet ved brug af machine learning metoder, hvor vi vil benytte de to netop
gennemgaet volatilitetsindekser. Derfor vil der i de to fglgende kapitler blive introduceret teori om
tidsreekkeanalyse og machine learning metoder.
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Tidsraekkkeanalyse

I dette kapitel introduceres metoder til modellering af tidsrackkedata, idet det gnskes at opstille au-
toregressive modeller for de to volatilitetsindekser VIX og RV, som blev beskrevet i Kapitel [2| Det
er undersggt og vist af blandt andet |Torelli et al., [2013] samt |[Koopman et al., [2005]|, at volatili-
tetsindekserne VIX og RV for S&P500 udviser long memory, hvorfor teori omkring dette beskrives i
kapitlet. Tilstedeveerelsen af long memory er ofte péavist i finansielle aktivers afkastprocesser, hvilket
indikerer, at choks i volatilitetsprocesserne kan veere persistente, sddan at effekten varer ved i leengere
tid. Dette medfgrer, at tidligere afkast for et aktiv kan anvendes til at forudsige de nuveerende afkast,
hvilket dog er i strid med den efficiente markedshypotese. Markedshypotesen siger, at investorer ikke
har mulighed for at udnytte informationen fra de historiske priser til at opna konsistent hgj profit,
|Ghosh og Bouri, 2022].

En model som beregner de nuvezerende veerdier pa baggrund af tidligere veerdier kaldes en autorregressiv
model, og defineres som fglgende.

Definition 3.1: Autoregressiv model

En autoregressiv proces af orden p, AR(p), er en stationgr proces pa formen
Yt = 01Yp—1 + QY2 + -+ + QpYi—p + Wy,

hvor w; ~ wn(0,0?) er hvid stgj, og a, # 0, [Shumway og Stoffer, 2017]. Tilfgjes eksterne regres-
sorer til modellen kaldes det en autoregressiv distributed lag (ADL) model, hvilken defineres
som

p q
Yp = Zaiyt—i + ZXt—jﬂj + wy,
i—1 i=1

hvor X;_; er den t — j’te raekke i matricen X, som bestar af de eksterne regressorer, og 3; er
vektoren bestaende af de tilhgrende koefficienter. Eftersom der er p lags pa y; og ¢q lags pa Xy,
kaldes det en ADL(p,q)-model, [Davison og MacKinnon.| [2009].

3.1 Long memory

Dette afsnit er baseret pa kilderne |Baillie, [1996] og [Bobeica og Bojesteanu, 2008]. Hvis der er long
memory i en tidsraekke, vil autokorrelationerne veere meget laengere tid om at aftage end med en ARMA
model, hvor autokorrelationen aftager med en eksponentiel rate. Autokorrelationensfunktionen (ACF)
vil vise persistens, som hverken stemmer overens med en I(1) eller en I(0) proces, da der er for meget
afhengighed pa lang sigt.
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En tidsraekke proces y; med autokorrelationsfunktionen «; til lag j har egenskaben long memory, hvis

Jim >yl = e, (3.1)

j=-n
hvor

~ 2d—1
Ve = Ck )

for d € (0,1/2) samt en konstant ¢, [Haldrup og Valdés, 2015|. En stationger og invertibel ARMA
proces har autokorrelationer, som er begraenset, hvilket vil sige, at for et stort £ og 0 < m < 1 geelder

k| < em™F,
hvilket medforer, at (3.1)) ikke er opfyldt, og disse processer kaldes derfor short memory processer.

For at undersgge om en tidsraekke udviser long memory, kan Hurst koefficienten H beregnes pa bag-
grund af R/S statistikken, hvor R/S star for range over standardafvigelse. Denne statistik beregnes
som Rp/St, hvor Ry er defineret som

hvilket er speendet af summerne af tidsraekkens afvigelse fra middelveaerdien. Derudover er S tidsraek-
kens sample standardafvigelse defineret som

T
se= {130 - 07
j=1
hvor 7 er tidsraekkens sample mean. Hurst koefficienten beregnes dernsest som

_ 10g(RT/ST) .

o (3.2)

Statistikken H ligger i intervallet [0,1], og der er fire forskellige tilfaelde, som kan beskrive tidsraeekkens
egenskaber. Hvis 0,5 < H < 1, sa er tidsrackken persistent, og den udviser evidens for long memory,
hvilket modstrider den efficiente markedshypotese. Jo hgjere veerdien af H er, jo mere persistent er
tidsrackken og jo mere long memory udviser den. Hvis 0 < H < 0,5, sa er tidsrackken anti-persistent,
hvilket vil sige, at den har short memory. Det indikerer hurtige sendringer i tidsrackkens retninger. Hvis
H = 0, sa udviser tidsraekken ikke afhaengighed pa lang sigt, og hvis H = 0,5, sa fglger tidsraekken
en random walk, hvilket understgtter den efficiente markedshypotese. For tidsreekker uden nogen
afheengighed ses ofte en Gaussisk fordeling, dog er det ikke ofte, at en proces har H = 0,5, |Ghosh og
Bouri, [2022].

Fraktionelt integrerede processer er long memory, si en process y; siges at veere integreret af orden d,
eller I(d), hvis

(1 - L)dyt = Uy,

hvor L er lag operatoren, —0,5 < d < 0,5 og u; er en stationzer og ergodisk proces med et begraenset
spektrum, som har positive veerdier til alle frekvenser. For 0 < d < 0,5 defineres

LG —d)
_7)d — RV
(1-1L) 1+§ 11(_d)j!L,
Jj=1
hvor

I‘(x):/ t*“le7tdt forz#0,—1,-2,...,
0
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er gammafunktionen. Modelleringen af fraktionelt integrerede processer sker ved ARFIMA-modeller,
hvilke defineres som fglgende.

Definition 3.2: ARFIMA

En proces kaldes en ARFIMA (p,d,q) proces, hvis dens d’te differens er en stationeer og invertibel
ARMA (p,q) model, hvor —0,5 < d < 0,5. Det vil sige, at y; er en ARFIMA(p,d,q) hvis

A(L)(1 = L) (ye — n) = 0(L)ey, (3.3)

hvor ¢p(z) =1— 12—+ — ¢ppzP 0g 0(2) =1+ 612+ - - - + 6,27 er lagpolynomier af henholds-
vis orden p og ¢, som begge har rgdder udenfor enhedscirklen. Derudover er g; ~ IID(0,02),
|@rregaard Nielsen og Frederiksen, 2007].

Parameteren d i ARFIMA processen afggr, hvor meget memory der er i processen. Hvis d > —0,5, s&
er processen invertibel, og hvis d < 0,5, s& er den stationser. Hvis 0 < d < 0,5, s& udviser processen
long memory, og dens autokorrelationer er alle positive, og de aftager med en hyperbolsk rate. Hvis
—0,5 < d < 0, s& summer alle absolutveerdierne af processens autokorrelationer til en konstant,
hvormed processen har short memory og er stationaer. I dette tilfzelde siges processen at veere anti-
persitent og alle dens autokorrelationer, undtagen til lag 0, er negative og gar mod 0 med en hyperbolsk
rate. Hvis d = 0 svarer det til, at der ikke skal differenses, hvormed det i forvejen er en stationaer og
invertibel process, som udviser short memory.

3.1.1 Maksimum Likelihood estimation af d

Dette afsnit er baseret pa kilden [Drregaard Nielsen og Frederiksen| |2007]. For at opstille ARFIMA
modeller er det ngdvendigt at estimere d, hvilket kan ggres med maksimum likelihood estimation. Den
eksakte gaussiske likelihood funktion for modellen i (3.3 er for —0,5 < d < 0,5 givet ved

T 1
Lp(d,¢,0,0% 1) = —§1n|Q| - 5(Y —u)TQ Y — i), (3.4)
hvor [ = (1,..., )T, Y = (y1,...,yr)T, ¢ og 6 er parametrene af ¢(L) og O(L), y er middelvaerdien
af Y og € er varians-kovarians matricen for Y, som er en funktion af d og resten af parametrene
i modellen. Hvis alle parametrene samles i vektoren v = (d,¢”,607, 02 )T, si opnas den eksakte
maksimum likelihood (EML) estimator ved at maksimere likelihood funktionen i (3.4)) med hensyn til

.

[Sowell, |1992] viste, at EML estimatoren af d er v/T konsistent og asymptotisk normal, s
VT (dpmr, — d) at N(0,(7%/6 —C)71),

hvor C =0, narp=g=0ogellers C >0 .

Der findes ogsa andre metoder til estimering af d, men dette er fremgangsméaden, som vil blive anvendt
i projektet. I naeste kapitel vil machine learning metoder blive introduceret for blandt andet at kunne
reducere dimensionen af parametre i regressionsmodeller.
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Naér linezer regression anvendes for flere forklarende variable er der to formal, hvor det forste af disse er
modelforstéelse. Her er ideen at fjerne irrelevante variable, s& vi kan opna en model, som er let forstéaelig
og anvendelig. Det andet formal er at opna en model, som praedikterer med hgj ngjagtighed. Dette
kan opnas ved at begraense eller krympe koefficienterne, sa variansen reduceres, dog pa bekostning af
en smule bias. Der er forskellige metoder til at opné disse to formaél:

1. Subset selektion
2. Shrinkage

3. Dimensions reduktion

Ved subset selektion identificeres en delmaengde af variablene, som forklarer responsvariablen bedst,
hvorefter en model opstilles pa baggrund af denne delmeengde. Ved shrinkage opstilles derimod en
model med alle variablene, og sa krympes koefficienterne mod 0, hvilket er en made at reducere
variansen pa. Dimensions reduktion projekterer variablene ned péa et rum med lavere dimension og
anvender projektionerne som forklarende variable i modellen. Vi har valgt at anvende shrinkage og
dimensions reduktion metoder, som derfor gennemgas i det fglgende.

4.1 Shrinkage

Shrinkage udfgres ved at introducere en straf i modellen, som er givet ved stgrrelsen af de estimerede
koefficienter. Der er to forskellige mader at udfgre shrinkage, hvilke kaldes Ridge regression og Lasso.
Forskellen mellem disse metoder er maden, hvorpa stgrrelsen af de estimerede parameter maéles, og
dermed hvordan straffen males. Ved begge metoder centreres og skaleres data inden brug, idet me-
toderne leegger begreensninger pa storrelsen af koeflicienterne, hvilket vil aftheenge af hver variabels
stgrrelse.

4.1.1 Ridge regression

Naér en linezer regressionsmodel opstilles, estimeres koefficienterne 5y,051, . . .,84 ved at finde de veerdier,
som minimerer Residual Sum of Squares, der er givet ved

n

RSS =) (yi —Bo — iﬁjl'ij)2-
=1

i=1

Nér Ridge regression i stedet anvendes, udvides dette, siledes der tilfpjes en straf til minimeringslig-
ningen. Derfor vil Ridge regression koefficienterne, 5%, veere givet ved

n d d
Bf”=argmﬁin{z(yi—ﬁo—Zﬁjwij)2+/\Zﬁa2}v (4.1)
1 =1 =1

i=
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hvor det ekstra led A Zj=1 ﬁjz kaldes shrinkage straffen, og A > 0 er en tuning parameter, der bestem-
mes seperat.

Hvis der er mange korrelerede variable i en lineser regressionsmodel, ses det ofte, at koefficienterne kan
veere misvisende og have en hgj varians. Dette skyldes, at en stor positiv koefficient péa én variabel kan
ga ud med en lige s& stor negativ koefficient pa en af dens korrelerede variable. Dette problem lgses ved
at tilfgje en betingelse for, hvor store koefficienterne mé blive, hvilket shrinkage straffen i netop
tager hgjde for. Ligesom ved OLS, sgger Ridge regression altsa at estimere koefficienter, sa der opnéas
et godt fit ved at minimere RSS, hvilket sker nar shrinkage straffen er lille. Dette opnas, hvis f1,..., 4
er teet pa 0, og derfor vil effekten af Ridge regression veere, at estimaterne af 8; for j = 1,...,d bliver
krympet mod 0. Tuning parameteren A kontrollerer, hvor meget koefficienterne krympes. Hvis A = 0
indgar der ikke leengere en straf, og vi udfgrer blot almindelig lineser regression. Nar A — oo, vil
indflydelsen af shrinkage straffen stige, og Ridge regression koefficientestimaterne vil ga mod 0. Nar A
stiger, falder fleksibiliteten af regressionen, hvilket fgrer til en faldende varians, men stigende bias. For
hver veerdi af A vil der veere et tilhgrende saet af koefficienter Bfﬂ som lgser minimeringsproblemet, og
for at veelge den optimale veerdi af A anvendes cross-validation. Dette udfgres ved at veelge en meengde
af mulige )\ veerdier, hvorefter cross-validation fejlen beregnes for hver regression opstillet med det
tilhgrende A. Dermed kan tuning paramteren \ veelges givet den laveste cross-validation fejl.

Det ses i , at skeeringen [y ikke er inkluderet i straffen, hvorfor lgsningen kan opdeles i to skridt,
fgrst findes skeeringsestimatet og dernzest de resterende estimater. Dette ggres ved forst at centrere
data, s& hvert x;; er givet som x;; —Z;, hvorefter skeeringsestimatet beregnes som By = Y= % S Y
De resterende koefficienter estimeres ved Ridge regression uden skeering, hvor de centrerede veerdier,
x;j, er anvendt. Derfor kan problemet opstilles pa matrix-vektor form som

RSS = (y - XB)(y — XB) + A873, (4.2)

hvor X her angiver matricen, som udelukkende bestar af de d variable, og som dermed ikke inkluderer
skaerringssgjlen bestaende 1-taller. Minimeringsproblemet ved Ridge regression kan lgses analytisk ved
at opstille RSS som Lagrange funktionen og differentiere denne med hensyn til 8, hvorefter funktionen
sacttes lig 0 og [ isoleres. Ligning minimeres for

BE = (XTX + X)X Ty,

Eftersom Ridge regression udtrykker koefficientestimaterne pa lukket form, kan variansen af koeffici-
entestimatet findes som fglgende

Var(B5) = (XTX + A XTVar(y) (XTX + A1) xT)"
=2 (XTX + M) XTX(XTX + A7, (4.3)

2

hvor ¢¢ er variansen af y.

4.1.2 Lasso

Dette afsnit er baseret pa kilden |James et al.| 2017|. Ridge regression kan have den ulempe, at den
inkluderer alle d praediktorer i modellen, eftersom ingen af koefficienterne bliver praecis 0. Dermed vil
ingen variable blive ekskluderet fra modellen, uanset hvor stor veerdien af A er. Lasso er et alternativ
til Ridge regression, som Igser denne problemstilling. Lasso koefficienterne findes ved det fglgende
minimeringsproblem

n

d d
ﬁfzargmﬁin{Z(yi—BO—ZBJCUij)QJF)\Z/3j|}~ (4.4)
i =1

i=1

Den eneste forskel mellem denne ligning og udtrykket for Ridge regression i er, at ﬂ? nu er
erstattet med |3;|. Derfor adskiller de to metoder sig ved méaden, hvorpa de straffer, eftersom Lasso
bruger en ¢, straf i stedet for en f5 straf. At Lasso anvender en ¢, straf ggr, at koefficienterne kan
tvinges til at veere preecis 0, nir tuning parameteren A er stor nok. Dermed udfgrer Lasso variabel
selektion, eftersom den genererede model ikke ngdvendigvis indeholder alle d praediktorer, men blot en
delmeengde, hvilket medfgrer, at modellen er nemmere at fortolke. Der er ikke en lgsning pa lukket form
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for minimeringsproblemet i Lasso, eftersom absolutveerdien ikke kan differentieres. Det vil sige, at der
ikke er et udtryk pa lukket form for parametrene, og derfor skal de estimeres ved numerisk optimering.
Dette kan ggres med metoden coordinate descent, hvor én parameter estimeres ad gangen, mens alle
andre parametre holdes konstant. Derefter fortaettes med naeste parameter, og processen itereres indtil
et konvergenskriterie er opnaet. Ligesom i Ridge regression er valget af A afggrende i Lasso, og den
veelges pa tilsvarende vis som ved Rigde regression med cross-validation.

Det kan vises, at Lasso koefficienterne lgser folgende minimeringsproblem

n d
mﬁin Z (yi — Bo — Zﬂsz‘j)2v (4.5)
i=1 =1

d
u.b.b Z |B;] < s.

j=1

Det vil sige, at for ethvert A findes et s, sa og vil give de samme Lasso koefficientestimater.
Nar Lasso udferes, gnskes det at finde det saet af koefficientestimater, som medfgrer den mindste RSS
veerdi givet bibetingelsen, som bestemmer stgrrelsen af estimaterne. Nar s er stor, er betingelsen ikke
seerlig streng, og dermed tillader vi koefficienterne at veere store, sa hvis s er stor nok til at OLS
lgsningen opfylder betingelsen, sa vil blot give OLS lgsningen. Tilsvarende hvis s er lille, sa
tvinges koefficienterne til at veere sméa for at overholde betingelsen.

Figur er baseret pa [James et al., 2017|, og viser det to-dimensionale tilfeelde, hvor betingelses-
omraderne for henholdsvis 87 + 35 < s og |B31| + |B2| < s er vist som de turkise omrader. Derudover
udggr de rgde ellipser kurverne for RSS veerdierne, som stiger, jo laengere veek elipsen er fra B . Hvis s
er tilstraekkelig stor, sa vil betingelsesomradet indeholde 3, og koefficientestimaterne vil derfor vaere
de samme som OLS estimaterne.

Ligning samt tilsvarende udtryk for Ridge regression i medfgrer, at koefficientestimaterne er
givet ved det forste punkt, hvor elipsen har kontakt med betingelsesomradet. Eftersom Ridge regression
har et rundt betingelsesomréde, sa vil denne skzering generelt ikke ligge pa en af akserne, og dermed
vil Ridge regression koefficienterne ikke veere praecis 0. Modsat har Lasso’s betingelsesomrade hjgrner
pé hver af akserne, og pa denne méade vil skeeringen mellem omradet og elipsen ofte ligge pa en
akse. Nar dette sker, vil en af koefficienterne veere lig 0, og i hgjre dimensioner er dette muligt for flere
koefficientestimater samtidig. P4 Figur [4.1b]sker skeeringen i 81 = 0, og pa denne méade indeholder den
endelige model kun f5. Hvis der eksempelvis betragtes tre dimensioner, sa bliver betingelsesomradet
for Ridge regression en kugle og for Lasso et polyeder, men argumenterne fra Figur geelder stadig.

B2 B

A A

~
v

B1 B1

(a) Kurver for RSS samt bibetingelsesfunktionen for (b) Kurver for RSS samt bibetingelsesfunktionen for
Ridge. Lasso.

Figur 4.1
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Begge shrinkage metoder indeholder et bias/varians trade-off, eftersom en stigning i A medferer, at
variansen falder, men at bias vil stige. De to metoder har hver deres fordele og ulemper, men generelt
forventes, at Lasso praesterer bedst, nar et lille antal af praediktorer har betydelig store koefficienter,
mens de andre har koefficienter teet pa 0. Tilsvarende forventes, at Ridge regression przesterer bedst,
nar alle praediktorerene har omtrent samme stgrrelse koefficienter.

4.2 Dimension reduktions metoder
Dette afsnit er baseret pa kilderne |James et al., [2017], [Sankar| 2021] og [Aggarwall 2015].

Dimension reduktion er transformationen af data med en hgj dimension til en lavere dimension, sa-
ledes antallet af variable i et dataseset reduceres. Fgr anvendelsen af dimensions reduktions metoder
bgr praediktorerne standardiseres, s& alle variable er pa samme skala. Metoderne transformerer prae-
diktorerne og derefter fittes en least squares model, hvor de transformerede variable anvendes. Lad X
vaere datamatricen bestaende af de originale praediktorer X1, Xo, ..., X4, og lad Z veere datamatricen
bestaende af Z1, Zs, ..., Zy;, som reprasentere M < d linearkombinationer af de d praediktorer. Det
vil sige, at

d
T = bimX; (4.6)
j=1

for konstanter ¢1,,, ®2m,---, am 0g m = 1,..., M. Sa kan fglgende linesre regressionsmodel fittes
ved brug af least squares

M
yizeo—l—Z@mzim—i—ei, i=1,...,n, (4.7)
m=1
hvor regressionskoefficienterne dermed er 6y, 01, ...,05,. Hvis konstanterne i de linearkombinationer

i (4.6) er valgt fornuftigt, kan dimension reduktions metoderne prestere bedre end en least squares
regression.

Metoden reducerer problemet med at estimere d + 1 koefficienter til et simplere problem med blot
M + 1 koefficienter, hvor M < d. Fra (4.6) geelder, at

M M d d M d
D Omzim =D 0m Y GimTij =D Y Ombimri; = B,
m=1 m=1  j=1 J=1

j=1m=1

hvor
M
m=1

Det viser, at den linezere regressionsmodel i (4.7)) er et specialtilfzelde af den originale linesere regres-
sionsmodel

Y:ﬂ0+51X1+"'+5de+€.

Dimension reduktions metoder begraenser dermed de estimerede koefficienter, 3;, fordi de nu er re-
stringeret til at veere pa formen . Der kan dog opsta bias i forbindelse med de restringerede
koefficienter, men hvis d er stor i forhold til antal observationer n, s kan variansen af de fittede
koefficienter reduceres markant, hvis M veelges meget mindre end d. Hvis M = d, og s@jlerne i Z
alle er linesere uathsengige, sa péalegger ingen restriktioner, og dermed sker der ikke reduktion i
dimensionen. Hvis modellen i opstilles for dette tilfzelde, er det sckvivalent med at anvende least
squares pa de d originale preediktorer.

Alle dimension reduktions metoder har to steps. Fgrst opnas de transformerede praediktorer,

Z1,Za, ..., 2, og derefter fittes en regressions model ved brug af disse. Selvom antallet af praedik-
torer, der indgar i regressionen, er reduceret til M, er det ikke en variabel selektion metode, idet der
anvendes linearkombinationer af alle d originale variable. Beregningen af Z1, Zs, ..., Z;; kan udfgres
pa forskellige mader, og i de folgende afsnit beskrives to af dem, hvilke kaldes principal components
analyse og partial least squares.
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4.2.1 Principal components analyse

I dataseet ses ofte en korrelation mellem variablene, hvilket indikerer at der er signifikant atheengighed
mellem dem. Dette medfgrer, at en delmaengde af variablene kan anvendes til at praediktere veerdierne
af de resterende variable.

Principal components analyse (PCA) anvendes generelt pa data, hvor middelveerdien er trukket fra
observationerne, saledes at det er centreret i origo. Ideen med PCA er at rotere datapunkterne i et
akse-system, hvor mest mulig varians er beskrevet ved fa variable. Variansen af et datasset langs en
bestemt retning kan beskrives direkte ved den tilhgrende kovariansmatrix.

Lad ¥ veere en symmetrisk d x d kovariansmatrix for n x d datamatricen X. S& noterer den i,j’te
indgang i ¥, 05, kovariansen mellem den i’te og den j’te sgjle i X. Lad xr,, betegne indgang k i den
m’te sgjle, sa kan kovariansen o;; beregnes som

oy = W Vije{1,...,d. (4.9)

S& kan (4.9) opskrives som d X d kovariansmatricen for X:

XTXx
Y= .

n

For projektionen af datassettet X péa enhver d-dimensional sgjlevektor v, X, er variansen givet ved
o720, At T30 er variansen gor, at den ngdvendigvis er positiv, hvormed kovariansmatricen ¥ er
positiv semidefinit. Det vil sige, at

T80 = T > 0. (4.10)

Formalet med PCA er at bestemme de ortonormale vektorer ¥, som maksimerer variansen af X . For
at lgse dette maksimeringsproblem opstilles en langrange funktionen som

L(0) =020 — A1 —0"0), (4.11)
hvor A er lagrange multiplieren. Ved at seette den afledte af (4.11)) lig 0, fas

OL(?)
v

=20 —2X\v =0,
hvormed
Yo = \v.

Af dette ses, at U er egenvektoren for ¥ med tilhgrende egenveerdi A. Disse egenvektorer repraesenterer
dermed ortogonale lgsninger til maksimeringsproblemet af variansen o7 $o. Egenvektorerne kan findes
ved fgrst at diagonalisere kovariansmatricen som

¥ = PAPT,

hvilket kan ggres, eftersom den er symmetrisk og positiv semidefinit. Sgjlerne af matricen P indeholder
de ortonormale egenvektorer af ¥, og A er en diagonalmatrix, som indeholder alle de ikke-negative
egenveerdier. Dermed er indgang A;; egenveerdien tilhgrende den i’te egenvektor af matricen P.

Hvis akserne i et datasaet roteres til det ortogonale szt af egenvektorer, kan det vises, at alle kovarian-
ser af dette transformerede data er 0. Det vil sige, at den retning med stgrst varians ogsa er retningen,
som fjerner korrelationen. Derudover repraesenterer en egenveerdi variansen af datassttet langs den
tilhgrende egenvektor, og A er dermed den nye kovariansmatrix af det transformerede data. Egenvek-
torer med store egenveerdier beskriver dermed mest varians, og disse kaldes principal komponenter.
Vi gnsker derfor at opné et system med nye akser, som kun indeholder de egenvektorer med store
egenveaerdier, det vil sige, at vi sgger at forklare mest mulig varians i datassettet med sé& fa principal
komponenter som muligt.

Side 19 af[103]



Gruppe 1.211 4. Machine learning

Pa Figur ses et eksempel med to variable, hvor de to tilhgrende egenvektorer er illustreret ved den
rgde og grgnne linje. Den grgnne linje viser den fgrste principal komponent, altsd den retning, hvor
datapunkterne varierer mest. Den rgde viser den anden principal komponent. Ved at rotere akserne,
sadan at den forste principal komponent udggr x-aksen, fjernes korrelationen mellem variablene, hvor-
med dimensionen kan reduceres. P4 Figur [£.2b vises datapunkterne, nar akserne er roteret, og her ses,
at der ikke er meget variation i koordinaten for y-aksen. Pa denne méade kan data repraesenteres langs
en 1-dimensional linje uden tab af meget information.

20

X2
Component 2
°
P

o

0
X1 Component 1

(a) (b)

Figur 4.2. lustration af PCA med to dimensioner.

Uden tab af generalitet kan det antages, at sgjlerne af P og den tilhgrende diagonalmatrix A er
arrangeret fra venstre mod hgjre sddan, at det svarer til at have aftagende egenveerdier. Sa kan den
transformerede datamatrix X/, i et nyt koordinatsystem efter akserotation til de ortonormale sgjler
af P, beregnes som den fglgende linesere transformation

X' =XP.

Datamatricen X’ har stgrrelse n x d, men kun de forste M sgjler fra venstre, hvor M < d, viser
en signifikant variation i veerdierne. Disse M sgjler svarer til Zq,...,Zy;, som tidligere beskrevet.
Hver af de resterende (d — M) sgjler af X’ vil approksimativt veere lig middelveerdien af dataseettet
i det roterede aksesystem, hvilken i et centreret dataseet er lig 0. Pa denne made kan dimensionen af
dataseettet reduceres, mens man samtidig bevarer forklaringen af variationen i dataseettet. Variansen
af dataseettet defineret ved projektionerne langs de forste M egenvektorer er lig summen af de tilhg-
rende M egenveerdier. I mange anvendelser ses et markant fald i egenveedierne efter de forste fa, og
hovedideen er, derfor at et lille antal principal komponenter er tilstreekkelige til at forklare det meste
af variabiliteten i datassettet og sammenhaengen med responsvariablen y i en regressionsmodel. Det
antages derfor, at de retninger, hvor X7, ..., Xy viser mest variation, er de retninger, som er associeret
med responsvariablen Y. Antagelsen er ikke altid opfyldt, men ofte er det en fornuftig nok approksi-
mation til at give gode resultater. Hvis antagelsen er opfyldt, opnés bedre resultater ved at fitte en
least squares model pa Zi, ..., Zys, hvilket kaldes principal component regression (PCR), fremfor at
fitte en least squares model pa X, ..., X4, Dette geelder, eftersom Z1,..., Z); indeholder det meste
eller alt informationen i datassettet, som relateres til responsvariablen og ved kun at estimere M < d
koefficienter, reduceres risikoen for overfitting. Derfor praesterer PCR godt i tilfeelde, hvor de forste fa
principal komponenter er tilstreekkelige til at fange det meste af variationen i preediktorerene samt for-
holdet mellem przediktorerne og responsvariablen. Desuden gealder at jo flere principal komponenter,
der anvendes i regressionsmodellen, jo hgjere bliver variansen, mens bias falder. Antallet af principal
komponenter i PCR, M, veelges typisk ved brug af cross-validation.
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4.2.2 Partial least squares

I PCR velges linearkombinationer ved en unsupervised metode, hvor responsvariablen Y ikke anvendes
til at bestemme komponenterne. Det betyder, at der ved PCR ikke er garanti for, at retningerne, som
bedst beskriver praediktorerne ogsa er de bedste retninger til at praediktere responsvariablen. Derfor
introduceres nu et supervised alternativ til PCR, som kaldes partial least squares (PLS).

Partial least squares er som PCR ogsa en dimension reduktions metode, hvor der fgrst findes nye
variable Z1,..., Zy, som er linearkombinationer af de originale variable, og dernaest fittes en regres-
sionsmodel med least squares ved brug af de M nye variable. Dog findes Z1,...,Zy; i stedet ved
en supervised metode, hvor der ggres brug af responsvariablen Y. Dette medfgrer, at PLS kompo-
nenterne ikke kun konstrueres til at beskrive praediktorerne bedst, men ogsa til at kunne praediktere
responsvariablen.

PLS teknikken virker ved at udtraekke komponenter fra bade de forklarende variable X og responsva-
riablen Y, sddan at kovariansen mellem dem er maksimeret. P& en tilsvarende vis som i PCA findes
principal komponenterne med PLS metoden ved at betragte kovariansmatricen mellem de forklarende
variable og responsvariablen. Kovariansen mellem X og Y er givet ved XTY, og for at finde den for-
ste principal komponent findes egenvektoren af X7YY7X. Nar den forste komponent er fundet, kan
proceduren gentages med opdaterede veerdier af X og Y for at finde de nzeste principal komponenter.
Opdateringerne er givet ved

X, =X —t"X,
Y, =Y —tt'Y.

Her er t = Xp, hvor p er egenvektoren, der tilhgrer den forste egenveerdi af X7 YY7T X, [Maitra og
Yan, [2008].

Figur 4.3. Illustration af PLS komponent (bl&) sammenlignet med PCA komponent (gren).

Figur viser et eksempel, hvor PLS metoden er anvendt pa de to variable fra tidligere. Den grgnne
linje viser den fgrste principal komponent med PCA, som tidligere blev vist pa Figur[4.2a] mens den bla
linje indikerer den fgrste PLS retning. Det ses, at PLS veaelger en anden retning end PCA. Dette skyldes,
at PCA udelukkende betragter de forklarende variable, mens PLS ogsa betragter responsvariablen.

Som i PCR bestemmes M typisk fra cross-validation, og preaediktorerne og responsvariablen standar-
diseres typisk inden anvendelse. Da PLS er supervised kan metoden reducere bias, men variansen kan
dog stige, s& der ingen overordnede fordel er fra PLS i forhold til PCR.
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4.3 Neurale Netvaerk

Dette afsnit er baseret pa kilderne [Géron| [2019] og [Aggarwal, 2015] og her introduceres teorien bag
neurale netveerk.

Grundstene til de neurale netveerk vi kender i dag blev lagt af neurofysiolog Warren McCulloch og
matematiker Walter Pitts i 1943. De opstillede en simplificeret model for, hvordan biologiske neuroner
i hjernen arbejder sammen for at udfgre komplekse beregninger. Siden da har der veeret flere perioder,
hvor interessen for neurale netveerk har veeret stor, og modellerne er blevet zendret og udvidet mange
gange igennem tiden. I dag er vi i en periode, hvor interessen for neurale netveerk igen er ekstremt
haj, og hvor interessen er kommet for at blive. Dette skyldes blandt andet, at vi i dag har en s& stor
maengde data tilgeengelig til at treene vores netveerk, samt at der er sket en ekstremt hgj stigning
i computerkrzefter siden 1990’erne. Det har medfert, at det i dag tager veesentligt kortere tid at
treene store neurale netveerk, og generelt przesterer neurale netveerk bedre end andre machine learning
metoder.

Ideen bag neurale netveerk bygger som tidligere neevnt pa det menneskelige nervesystem, hvilket
bestéar af et netveerk af milliarder af neuroner, der hver iseer er forbundet til tusinde andre neuroner.
Strukturen af biologiske neurale netvaerk er et emne, som der stadig aktivt bliver forsket i, men man
har dog kunne fastlaegge, at neuronerne er organiseret i forskellige lag.

4.3.1 Single-layer netvaerk

Den mest simple type af neurale netveerk kaldes single-layer neurale netvaerk, og et eksempel pa dette

kan ses pa Figur
a wo

w1
Yy
wa

Figur 4.4. Illustration af et single-layer netvaerk.

Et saddan netveerk bestar af to lag af neuroner, et inputlag og et outputlag. Dog kaldes det et single-
layer netveerk, eftersom inputlaget ogsa kaldes lag 0. Inputlaget bestar af neuroner i form af numeriske
inputveerdier x1,zs, ... x4, hvor hver neuron har en tilhgrende veegt, som forbinder neuronerne i input-
laget med neuronen i outputlaget. Inputs til det neurale netveerk kommer fra n x d datamatricen X,
der bestar af observationer, x;1,%;2, ... T4, for i = 1,2,...n. Generelt indgar der altid en bias neuron
i inputlaget, som noteres 1, hvilket tilfgrer en konstant veerdi til netvaerket. Ud fra inputneuronernes
veerdier og deres tilhgrende vaegte kan der for hver observation opskrives en linearkombination givet
ved

d
Zi:wo+w1ﬂfi1+w2$i2+"‘+wd$id:w0+E wiri;, fori=1,....n.
j=1

Neuronen i outputlaget udfgrer en matematisk beregning p& denne linearkombination ved hjeelp af
en aktiveringsfunktion. Der findes forskellige typer af aktiveringsfunktioner, som vil blive uddybet i
Afsnit men for single-layer netveerk er den mest anvendte funktion den linezere fortegnsfunktion
sign, defineret som

—1hvisz <0,
sign(z) =40 hvisz =0,
1 hvisz > 0.
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Det estimerede output af det neurale netveerk vil derfor veere givet ved
9i = [ (i),
hvor f er den valgte aktiveringsfunktion.

Estimeringen af et single-layer neuralt netveerk bestar i at bestemme vaegtene wj, for j = 0,1,2,... d,
saledes at der for s& mange observationer i treeningsmaengden som muligt geelder, at §; = y;. Algorit-
men for estimering af vaegtene starter med en tilfeeldig veegt vektor, som for hver iteration justeres.
For hver iteration t sendes en tilfzeldig observation, x;1,z;9, .. . T;n, igennem netveerket for at beregne
1:, og for hver iteration opdateres veegtene ved
wg('tﬂ) = w](t) +n(yi — 9i)ij,

hvilket viser, at opdateringen atheenger af fejlleddet, (y—¢), for den givne observation, der bliver sendt
igennem netvaerket i den t’te iteration. Algoritmen kgrer gentagende gange traeningsobservationerne
igennem netveerket og justerer veegtene, indtil der opnas konvergens. Parameteren n kaldes leerings-
raten, og den bestemmer, hvor meget veegtene justeres for hver iteration, og dermed hvor hurtigt
der opnas konvergens. Velges en hgj veerdi af 7, vil det medfgre, at konvergensen sker hurtigt, men
dette vil ofte medfgre at veegtene, og dermed den estimerede model, ikke er optimal. Hvis n veelges
lavere, opnas mere optimale modeller, dog pa bekostning af at konvergensen vil veere langsommere.
I praksis vil n starte med at have en hgj veerdi og herefter justeres lgbende, sa den bliver lavere for
hver iteration.

4.3.2 Multi-layer neurale netvaerk

Eftersom single-layer modellen kun bestar af et inputlag og et outputlag, hvor der kun bliver udfgrt én
matematisk beregning, vil det ofte veere en for simpel model. Mange problemer kreever mere komplekse
modeller, og derfor kan mere komplekse neurale netveerk opstilles, hvilke kaldes multi-layer neurale
netveerk. Disse netveerk bestar af flere lag af neuroner kaldet skjulte lag. Et eksempel pa et multi-layer
netveerk med ét skjult lag bestaende af tre neuroner ses pa Figur

Figur 4.5. Illustration af et multi-layer netveerk.

I et multi-layer netveerk indeholder alle lag, pa naer outputlaget, en bias neuron, og det er ikke leengere
kun i outputneuronen, at der udfgres en matematisk beregning, det sker ogsé i neuronerne i de skjulte
lag. I et multi-layer feedforward netveerk gaelder, at informationen fra en neuron altid sendes videre
i netvaerket, sadan at der ikke er cyklusser eller loops i netveerket. Hvis det er et fuldt forbundet
netveerk, betyder det, at der er en forbindelse mellem alle neuroner i et lag til alle neuroner i det
efterfglgende lag.
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Hvis der tages udgangspunkt i netveerket pa Figur [4.5] vil outputtet i den k’te neuron i det skjulte
lag veere beregnet ved

4

o = f(u 1)+Zw 2,)

hvor f er aktiveringsfunktionen, og d(®) = 4 angiver antallet af neuroner i lag 0 og dermed antallet af
inputvariable i netveerket. Superscriptet pa neuronerne henviser til, hvilket lag neuronerne er i, mens
superscriptet pa vaegtene henviser til, hvilket lag af neuroner, de er pa vej ind i.

Resultaterne af beregningerne i neuronerne i det skjulte lag benyttes i beregningen af outputtet i
neuronen i outputlaget. Outputtet fra Figur beregnes derfor ved

FieYl

— ( (2>+Z g ) (4.12)

hvor d) = 3 er antallet af neuroner i det skjulte lag. For et generelt neuralt netveerk med m — 1
skjulte lag, beregnes outputtene i neuronerne i de skjulte lag og outputlaget ved

dls—1
(S) ( S)+Zw§2 JSl) fors=1,...,m—1,
qim—=1)

Q:a(fn) f<w(()rn) + Z w](.nz)agm—l)).
7j=1

For at estimere netveerkets veegte anvendes en algoritme kaldet Backpropagation, og denne vil blive
beskrevet i fglgende afsnit.

4.3.3 Backpropagation

Backpropagation er en algoritme til at estimere de optimale veaegte i et multi-layer neuralt netveerk.
Algoritmen anvender en gradient descent metode, hvor det bestemmes, hvordan vaegtene skal sendres,
sadan at fejlene fra netveerket reduceres. Generelt er der to faser i backpropagation, hvor den fgrste fase
kaldes forward fasen. Her beregnes en praediktion af outputtet for observationerne i treeningsmaengden.
I den neeste fase, backward fasen, males fejlen ud fra preediktionen ved at betragte loss-funktionen,
som sammenligner praediktionerne med de sande veerdier. Derefter gennemgas hvert lag i bagleens
reekkefglge, altsa fra outputlaget og tilbage mod inputlaget, for at bestemme hvor meget hver veegt i
netvaerket har bidraget til fejlen. Dette ggres ved at anvende kesedereglen pa loss-funktionen for at fa et
udtryk for sendringen i denne. Til sidst sendres vaegtene for at reducere fejlen, hvilket kaldes gradient
descent steppet og udfgres ved

oL

b
6wjk

Awj, = —n

hvor £ betegner loss-funktionen. Derefter gennemfgres faserne igen med de opdaterede veegte. Valget
af loss-funktion vil vaere forskellig i forhold til om det er et regressions- eller klassifikationsproblem.
For regressionsproblemet vil den for eksempel veere givet ved

Néar et neuralt netvaerk estimeres, kan der som tidligere neevnt anvendes forskellige aktiveringsfunk-
tioner, hvor nogle af disse vil blive introduceret i neeste afsnit.
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4.3.4 Aktiveringsfunktioner

Aktiveringsfunktionerne der anvendes i et multi-layer feedforward netveerk er ikke restringeret til at
veere linezere fortegnsfunktioner, som det var tilfzeldet ved single-layer netveerk. I stedet kan andre
aktiveringsfunktioner anvendes, og der kan vaere forskellige funktioner i neuronerne i de skjulte lag og
i outpulaget Nogle af de mest anvendte aktiveringsfunktioner i multi-layer neurale netveerk er Sigmoid,
noteret o, Hyperbolsk Tangens (TanH) og Rectified Linear Unit function (ReLU). Sigmoid og TanH
funktionerne tager reelle tal som input, og har outputs som henholdsvis ligger i intervallet (0,1) og
(=1,1), og de er defineret som fglgende

1

(1 +exp(—2))’ TanH(z) = 20(22) — 1 (4.13)

o(x) =

ReLU funktionen tager et reelt tal som input og har et output, der enten er 0 eller lig inputveerdien,
afheengig af stgrrelsen pa inputveerdien:

zhvisz >0
0hvisx < 0.

ReLU(z) = {

—

0.5
RelLU
— Sigmoid
— Sign

Tanh
0.0

-2 [ 2

Figur 4.6. Aktiveringsfunktionerne Sign, Sigmoid, TanH og ReLU.

Figur [4.6] illustrerer opforslen af de fire aktiveringsfunktioner Sign, Sigmoid, TanH og ReLU.

Det er en fordel beregningsmeessigt, hvis aktiveringsfunktionerne er differentiable, da det er ngsdvendigt
i backpropagation algoritmen. Bade Sigmoid og Tahn er differentiable funktioner, men det er Sign og
ReLU ikke, og det er derfor ngdvendigt for disse to funktioner at opstille antagelser for de afledte.
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Modellering af VIX indekset

Vi gnsker at undersgge om klimaforandringerne pavirker volatiliteten af S&P500 aktieindekset, hvilket
gores ved at opstille modeller for henholdsvis VIX indekset og den realiserede varians for S&P500.
Modellerne opstilles pa baggrund af teorien fra Kapitel [3| og [4l T dette kapitel vises resultaterne for
modelleringen af VIX indekset, mens de tilsvarende resultater for modelleringen af den realiserede
varians kan findes i Kapitel [ Hvert kapitel afsluttes med en opsummering af resultaterne for alle de
opstillede modeller.

5.1 Databehandling

Til at opstille modeller, der undersgger om klimaforandringer har en effekt pa VIX indekset, anven-
des variable i form af Google Trends data hentet fra [Google-Trends|. Klimaforandringerne pavirker
blandt andet jorden i form af hyppigere forekomst af naturkatastrofer, og vi vil derfor som variable
anvende antallet af sggninger pa ord, der relateres til den globale opvarmning samt forskellige typer
af naturkatastrofer. Vi har udvalgt de folgende 22 sggeord som variable:

e Avalanche e Global Warming e Sinkhole

o Blizzard e Hailstorm e Thunderstorm

e Climate Change e Heat Wave e Tornado

e Drought e Landslide e Tropical Cyclone
e Dust Storm e Mudslide e Tsunami

e Earthquake e Pandemic e Volcanic Eruption
e Flash Flood e Sea Level Rise o Wildfire

e Flood

Vi har udelukkende anvendt sggninger i USA, da vi benytter volatilitetsindekser for S&P500, som
bestar af de 500 stgrste virksomheder i USA. Sggningerne er baseret pa daglige observationer fra den
1. januar 2005 til den 31. december 2021. Det skal bemaerkes, at vi har medtaget variablen Pandemic,
selvom det ikke er en direkte naturkatastrofe. Den er dog medtaget, fordi mange af klimaforandrin-
gernes konsekvenser gger risikoen for pandemier, [Chan].

Google Trends datasaettet er i R hentet dagligt med pakken gtrendsR, [Massicotte og Eddelbuettel,
2022|, hvilket kun er muligt over en periode pa otte méneder, inden Google automatiske sendrer
observationerne til at veere givet ugentligt eller manedligt. Derfor har vi for hver type naturkatastrofe
hentet data for syv méaneder af gangen, hvor den sidste méned i hvert interval overlapper det neeste
interval. Dette giver 34 tidsintervaller over perioden, som hver har forskellig standardisering. Dette
tages hgjde for ved at sammenligne observationerne i de overlappende intervaller for at kunne beregne
en faktor, som beskriver stgrrelsesforskellen mellem de to intervaller. I dette overlappende interval
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er antal sggninger hver dag i fgrste interval derfor divideret med antallet af sggninger i det neeste,
hvorefter vi har taget gennemsnittet for at opna den faktor, som hele det naeste interval ganges igennem
med. Pa denne made opnas et samlet dagligt datasset malt i samme skala. Denne metode kraever, at
det overlappende interval ikke udelukkende indeholder observationer med 0 sggninger, da det dermed
ikke vil veere muligt at finde en faktor at skalere intervallet med. Vi har taget hgjde for dette ved at
veelge det overlappende interval til at veere en méaned, saledes det er et stort nok interval til altid at
indeholde observationer, som ikke udelukkende er 0. I Google Trends dataszttet er der indgange, som
er angivet < 1, og vi har derfor vaeret ngdsaget til at indszette en veerdi, hvor vi har valgt veerdien 0,1.

Figur viser indekset for de daglige Google sggninger pa T'sunami i perioden, hvor Figur 2.2 pa Side
viste indekset for de méanedlige observationer. Den daglige tidsraekke er opnéet ved at sammensatte
34 daglige intervaller ved brug af metoden, som blev beskrevet ovenfor. Vi har brugt tilsvarende
metode for at opné tidsraekkerne for de 21 resterende Google Trends variable, og plots af disse kan ses

i Appendiks [A] pa Side
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Figur 5.1. Daglig Google Trends data for Tsunami.

Det tjekkes, om alle 22 Google Trends tidsraekker er stationaere ved at undersgge, om vi kan forkaste
nulhypotesen om en enhedsrod. Dette ggres eftersom, at det kan give misvisende og spurigse resul-
tater, hvis tidsreekkerne ikke er stationeere. Det testes i R med pakken urca [Pfaff et al., |2016] samt
kommandoen ur.df, som anvender augmented Dickey-Fuller til at teste for en enhedsrod i tidsraek-
ken. Resultatet er, at ingen af tidsraekkerne inderholder en enhedsrod ifglge testen, hvormed de alle
er stationsere.

VIX indekset er hentet fra Yahoo-finance, |[Yahoo-Finance, [2022], over samme periode som de 22
Google Trends variable, og indekset kan ses pa Figur pa Side [7] P4 samme vis som ved Google
Trends dataseettet undersgges, om VIX indekset er stationeert ved at teste hypotesen om en enhedsrod.
Denne hypotese forkastes, hvormed denne tidsraekke ogsa er stationaer.

Figur viser autokorrelationsfunktionenen for VIX indekset. Her ses, at tidsreekken har en tendens
til long-memory, som blev beskrevet i Afsnit eftersom autokorrelationensfunktionen aftager med
en hyperbolsk rate. Ved at beregne Hurst koefficienten fra pa Side opnés en vaerdi pa 0,82,
hvilket ogsa indikerer, at tidsreekkens autokorrelation er persistent og udviser evidens for long memory.
Da der er evidens for long memory, fraktionelt differenses tidsraekken, og for at ggre dette, skal d
estimeres. Dette gores i R med funktionen arfima fra pakken arfima, |Veenstral 2022|, hvilken bruger
optimeringsalgoritmen BFGS til at estimere d. Veerdien af d estimeres til 0,499, og ACF’en for den
fraktionelt differenset tidsreekke ses pa Figur[5.2D. Her ses, at autokorrelationen er mindsket markant,
s tidsraekken ikke leengere udviser long memory. Det er derfor denne fraktionelt differensede tidsraekke
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for VIX indekset, som vil blive benyttet fremadrettet i analysen, hvilket vil sige, at nar der fremover
refereres til VIX indekset, menes der denne fraktionelt differensede tidsraekke.

§ e e e e e 3 HJHHHHHHH“”
o s w0 B w  m @ o s 0 o w  m @
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(a) ACF for VIX indeks. (b) ACEF for fraktionelt differenset VIX indeks.
Figur 5.2

Eftersom datassettet med VIX indekset ikke indeholder observationer i weekender og pa helligdage,
sa fjernes de tilsvarende observationer fra Google Trends datasattet, hvormed det bestar af 4280
observationer.

5.2 Autoregressive modeller for VIX

I dette afsnit opstilles autoregressive modeller for VIX indekset, hvilke sammenlignes for at finde den
mest optimale model.

Med kommandoen dynlm fra pakken dynlm, |Zeileis, |2019] i R opstilles AR-modeller med forskellig
orden for VIX indekset, hvorefter informationskriterierne AIC og BIC benyttes til at finde den optimale
lagorden p. Informationskriterierne anvender den negative loglikelihoodfunktion og tilleegger en straf
for antal parametre i modellen, hvormed en lav veerdi indikerer en optimal model. Forskellen i AIC
og BIC ligger i maden, hvorpa de straffer for antallet af parametre, hvor BIC straffer hardest. AIC er

vist pa Figur og BIC pa Figur [5.3Db!
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(a) AIC mod antal lags for en AR-model for VIX.  (b) BIC mod antal lags for en AR-model for VIX.
Figur 5.3

Fra Figur ses, at AIC-veerdien falder med antallet lags, der tilfgjes til modellen, og derfor ville
man fra AIC-veerdierne veelge p = 20. Figur [5.3b)] viser, at BIC-veerdierne er lavest ved lag 10, hvilket
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svarer til, at modellen anvender laggede veerdier fra de to foregdende uger, eftersom weekender ikke
indgar i datassettet. Af denne grund veelges den optimale orden til p = 10, da dette i forhold til BIC
er det mest optimale valg. Vi opnar derfor en AR(10)-model, og koefficienterne for denne kan ses i

Tabel £.4]

Koefficienter Standardafvigelse t-veerdi  p-veerdi

Skeering 0,002 0,029 0,081  0,9351
AR 1 0,310 0,015 20,302 2,2¢-16*
AR 2 0,161 0,016 10,050  2,2e-16*
AR 3 0,091 0,016 5,636 1,8¢-08*
AR 4 -0,031 0,016 1,882 0,0599
AR 5 0,068 0,016 4,163 3,2¢-05*
AR 6 0,018 0,016 1,119 0,2634
AR 7 0,005 0,016 0,278  0,7814
AR 8 -0,003 0,016 0,184  0,8544
AR 9 0,075 0,016 4,672 3,1e-06*
AR 10 0,049 0,015 3,173 0,0015*

Tabel 5.4. Koefficienter samt p-vaerdier for AR(10)-modellen. P-veerdier under 0,05 er markeret med *.

Den justerede R2-veerdi for AR(10)-modellen er 0,274, hvilket vil sige, at 27,4% af variationen i VIX
indekset kan forklares ved modellen. P& Figur er de fittede veerdier for VIX indekset vist som
den rgde kurve, mens den sorte kurve viser de sande veerdier. Her ses, at modellen opfanger en del af
udsvingene i VIX indekset, dog ikke stgrrelsen af disse, hvilket ogsa afspejles i den justerede R2-veerdi
for modellen. Figur@viser ACF’en for AR(10)-modellens residualer, hvilken viser, at de som gnsket
er tilnsermelsesvis hvid stgj, eftersom der ingen signifikant korrelation er.

ACF

2005 2010 2015 2020 Lag
Tid

(a) Fittede veerdier for AR(10)-modellen for VIX (b) ACEF for residualerne fra AR(10)-modellen for
indekset. VIX indekset.

Figur 5.5

Opstillingen af AR-modellen er foretaget i to steps, hvor d fgrst blev estimeret for derefter at estimere
AR-modellen. Som alternativ kan d og koefficienterne estimeres i ét step, hvilket kan ggres i R med
kommandoen arfima fra pakken forecast, |[Hyndman, 2022], som anvender MLE til estimeringen,
hvilket blev beskrevet i Afsnit Med denne fremgangsméade sammenligner vi AR-modeller med
forskellig orden ved brug af AIC, og vi far resultatet, at veerdien af d stiger med antal lags, og veerdien
af AIC falder med antal lags. Den mest optimale model er derfor en AR(10), som har d = 0,4432
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og AIC=17651. Denne AIC-veerdi er dog hgjere end den for AR(10)-modellen, som blev fittet i to
steps, hvilken er 17605, og derfor fortsattes analysen med den hidtil gennemgaede model, som har
koefficienterne angivet i Tabel

5.2.1 Autoregressiv distributed lag model for VIX

For at undersgge om Google Trends variablene og dermed klimaforandringerne kan forbedre forkla-
ringsgraden udvides AR(10)-modellen til en ADL-model, som blev beskrevet i Definition saledes
disse variable indgar i AR-modellen som eksterne regressorer. Inden modelleringen er Google Trends
variablene skaleret, sddan at de ligger i intervallet [0,1].

Parameteren ¢ i ADL-modellen findes pa baggrund af informationskriterierne AIC og BIC som tid-
ligere, hvor Figur 0g viser henholdsvis AIC- og BIC-veerdierne plottet mod antallet af lags
af de eksterne regressorer. Af AIC-vaerdierne ses, at de laveste veerdier er for ¢ = 4 samt g = 6. Af
BIC-veerdierne ses, at veerdierne stiger i takt med antal lags, hvormed g = 0 er at foretraekke. Dog ses
et fald i BIC-veerdien ved g = 4, som ogsa har en lav AIC-veerdi, hvorfor ¢ = 4 vealges, og dermed
inddrages Google Trends variablene i modellen op til lag 4.
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(a) AIC mod antal lags af Google Trends variablene (b) BIC mod antal lags af Google Trends variablene
for en ADL-model. for en ADL-model.

Figur 5.6

Tabel samt Tabel [B.2]i Appendiks [B viser koefficienterne, standardafvigelserne, t-veerdierne samt
p-veerdierne for ADL-modellen, hvor tallet efter Google Trends variablenes navne refererer til lagget,
altsd svarer Wildfire 1 til variablen til tiden ¢t — 1. Af p-veerdierne i tabellen ses, at stgrstedelen
af parametrene er insignifikante. De eneste af de 22 Google Trends variable, som er signifikante, er
Pandemic til alle fire lags, Sinkhole til lag 1 og 4, Tornado til lag 2, Tsunamsi til lag 3 og 4, Landslide
til lag 2 og Heat Wave til lag 4. At Pandemic er signifikant til alle lags, tyder pa, at denne parameter
har en seerlig pavirkning pa VIX indekset. Dette kan ogsa ses af tabellen, eftersom koefficienterne for
Pandemic har veesentlig hgjere absolutveerdi end de andre signifikante parametre.

Pa Figur ses et plot af de fittede veerdier for ADL(10,4)-modellen samt de sande veerdier for VIX.
Her ses en smule mere variation i de fittede veerdier i forhold til dem fra AR-modellen pa Figur
Desuden ses pa Figur [5.7] at modellen er bedre til at opfange udsvinget i VIX indekset i starten af
2020, som skyldes coronapandemien. Dette udsving er formentlig opfanget bedre af modellen, fordi
parameteren Pandemic indgar i modellen og er signifikant til alle fire lags, og desuden har Pandemic
som fgr neevnt relativt store koefficienter i forhold til de andre variable, hvormed den har stgrre
indflydelse. Den justerede R2-veerdi for ADL-modellen er 0,324, hvilket er en forbedring i forhold til
AR-modellen. Det betyder, at ADL-modellen forklarer en stgrre andel af variationen i VIX indekset
i forhold til AR-modellen, hvormed Google Trends variablene har bidraget positivt til fittet.
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Figur 5.7. Fittede veerdier for ADL-modellen for VIX indekset.

Vi undersgger, om det vil bidrage til modellen ogsa at inddrage de nutidige veerdier af de 22 Google
Trends variable. Dette ggres seerligt for at underspge sammenhaengen mellem VIX og Google Trends
variablene, og om de nutidige veerdier kan bidrage til at forklare indekset. Modellen, som indeholder de
nutidige veerdier af hver Google Trends variabel, samt veerdier fra lag 1 til 4, har en justeret R2-veerdi
pa 0,325, hvilket er minimalt hgjere end modellen uden nutidige veerdier. Derudover er AIC-vaerdien
hgjere for modellen med den nutidige veerdi end ADL-modellen uden, hvormed det vurderes, at det
ikke bidrager signifikant at tilfgje de nutidige veerdier til modellen. Selvom modellen med de nutidige
vaerdier er marginalt bedre in-sample, er den ikke overordnet at foretrsekke. Dette skyldes, at model-
len vil indebaere storre usikkerhed out-of-sample, eftersom at de nutidige veerdier af Google Trends
variablene er ukendte, og dermed fgrst skal preedikteres. P4 denne made vil praediktionerne af model-
len afhesenge af Google Trends praediktioner, hvilket med stor sandsynlighed vil pavirke preaecisionen.
Af denne grund fortseettes analysen med ADL-modellen uden de nutidige veerdier, og i naeste afsnit
anvendes modellen til at preediktere VIX indekset.

Side 32 af[103]



5.2.2. Pradiktioner Aalborg Universitet

5.2.2 Praediktioner

I dette afsnit vurderes modellernes praecision out-of-sample ved at praediktere nye vaerdier og sammen-
ligne storrelsen af preediktionsfejlene. Pa Figur ses one-day-ahead forecasts af VIX indekset med
AR(10)-modellen samt ADL(10,4)-modellen, hvilke er vist som henholdsvis den rgde og bla kurve.
Den sorte kurve viser de sande veerdier af VIX indekset. Praediktionerne er lavet for alle hverdage i
januar 2022, og er beregnet som rullende forecast, hvilket vil sige, at hvert forecast er baseret pa de
foregaende sande vaerdier, som lgbende inddrages.

-2

Jan 03 Jan 10 Jan 17 Jan 24 Jan 31
Tid
Figur 5.8. Sande veerdier for VIX (sort), preedikterede veerdier for VIX med AR(10) (r¢d) samt ADL(10,4)
(bla).

Baseret pa de preedikterede veerdier kan mean square error (MSE) og mean absolute error (MAE)
beregnes for at sammenligne praecisionen af de to modellers preediktioner, og de beregnes ved

n

. 0.2
MSE _ Zi:1(yl yl)
n

i

MAE — Zi:l ‘yz - yz|
n

Forskellen i de to statistikker ligger i, at enkelte store fejl kan have en stor indvirkning pa MSE,
fordi de kvadreres, mens de ikke vil have s& stor en pavirkning pa MAE. Desuden er det en fordel
med MAE, at fejlene angives i samme enhed som przdiktionerne, sa de kan sammenlignes direkte.
For AR(10)-modellen er MSE-veerdien 3,867 mens den for ADL(10,4) er 4,078. Desuden er MAE-
veerdien for AR(10)-modellen lig 1,651, mens den er 1,739 for ADL(10,4)-modellen. Det betyder, at
AR-modellen er mest praecis i beskrivelsen af VIX indekset out-of-sample pa trods af, at der ikke
er stor forskel. Det tyder pa, at det ikke har bidraget til ADL-modellens praediktionsevne at tilfgje
Google Trends variablene til modellen.

Som fgr neevnt viste Tabel samt Tabel [B.2] i Appendiks [B, at storstedelen af Google Trends
variablene er insignifikante, og dermed ikke bidrager til beskrivelsen af volatiliteten i markedet. Derfor
er det interessant at undersgge, om variablene kan bidrage ved at anvende shrinkage eller dimensions
reduktion metoder, som blev beskrevet i Kapitel Det er interessant at undersgge, fordi nogle
variable muligvis fejlagtigt bliver ekskluderet fra modellerne, fordi der er korrelation mellem flere af
variablene. I naeste afsnit vil korrelationen i Google Trends datasaettet derfor blive undersggt.
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5.2.3 Korrelation mellem Google Trends variable

Variansen af koefficienterne ved en OLS regression, som benyttes under estimeringen af de autoregres-
sive modeller, er givet ved

Var(8) = o?(XT X)L (5.1)

Denne varians stiger, hvis flere af variablene er korrelerede. For at vise dette, sa antag, at vi er interes-
serede i en bestemt koefficient, 8;. S& hvis 82 betegner (d — 1)-vektoren af de resterende koefficienter,
kan OLS regressionsmodellen opskrive som

y=a161 + Xofo + ¢, (5.2)

hvor designmatricen X er opdelt i vektoren x; og matricen X5 i overensstemmelse med opdelingen
af -vektoren. Som resultat af Frisch-Waugh-Lovell setningen, som kan ses i Appendiks [C, giver
regressionen i ((5.2) det samme estimat af 81 som FWL regressionen, hvilken er

M2y = MQZL'lﬂl, (53)
hvor My = I — Xo(XT'X5)~1XT. Estimatet for 3; er givet som

T
Al - Ty ng
QL'F{MQ"El’

med tilhgrende varians

2
A o

Var = o2 (2T Mozy) ' = —9%—. 5.4

(61) = og (w1 Maxy) Py (5-4)

Her er o3 variansen af fejlleddene, og desuden er 7 Moz = ||Maz1||, eftersom My er en ortogonal

projektionsmatrix og derfor idempotent. P4 denne méade kan det ses, at meengden af information
dataseettet giver om (7 er proportional med den kvadrerede Euklidiske leengde af vektoren Msxi. Den
kvadrerede Euklidiske leengde af vektoren Myx; er summen af de kvadrerede residualer fra regressionen

21 = Xoc+e. (5.5)

Det betyder, at nar ||Max1|| er lille, sd er 1 godt forklaret givet de resterende sgjler i X, og dermed
er SSR lille. Det ggr, at variansen af Bl er tilsvarende stor. Modsat, nar x; ikke forklares godt ved
brug af de resterende sgjler i X, sa vil SSR veere stor og variansen af B tilsvarende lille. P4 denne
méade er variansen af Bl i proportional til den inverse af summen af de kvadrerede residualer
fra regressionen i . Det vil sige at preecisionen af Bl og dermed variansen athaenger ligesd meget
af X5 som af z1. Det vil derfor kunne forstyrre et ellers praecist estimat af 81 at tilfgje ydereligere
regressorer. Grunden til dette er, at hvis de ydereligere regressorer forklarer xq i bedre end ud-
gangspunktet, sa bliver SSR mindre og variansen tilsvarende stgrre. Denne situation kaldes kolinaritet,
og betyder at regressorerne er linezert atheengige, [Davison og MacKinnon., |2009]. Der kan ogsa veere
kolinaritet mellem tre eller flere variable, hvilket kaldes multikolinaritet, og dette kan ikke ses direkte i
kovariansmatricen. Risikoen for multikollinearietet er stgrre, jo flere variable der inddrages. En stgrre
varians vil have indflydelse pa t-veerdien og dermed indflydelse péa, om koefficienten er signifikant. Ved
brug af den j’te koefficient og dens varians, kan ¢-veerdien findes ved

fy = — I
P (Var(8,))1/2”

Jo stgrre variansen af koefficienten bliver, jo mindre bliver ¢-veerdien. En hgj varians medfgrer derfor,
at der er stgrre sandsynlighed for, at veerdien ikke overskrider den kritiske vaerdi og at koeflicienten
derfor betragtes som insignifikant. Dette fremgar ogsa af Tabel samt Tabel [B.2]i Appendiks [B,
hvor det kan ses, at alle insignifikante koefficienter er dem, hvor absolutvaerdien af t-veerdien er mindre
end den kritiske veerdi pa omkring 2.

En made hvorpa det kan bestemmes, om der er multikollinaritet er ved at beregne varians inflation
fakoren (VIF). Den kan for hver variabel beregnes som

1

_ R2 ’
1 RXJ‘\X—.;’

VIF(3;) =
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hvor Rg(jl x_, o R?-veerdien fra en regression af X; pa alle andre preediktorer. Den mindst mulige
veerdi af VIF er 1, hvilket indikerer, at der ikke er kollineraitet mellem variablene. En VIF veerdi pa
over 5 indikerer hgj kollinearitet, og hvis veerdien overstiger 10 indikerer det, at der er en problematisk
mengde korrelation mellem variablene, [James et al., [2017]. I Tabel ses VIF-veerdierne for de 22
Google Trends variable, hvoraf det ses, at alle veerdierne er mindre end 5. Det betyder, at Google Trends
dataseettet baseret pa VIF-vezerdierne ikke indeholder en problematisk korrelation mellem variablene,
hvilket betyder at der ikke er stor sammenhaeng mellem sggningerne. Det vil sige, at hvis befolkningen
har en stor bekymring for eksempelvis Global Warming, hvilket kan ses som et stort udsving i denne
variabel, keeder de det ikke sammen med andre naturkatastrofer og sgger derfor ikke ogsa pa for
eksempel Heat Wave. Korrelationsmatricen for Google Trends variablene er derudover undersggt, og
den viser i overensstemmelse med VIF resultaterne, at korrelationen generelt ligger omkring 0 for de
fleste variable, med undtagelse af enkelte variable hvor korrelationsvaerdien ligger pa omkring 30. Dog
ses to variable med hgj korrelation, hvilke er Climate Change og Global Warming. Disse to variable
har en korrelation pa 0,68, hvilket betyder, at sggninger pa Climate Change ofte foretages i forbindelse
med sggninger pa Global Warming og omvendt.

VIF VIF VIF
Avalanche 1,084 Global Warming 1,205 Sinkhole 1,031
Blizzard 1,008 Hailstorm 1,025 Thunderstorm 1,210
Climate Change 1,634 Heat Wave 1,134 Tornado 1,045
Drought 1,101 Landslide 1,249 Tropical Cyclone 1,112
Dust Storm 1,010 Mudslide 1,219 Tsunami 1,042
Earthquake 1,093 Pandemic 1,095 Volcanic Eruption 1,090
Flash Flood 1,334 Sea Level Rise 1,538 Wildfire 1,032
Flood 1,293

Tabel 5.9. VIF-vaerdier for de 22 Google Trends variable.

Pé trods af at alle VIF-veerdierne ikke indikerer en problematisk korrelation mellem variablene, vil vi
stadig anvende shrinkage og dimensions reduktion metoderne fra Kapitel [4] p4 ADL-modellen for at
undersgge, om resultaterne forbedres.

5.3 Shrinkage

P4 baggrund af teorien i Afsnit [4.1]udfgres nu shrinkage p4 ADL-modellen fra Afsnit [5.2]for at mindske
pavirkningen fra irrelevante variable. Dette ggres ved at krympe koefficienterne mod 0 med henblik
pé at mindske variansen af koefficienterne i modellerne.

5.3.1 Ridge regression for VIX

I dette afsnit udfgres Ridge regression p4 ADL-modellen for VIX indekset fra Afsnit ved brug af
R-pakken glmnet, [Friedman et al., 2021|. Figur viser et plot af koefficienterne mod stgrrelsen
af logaritmen til A, som er tuningparameteren, der bestemmer stgrrelsen af straffen. De fleste af
koefficienterne er allerede smé fra start, med undtagelse af de fire koefficienter for Pandemic, som har
absolutveerdier over 5. Nar stgrrelsen af straffen stiger, ved at \ gges, ses det, at alle koefficienterne
tvinges mod 0. Figur [5.10b] viser MSE-veerdier mod logaritmen til A for de tilhgrende modeller. Her
markerer den forste vertikale stiplede linje det A\, som giver den mindste fejl, hvilket i dette tilfeelde
er A =1,254.

Med dette valg af tuningparameter opnas en Ridge regression model med en justeret R?-veerdi pa
0,264, hvilket er lavere end veerdierne for de tidligere modeller. Dette er ogsa forventeligt, eftersom vi
har tilladt hgjere bias for at reducere variansen.
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(a) Ridge regressions koefficienter mod log(\). (b) MSE mod logaritmen af .
Figur 5.10

Koefficienterne, standardafvigelser, t-veerdier og p-veerdier for denne model kan ses i Tabel B.3] i
Appendiks E Her er standardafvigelserne af koefficienterne beregnet pa baggrund af . Af tabellen
ses, at de eneste Google Trends variable med signifikante koefficienterne er Pandemic til lag 1 og 3 samt
Tsunami til lag 3. Disse tre koefficienter var ogsa signifikante i forbindelse med ADL-modellen, hvis
koefficienter er vist i Tabel [B.I]samt [B.2]i Appendiks[B. Det betyder, at det ogsé i Rigde regressionen
er disse parametre, som har indflydelse pa VIX indekset.

Med F-test undersgges, om de ekstra parametre i Ridge regressionen bidrager til forklaringen af VIX
indekset, eller om AR(10)-modellen uden eksterne regressorer er bedre. Heraf fas en F-veerdi pa 0,283,
hvormed denne er lavere end den kritiske veerdi, s nulhypotesen ikke forkastes. Det vil sige, at de
ekstra parametre i form af Google Trends variable i Ridge regressionen ikke bidrager til fittet in-sample
af VIX indekset. Dette kan skyldes, at der i Ridge regression introduceres bias i koefficienterne for at
forbedre praediktionerne.

For at vurdere modellens praecisionen out-of-sample anvendes den nu til at preediktere VIX indekset
one-day-ahead for hverdage i januar 2022, hvilket er vist pa Figur [5.11] Her viser den grgnne kurve
praediktionerne med Ridge regressionen, mens den sorte kurve viser de sande veerdier. Den rgde og
bla kurve er de tidligere forecastede vaerdier med henholdsvis AR(10) og ADL(10,4)-modellen.

)

Jan 03 Jan 10 Jan 17 Jan 24 Jan 31
Tid

Figur 5.11. Sande veerdier for VIX (sort), preedikterede veerdier for VIX med AR(10) (r¢d), med
ADL(10,4) (bla), samt med Ridge regression pa ADL(10,4) (gren).
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Preaediktionerne vurderes ved fejlen, hvor MSE-veerdien er 4,623 og MAE-veerdien er 1,804, hvilke
begge er hgjere end de tilsvarende veerdier for de tidligere modeller. Det betyder, at Rigde regression
hverken praesterer bedre in-sample eller out-of-sample end de tidligere autoregressive modeller.

5.3.2 Lasso for VIX

I dette afsnit udfgres Lasso pa ADL-modellen for VIX indekset fra Afsnit Tilsvarende Ridge re-
gression viser Figur koefficienterne for Lasso mod logaritmen til A. Det ses, at koefficienterne
ogsé her bliver tvunget mod 0 jo stgrre straffen bliver, og nogle bliver przecis 0. Dette kan ses af tal-

raekken gverst pa figuren, som angiver antallet af tilbageveerende parametre i modellen givet stgrrelsen
af A.
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(a) Lasso koefficienter mod logaritmen til A. (b) MSE mod logaritmen til A.

Figur 5.12

Figur 5.12b viser MSE-veerdierne plottet mod logaritmen til A, og den veerdi af ), som giver den
mindste fejl, er markeret ved den fgrste stiplede linje. Denne veerdi af A er lig 0,119, og med dette
valg af tuningparameter fas en Lasso model med en justeret R2-veerdi pa 0,267. Af talraekken gverst
pa figuren ses, at Lasso gnsker at beholde otte parametre i modellen, og koefficienterne for disse er
vist i Tabel Det ses af tabellen, at modellen kun vil beholde én Google Trends variabel, hvilken
er Pandemic til lag 1 og 3. Dette viser ligesom de tidligere modeller, at Pandemic bidrager i forhold
til at beskrive VIX indekset, dog viser p-veerdien, at Pandemic 3 ikke er signifikant.

Koefficienter Standardafvigelse t-veerdi p-veerdi

Skeaering -0,014 0,002 -6,385 1,000

AR 1 0,284 0,002 115,814 5,91e-107*
AR 2 0,138 0,004 34,424 7,72e-57*
AR 3 0,067 0,002 27,630  2,37e-48*
AR 5 0,040 0,003 14,962  2,38e-27*
AR 9 0,050 0,003 16,930  3,71e-31%*
AR 10 0,021 0,002 10,578  3,39e-18*
Pandemic 1 1,570 0,119 13,179  9,99e-24*
Pandemic 3 0,050 0,055 0,898 0,186

Tabel 5.13. Lasso koefficienter for VIX. P-veerdier over 0,05 er markeret med *.

Standardafvigelserne for Lasso koefficienter kan ikke beregnes direkte, da koefficientestimaterne ikke
kan udtrykkes pa lukket form. Derfor har vi anvendt bootstrap metoden til at beregne standard-
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afvigelserne. Dette har vi gjort ved fgrst at opdele datassettet i 284 blokke, som hver bestar af 15
observationer. Herefter opstilles 284 modeller pa dataseettet, hvor der for hver model er undladt en
blok, hvilket giver 284 koefficientestimater for hver variabel i modellen. Pa baggrund af disse koeffici-
enter beregnes estimater for deres standardafvigelser, t-veerdier samt p-veerdier.

Figur viser one-day-ahead praediktionerne med Lasso modellen som den grgnne kurve, mens den
rgde og bla kurve som tidligere viser praediktionerne med AR~ og ADL-modellen. Praediktionerne er
igen beregnet for alle hverdage i januar 2022. Praediktionerne med Lasso har en MSE-veerdi pa 3,860 og
en MAE-veerdi pa 1,668. Dermed er MSE-veerdien for Lasso lavere end for alle de tidligere modeller,
hvilket betyder, at Lasso ifglge MSE praesterer bedst out-of-sample. MAE-veerdien er naestlavest i
forhold til de tidligere modeller, hvor det kun er AR-modellens veerdi, som er lavere. At MAE-veaerdien
for Lasso ikke er lavere end AR-modellens kan indikere, at der kan veaere enkelte store fejl i AR-
modellens praediktioner, som ggr, at den ikke preesterer bedst baseret pa MSE.

Jan 03 Jan 10 Jan 17 Jan 24 Jan 31
Tid
Figur 5.14. Sande veerdier for VIX (sort), praedikterede veerdier for VIX med AR(10) (rg¢d), med
ADL(10,4) (bla), samt med Lasso pa ADL(10,4) (gren).

I forhold til Ridge regression er forecastet fra Lasso veesentlig bedre, hvormed denne form for shrinkage,
hvor der straffes hardere pa stgrrelsen af koefficienterne, er at foretraekke. Det kan tyde pa, at der er
enkelte variable, som har store koefficienter og derfor meget indflydelse, mens de andre er teet pa 0.

5.4 Dimensions reduktion

I dette afsnit anvendes dimension reduktions metoderne fra Afsnit pé Google Trends dataseettet
for at opna et dataseet, der kan forklare en hgj del af variationen i observationerne, men hvor antallet
af variable er reduceret. Disse nye variable vil blive anvendt som eksterne variable i AR-modellen for
VIX indekset fra Afsnit for at undersgge, om de kan forbedre modelleringen. Derfor vil der i de
efterfplgende afsnit blive opstillet ADL-modeller, hvor antallet af lags for VIX indekset fortsat vil veere
valgt til p = 10.

5.4.1 Principal components analyse for VIX

I dette afsnit udfgres principal components analyse for Google Trends datassettet pa baggrund af
teorien fra Afsnit Dette gores for at reducere dimensionen af de eksterne variable ved at trans-
formere Google Trends datassettet. Vi vil reducere de 22 Google Trends variable ved at opstille 22
principal komponenter, som er linearkombinationer af alle variablene og udvelge de komponenter,
som forklarer mest af variationen i det oprindelige datasszet. Resultaterne af denne model vil blive
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sammenlignet med alle de foregdende modeller for at undersgge, om PCA komponenterne kan bidrage
som eksterne regressorer i en ADL-model.

For at anvende PCA skaleres og centreres variablene, saidan at middelveerdien fratraekkes, sa observa-
tionerne centreres i 0. Herefter udfgres PCA analysen ved at anvende kommandoen prcomp fra pakken
stats i R. Nar denne kommando anvendes pa Google Trends dataszettet, opnas samme antal principal
komponenter som antallet af variable i det oprindelige datasset. Resultatet af dette kan ses i Tabel
og heraf ses, at vi opnar 22 principal komponenter, som hver forklarer en del af variationen i
dataseettet. Kolonnen med Andel af varians angiver, hvor stor en del af variansen, hver komponent
forklarer, hvormed det eksempelvis kan ses, at den forste principal komponent, PC1, forklarer 25%
af variansen i dataszttet med Google Trends observationer. Det betyder, at 25% af informationen
i datassettet kan opfanges med én principal komponent. PC2 forklarer 13% af variansen, og af den
Kumulative andel kan det ses, at PC1 og PC2 tilsammen forklarer 39% af variansen i datassettet.

Komponent Andel af varians Kumulativ andel

PC1 0,255 0,255
PC2 0,131 0,386
PC3 0,103 0,489
PC4 0,068 0,557
PC5 0,051 0,608
PC6 0,049 0,657
PC7 0,044 0,700
PC8 0,038 0,738
PC9 0,034 0,772
PC10 0,030 0,802
PCl11 0,026 0,829
PC12 0,023 0,852
PC13 0,023 0,875
PC14 0,020 0,896
PC15 0,019 0,915
PC16 0,017 0,932
PC17 0,015 0,947
PC18 0,013 0,960
PC19 0,013 0,973
PC20 0,012 0,985
PC21 0,009 0,994
PC22 0,006 1,000

Tabel 5.15. PCA analyse for VIX indekset.

For at veelge antallet af principal komponenter, der skal indgd som eksterne variable i ADL-modellen,
plottes andelen af variansen, som forklares af hver PCA komponent, hvilket er vist pa Figur[5.16] Heraf
ses igen, at PC1 forklarer 25% af variansen i datasezttet, hvorefter andelen af forklaret varians falder
for hver komponent. Der ses, at kurven efter fem komponenter flader ud, hvormed de efterfglgende
komponenter ikke bidrager meget til beskrivelsen af variansen. For at undersgge hvor mange PCA
komponenter der skal indga i ADL-modellen, opstilles modeller med henholdsvis de fgrste 1,2,3.4 og 5
komponenter som eksterne regressorer. Derefter betragter vi AIC-veerdierne for hver af de fem model-
ler, nar antal lags af de eksterne regressorer varieres. Heraf fas, at det udelukkende er modellen med
to PCA komponenter, som ifglge AIC skal indeholde lags af PCA komponenterne. Ved de resterende
modeller antyder AIC, at der ikke skal indgd PCA komponenter i ADL-modellen, og af denne grund
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opstilles ADL-modellen, hvor der indgar to PCA komponenter som eksterne regressorer.
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Figur 5.16. Andel af variansen forklaret af hver komponent.

For at veelge hvor mange lags af de to PCA komponenter der skal indgé i ADL-modellen, betragtes
AIC- og BIC-veerdierne for ADL-modellen med to PCA komponenter, hvor antal lags af komponenterne
varieres. Dette er vist pa Figur hvor vi gnsker at finde minimumsvaerdien for informationskrite-
rierne, da dette angiver den mest optimale model. Eftersom BIC-veerdierne blot stiger med antallet af
lags i modellen, veelges minimum for AIC-veerdierne, hvilket er modellen, hvor ¢ = 2. Dermed opstilles
en ADL(10,2)-model med to principal komponenter som eksterne regressorer i stedet for de 22 Google
Trends variable, som var tilfeeldet i Afsnit Denne model har en justeret R?-veerdi pa 0,2748, og
forklarer dermed 27% af variationen i VIX indekset.
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(a) AIC-veerdier for valg af antal lags, g, af principal (b) BIC-veerdier for valg af antal lags, g, af principal
komponenterne i ADL-modellen for VIX. komponenterne i ADL-modellen for VIX.

Figur 5.17

Koefficienterne, deres standardfejl, t-veerdier og p-veerdier for den opstillede ADL(10,2)-model med de
to principal komponenterne som eksterne regressorer er vist i Tabel Navnet "PC1 1” refererer til
det fgrste lag af PC1 komponenten, det vil sige veerdien til tid ¢t — 1. Af p-veerdierne ses, at det ikke er
alle AR-komponenterne, som er signifikante, og at koeflicienterne for begge lags af PC1 komponenten

Side 40 af[103]



5.4.1. Principal components analyse for VIX Aalborg Universitet

er insignifikante. Derfor er det udelukkende den anden principal komponent, som er signifikant og som
bidrager til fittet af VIX indekset.

PCA komponenterne konstrueres for at kunne forklare variationen i de eksterne regressorer, og vaelges
derfor ikke ud fra, hvad der forklarer variationen i VIX indekset bedst. Derfor kan det ses at nogle af
koefficienterne, som estimeres for disse komponenter i ADL-modellen, er insignifikante. Dette skyldes,
at koeflicienterne i ADL-modellen beregnes ud fra at forklare variationen i VIX indekset, men PCA
komponenterne er konstrueret til at forklare variationen i de eksterne regressorer. Derudover er der,
som naevnt 1 Afsnit lav korrelation i Google Trends dataszettet, hvilket kan veere skyld i, at PCA
ikke bidrager meget.

Koefficient  Standardfejl — t-veerdi  p-veerdi
Skeering  2,38e-03 2,90e-02 8,19¢-02 0,935

AR 1 0,311 1,53e-02 20,347  7,54e-88*
AR 2 0,161 1,60e-02 10,104  1,03e-23*
AR 3 9,00e-02 1,62¢-02 5566  2,77e-08*
AR 4 -3,00e-02 1,62¢-02 1,849 6,46e-02
AR5 6,61e-02 1,62e-02 4,069  4,80e-05*
AR 6 1,84e-02 1,62¢-02 1,134 0,265
AR 7 5,08¢-03 1,62¢-02 0,313 0,754
AR 8 -3,43¢-03 1,62¢-02 0,212 0,832
AR 9 7 ,47e-02 1,60e-02 4,672 3,08¢-06*
AR 10  4,80e-02 1,53¢-02 3,140  1,70e-03*
PC1 1 1,317 1,175 1,121 0,262
PC2 1 1,782 0,897 1,986 4,71e-02%
PC1 2 1,565 1,175 1,332 0,183
PC2 2 -2,050 0,896 2,287 2,22¢-02%

Tabel 5.18. Koefficienter ADL(10,2)-modellen for VIX med PCA komponenter som eksterne regressorer.
P-veerdier under 0,05 er markeret med *.

For at teste om de fire eksterne regressorer, PCA komponenterne, tilsammen bidrager til fittet af VIX
indekset, anvendes F-test. Her testes PCA-modellen mod AR(10)-modellen, som kun indeholder lags
af VIX indekset. Af dette fas en F-veerdi pa 2,340 samt en pa p-veerdi pa 0,053, hvormed nulhypotesen
ikke forkastes, og dermed bidrager de fire PCA komponenter ikke simultant til fittet. Dog er p-veerdien
kun lige over 0,05, og derfor er vi stadig interesserede i at fortssette analysen.

Tabel viser rotationsmatricen for de to PCA komponenter. Det vil sige, at tabellen viser andelen
af hver Google Trends variabel, der skal indgd i de to PCA komponenter. Hvis vi betragter den
fgrste komponent, ses at Global Warming har en veegt pa 0,96, hvilken er relativt stor i forhold til
de andre, hvormed denne har en stor betydning for komponenten og dermed er vigtig for at forklare
variationen i Google Trends observationerne. I den anden PCA komponent, har Climate Change
den stgrste absolutte veerdi, og desuden er vaegtene for Drought samt Sea Level Rise relativt store,
hvormed disse variable ogsa har en stor betydning i forhold til at beskrive variationen i Google Trends
observationerne. At PCA komponenterne hovedsageligt afheenger af en enkelt Google Trends variabel,

skyldes formentlig, at korrelationen i Google Trends dataszettet er lav, hvilket sés i forbindelse med
VIF-veerdierne i Afsnit [£.2.3]
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PC1 PC2
Wildfire 0,010 -0,013
Avalanche 0,045 -0,060
Blizzard -0,015  -0,005
Climate Change -0,034 -0,682
Drought 0,228 -0,450
Dust Storm -0,014 0,007
Earthquake -0,055 -0,067
Flash Flood -0,055 -0,070
Flood -0,032  -0,073
Global Warming 0,955 0,049
Hailstorm -0,040 -0,009
HeatWave -0,078 -0,021
Landslide -0,003 0,001
Mudslide -0,008 0,001
Pandemic -0,085 -0,036
Sea Level Rise -0,016 -0,531
Sinkhole -0,075  -0,091
Thunderstorm -0,050 -0,061
Tornado -0,025 -0,066
Tropical Cyclone  -0,019 -0,079
Tsunami 0,004 0,017

Volcanic Eruption 0,006 -0,073

Tabel 5.19. Rotationsmatrix for PCA-komponenter.

Som tidligere nasevnt er hver PCA komponent en linearkombination af alle Google Trends variablene,
hvilket vil sige, at de fra (4.6) pa Side |18 har formen

Zj =1, X1 4+ ¢22,j Xoo, for j =12,

hvor X7,..., X955 udger de 22 Google Trends variable. Derudover er ADL(10,2)-modellen med to PCA
komponenter til to lags pa formen

Yo = Yi—1 + -+ oaoYi—10 + P121,t—1 + Boloi—1 + B3 21 -2 + BaZa—a. (5.6)

Ved at indseette udtrykket for hver PCA komponent i kan vi gange den tilhgrende § koefficient
pé hver enkelt koefficient i linearkombinationen, og derefter samle koefficienterne for hver variabel til
samme lag. P4 den méade kan vi opna et udtryk pa samme form som ADL-modellen med de 22 Google
Trends variable, sddan at koefficienterne for de to modeller kan sammenlignes.

Med denne metode kan koefficienterne for PCA komponenterne for ADL(10,2)-modellen fra Tabel
omskrives, saledes vi opnéar koefficienter for hver af de laggede Google Trends variable. Disse omskrevne
koefficienter er vist i Tabel Her betyder Wildfire 1 eksempelvis, at det er denne variabel til tid
t—1. Disse koefficienter sammenlignes med de tilsvarende koefficienterne for ADL(10,4)-modellen, som
er vist 1 Tabel og[B.2]i Appendiks B, for at undersgge hvilke variable de to modeller hver leegger
veegt pa. Det skal dog bemeaerkes, at der i ADL(10,4)-modellen ogsa indgar observationer af Google
Trends variablene til lag 3 og 4, og derfor kan disse koefficienter ikke sammenlignes med. Af tabellerne
ses, at alle AR koefficienterne er forholdsvis ens i de to modeller, og de er derfor ikke blevet pavirket af
eendringen i de eksterne regressorer. Generelt i forhold til ADL(10,4)-modellen var koefficienterne for de
laggede veerdier af Pandemic markant hgjere end koefficienterne for de andre Google Trends variable,
hvilket betgd, at denne variabel generelt var vigtigere end de andre Google Trends Variable i forhold
til at kunne beskrive VIX indekset. Af koefficienterne i Tabel for ADL(10,2)-modellen med PCA
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komponenter, kan det dog ses, at koeflicienterne for Pandemic ikke er hgjere end koeflicienterne for de
andre variable, hvilket skyldes at Pandemic ikke har faet tildelt en stor veegt i forhold til beskrivelsen
af variationen i Google Trends observationerne i PCA analysen. Af tabellen ses, at koefficienterne for
Drought, Climate Change og Global Warming er relativt store i forhold til de andre, hvilket skyldes,
at det i PCA analysen var disse, som der blev lagt veegt pa i forhold til beskrivelsen af variationen i
Google Trends observationerne.

Koefficient Koefficient Koefficient

Skeering 0,002 Flood 1 -0,088 Drought 2 1,279
AR 1 0,311 Global Warming 1 -1,172 Dust Storm 2 -0,036
AR 2 0,161 Hailstorm 1 0,036 Earthquake 2 0,050
AR 3 0,090 Heat Wave 1 0,066 Flash Flood 2 0,058
AR 4 -0,030 Landslide 1 0,005 Flood 2 0,100
AR 5 0,066 Mudslide 1 0,011 Global Warming 2 1,395
AR 6 0,018 Pandemic 1 0,047 Hailstorm 2 -0,043
AR 7 0,005 Sea Level Rise 1 -0,925 Heat Wave 2 -0,080
AR 8 -0,003 Sinkhole 1 -0,063 Landslide 2 -0,006
AR 9 0,075 Thunderstorm 1 -0,043 Mudslide 2 -0,013
AR 10 0,048 Tornado 1 -0,084 Pandemic 2 -0,059
Wildfire 1 -0,036 Tropical Cyclone 1 -0,115 Sea Level Rise 2 1,063
Avalanche 1 -0,166 Tsunami 1 0,025 Sinkhole 2 0,069
Blizzard 1 0,012 Volcanic Eruption 1 -0,138 Thunderstorm 2 0,047
Climate Change 1 -1,170 Wildfire 2 0,042 Tornado 2 0,095
Drought 1 -1,102 Avalanche 2 0,193 Tropical Cyclone 2 0,131
Dust Storm 1 0,031 Blizzard 2 -0,015 Tsunami 2 -0,028
Earthquake 1 -0,046 Climate Change 2 1,345 Volcanic Eruption 2 0,159
Flash Flood 1 -0,053

Tabel 5.20. Koefficienterne for Google Trends variablene til hvert lag opnaet med PCA.

Modellen, som er opstillet, indeholder kun laggede veerdier af PCA, og som alternativ kunne den
nutidige veerdi af PCA komponenterne inddrages i ADL-modellen, sddan at PCA komponenterne
inddrages til tid ¢, t — 1 og t — 2. Dette ville give en indikation af, om Google Trends variablene til
samme tidspunkt er med til at forklare variationen i VIX indekset. Dog fas for denne model en hgjere
AIC-veerdi og en lavere forklaringsgrad i form af den justerede R2-veerdi, som for denne model er
27,45, hvor den fgr var 27,48 Dette betyder, at modellen ikke er bedre in-sample, og eftersom den
vil veere vanskelig at anvende til preediktioner, fordi de nutidige veerdier af Google Trends variablene
er ukendte, vurderes denne model overordnet til ikke at veere bedre og den betragtes derfor ikke
yderligere.

Néar VIX-veerdierne for alle hverdage i januar 2022 forecastes med samme metode som tidligere, fas
veerdierne, der er plottet som den grgnne kurve pa Figur Heraf ses, at praediktionerne med PCA
metoden leegger sig meget op ad preediktionerne fra den oprindelige AR(10)-model, som er vist ved
den rgde kurve. Den bla kurve viser som tidligere praediktionerne med ADL(10,4)-modellen fra Afsnit

b.2.1
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Tid
Figur 5.21. Sande veerdier for VIX (sort), preedikterede veerdier for VIX med AR(10) (r¢d), med
ADL(10,4) (bla), samt med PCA ADL(10,2) (grgn).

I forhold til praediktionerne har ADL(10,2)-modellen med PCA komponenterne som eksterne regresso-
rer en MSE-veerdi pa 3,848, hvilket er lavere end alle de foregaende veerdier. Desuden er MAE-vaerdien
1,651, hvilket er ens med AR(10)-modellens veerdi, som er lavere end de andre modellers. Det vil sige,
at PCA modellen praesterer bedst out-of-sample, eftersom den har lavest veerdier i begge fejlestimater.
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5.4.2 DPartial least squares regression for VIX

I dette afsnit udfgres partial least squares regression for VIX indekset pa baggrund af teorien fra
Afsnit Dette ggres, ligesom ved PCA, for at reducere dimensionen af de eksterne regressorer
i ADL-modellen. PLS er en supervised dimensions reduktion metode, som til forskel fra PCA ogsé
anvender responsvariablen i konstruktionen af komponenterne. Resultaterne fra denne model vil blive
sammenlignet med med resultaterne fra de tidligere modeller for at undersgge, hvilken model der
forklarer VIX indekset bedst.

Forst skaleres og centreres datasaettet i 0, hvorefter kommandoen plsr fra R pakken pls, |Liland et al.|
2021], benyttes til at opstille PLS komponenterne, og resultatet af denne analyse ses i Tabel Denne
tabel indeholder de 22 komponenter, som igen hver forklarer en del af variationen i henholdsvis de
forklarende variable samt responsvariablen. Her ses eksempelvis, at den fgrste komponent, Comp 1,
forklarer 16% af variationen i de forklarende variable, X, samt 11% af variationen i responsvariablen
VIX. Andelen af forklaret varians for VIX er angivet kumulativt, hvormed den stiger i starten for
derefter at stagnere pa 20,4%.

Komponent Andel af varians X Kumulativ andel af varians VIX

Comp 1 0,162 0,116
Comp 2 0,135 0,189
Comp 3 0,141 0,200
Comp 4 0,040 0,203
Comp 5 0,097 0,203
Comp 6 0,040 0,204
Comp 7 0,021 0,204
Comp 8 0,022 0,204
Comp 9 0,030 0,204
Comp 10 0,038 0,204
Comp 11 0,034 0,204
Comp 12 0,030 0,204
Comp 13 0,028 0,204
Comp 14 0,021 0,204
Comp 15 0,024 0,204
Comp 16 0,020 0,204
Comp 17 0,020 0,204
Comp 18 0,029 0,204
Comp 19 0,015 0,204
Comp 20 0,021 0,204
Comp 21 0,017 0,204
Comp 22 0,018 0,204

Tabel 5.22. PLS analyse for VIX.

For at afggre antallet af komponenter der skal indga i ADL-modellen, er R2-veerdierne for PLS re-
gressionen af VIX plottet mod antallet af komponenter, der er anvendt i regressionen, hvilket ses pa
Figur Af dette ses et knaek i kurven ved tre komponenter, hvorefter der ikke leengere opnas en
signifikant forbedring i R%-veerdien ved at gge antallet af komponenter. Derudover ses af Tabel
at der efter tre komponenter sker et stort fald i andelen af forklaret varians i X. Derfor udveelges de
tre forste PLS komponenter til at indga som eksterne variable i ADL-modellen.
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Figur 5.23. PLS R?-veerdier for VIX.

Herefter betragtes AIC- og BIC-veerdier for at udveelge antallet af lags af de tre PLS komponenter,
som skal indga som eksterne regressorer i ADL-modellen for VIX. Af AIC-veerdierne pa Figur
ses, at den laveste veerdi er ved ¢ = 15, men der er ogséa et veesentlig fald i AIC ved ¢ = 4. Netop
denne veerdi er interessant, fordi BIC-veerdierne er minimeret ved ¢ = 4, hvilket ses pa Figur [5.24D!
Derfor veelges antal lags af PLS komponenterne, som skal indgd i ADL-modellen, til ¢ = 4.
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(a) AIC mod antal lags for en PLS-model for VIX. (b) BIC mod antal lags for en PLS-model for VIX.
Figur 5.24

Med dette antal lags har ADL(10,4)-modellen, med PLS komponenter som eksterne regressorer, en
justeret R2-vaerdi pa 0,295. Dette er en hgjere forklaringsgrad sammenlignet med ADL-modellen med
PCA komponenter, hvilket stemmer overens med, at PLS metoden anvender responsvariablen til at
udvalge komponenterne. Modellens koefficienter, deres standardfejl, t-vaerdier samt p-veerdier ses i
Tabel Her henviser ”Comp1 17 for eksempel til fgrste komponent til tid ¢ — 1. Af tabellen ses
blandt andet, at komponent 2 er signifikant til alle fire lags, hvormed denne serligt bidrager til ADL-
modellens fit af VIX indekset. Derudover er de samme AR-komponenter som tidligere signifikante.
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Koefficient Standardfejl — t-veerdi — p-veerdi

Skeering  2,10e-03 2.86e-02  7,34e-02 0,942
AR 1 0,313 1,52e-02 20,583  8,40e-90*
AR 2 0,154 1,59-02 9,606  5,29¢-22*
AR 3 7,16e-02 1,61e-02 4,464  8,24e-06*
AR 4 -1,75e-02 1,61e-02 -1,086 0,278
AR5 5,77e-02 1,61e-02 3,592 3,32e-04*
AR 6 2,31e-02 1,61e-02 1,434 0,152
AR 7 2,35e-03 1,61e-02 0,146 0,884
AR 8 9,56¢-03 1,60e-02 0,597 0,551
AR 9 6,94¢-02 1,58¢-02 4,304 1,14e-05*
AR 10 4,14e-02 1,52e-02 2,731 6,35e-03*
Compl 1 2,209 1,639 1,348 0,178
Comp?2 1 7,481 1,384 5406  6,79e-08*
Comp3 1 1,634 0,904 1,808  7,06e-02
Compl 2 -0,369 1,930 -0,191 0,848
Comp2 2  -10,581 1,726 6,129 9,65¢-10%
Comp3 2  -2,416 1,077 2,244 2,49e-02*
Compl 3 2,943 1,931 1,525 0,127
Comp23 10,982 1,734 6,335  2,62e-10%
Comp3 3 4,195 1,075 3,901  9,72e-05*%
Compl4  -3875 1,638 2,366 1,80e-02*
Comp24  -7,282 1,385 5,256 1,55e-07*
Comp34  -2,749 0,904 3,040 2,38e-03*

Tabel 5.25. Koefficienter ADL(10,4)-modellen for VIX med PLS komponenter som eksterne regressorer.
P-veerdier under 0,05 er markeret med *.

Igen testes om de eksterne regressorer, her i form af PLS komponenter, tilsammen er signifikante i
modelleringen af VIX indekset. Det ggres som tidligere med F-test, hvor modellen med PLS komponen-
ter testet mod AR(10)-modellen. Heraf fas en F-vaerdi pa 11,518 og en tilhgrende p-veerdi pa 2,2e-16,
hvilket betyder, af PLS komponenterne sammen er signifikante til beskrivelsen af VIX indekset.

Hver PLS komponent er som tidligere naevnt en linearkombination af de 22 Google Trends variable, og
Tabel[5.26] viser rotationsmatricen, som indeholder de koefficienter, der indgar i linearkombinationerne.
Dermed angiver tabellen stgrrelsen af veegten, der laegges pa hver Google Trends variabel i de to PLS
komponenter. Her ses blandt andet, at der for alle tre komponenter gelder, at Pandemic har den
hgjeste veegt, mens der i de to fgrste komponenter ogséa laegges en forholdsvis stor veegt pa Global
Warming. Dette skyldes, at PLS som tidligere naevnt er en supervised metode, hvor responsvariablen
ogsa betragtes i beregningen af komponenterne. Komponenterne skal dermed bade kunne forklare
variationen i responsariablen, det vil sige VIX indekset, samt de eksterne regressorer som bestéar af
Google Trends variablene. I ADL(10,4)-modellen si vi, at Pandemic var signifikant i forhold til at
forklare variationen i VIX indekset og i forbindelse med PCA i Afsnit sa vi, at Global Warming
var signifikant i forhold til at forklare variationen i Google Trends dataseettet. Det stemmer derfor
overens med disse resultater, at PLS metoden laegger signifikant veegt pa disse to variable.
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Compl Comp2 Comp3

Wildfire -0,028  -0,024 0,069
Avalanche 0,133 0,163 0,174
Blizzard 0,007 0,035 0,049
Climate Change -0,078 0,042 0,199
Drought -0,093  -0,117 0,822
Dust Storm 0,039 0,072 0,030
Earthquake 0,074 0,180 0,076
FlashFlood -0,043 0,018 0,047
Flood -0,131  -0,120 0,079
Global Warming 0,502 -0,355  -0,010
Hailstorm -0,065  -0,046  -0,007
Heat Wave -0,110  -0,072 -0,044
Landslide -0,019  -0,026  -0,016
Mudslide -0,063  -0,106  -0,145
Pandemic 0,744 1,223 0,668
Sea Level Rise -0,237  -0,186 0,226
Sinkhole -0,201  -0,161 0,076
Thunderstorm -0,037 0,008 -0,018
Tornado -0,051 -0,044  -0,049
Tropical Cyclone -0,116  -0,134  -0,021
Tsunami -0,013  -0,032 -0,057

Volcanic Eruption -0,028  -0,050  -0,057

Tabel 5.26. Rotationsmatrix for PLS-komponenter.

Pa samme made som i PCA kan vi gange koefficienterne for hver PLS komponent, som er vist i
rotationsmatricen, med den respektive koefficient i ADL-modellen fra Tabel Dermed opnas ko-
efficientestimater, som kan sammenlignes direkte med ADL(10,4)-modellens koefficienter, idet der i
begge modeller indgar fire lags af de eksterne regressorer. Disse koefficientestimater er vist i Tabel
i Afsnit i Appendiks |E, mens koefficienterne for ADL(10,4)-modellen, som der sammen-
lignes med, er vist i Tabel og [B-2]1 Appendiks [B. Heraf ses, at veegtfordelingen mellem Google
Trends variablene i de to modeller minder meget om hinanden, eftersom alle koefficienter for de lag-
gede veerdier af Pandemic er meget storre end de andre variables koefficienter. Hvis disse koefficienter
sammenlignes med PCA koefficienterne fra forrige afsnit ses, at der vaesentlig forskel. Dette skyldes,
at PLS som tidligere naevnt er en supervised metode, som forsgger at beskrive responsvariablen, VIX
indekset, samtidig med ogsa at beskrive variationen i Google Trends observationerne.

Som tidligere undersgges om de nutidige veerdier af PLS komponenterne kan bidrage til et bedre fit af
VIX indekset. Modellen, hvor de nutidige veerdier tilfgjes, har en justeret R?-veerdi pa 0,299, hvilket
er en smule hgjere end for, og desuden forbedres AIC-veerdien ogsa en smule. Dog er det ikke en stor
nok forbedring i forklaringsgraden og AIC til, at modellen foretraekkes fremadrettet i forbindelse med
forecasting, eftersom dette ville betyde, at vi skulle forecaste Google Trends variablene en dag frem for
at kunne forecaste VIX indekset. Dette ville medfgrer stor usikkerhed i preediktionerne, eftersom vi
derved ville bygge vores forecastede veerdier pa andre forecastede veerdier. Derfor anvendes modellen
med de nutidige veerdier ikke yderligere.
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Med ADL(10,4)-modellen med PLS komponenter som eksterne regressorer praedikteres nu alle hverda-
ge i januar 2022 pa samme made som tidligere. Praediktionerne er vist som den grgnne kurve pa Figur
5.27) som ogsa viser AR-modellen og den oprindelig ADL-models praediktioner som henholdsvis den
rgde og bla kurve. Heraf ses, at PLS praediktionerne er relativt ens med AR samt ADL-modellens prae-
diktioner, hvilket ogsé ses i forbindelse med praediktionsfejlene, hvor modellen har en MSE-veerdi pa
3,929 og en MAE-veerdi pa 1,680. Sammenlignet med PCA modellen, praesterer PLS bedre in-sample,
idet de to justerede R2-veerdier er henholdsvis 0,275 og 0,295, hvilket formentlig skyldes, at der tages
hgjde for VIX indekset under konstruktionen af PLS komponenterne. Dog er praediktionsfejlene for
PLS en smule hgjere end fejlene for PCA, og modellen przesterer derfor ikke bedre out-of-sample.

Jan 03 Jan 10 Jan 17 Jan 24 Jan 31
Tid
Figur 5.27. Sande veerdier for VIX (sort), praedikterede veerdier for VIX med AR(10) (rgd), med
ADL(10,4) (bla), samt med PLS ADL(10,4) (gren).

I det fglgende afsnit opstilles et neuralt netveerk for VIX indekset for at undersgge, hvordan det kan
bidrage til beskrivelsen af volatiliteten af S&P500 indekset, som udtrykkes ved VIX.

5.5 Neurale Netvaerk

I dette afsnit vil vi opstille neurale netveerk for det fraktionelt differensede VIX indeks, pa baggrund
af teorien fra Afsnit Dette ggres for at undersgge, om modeller opstillet med denne machine
learning metode praesterer bedre end modeller opstillet med de hidtil anvendte metoder, og om kli-
maforandringerne kan bidrage til beskrivelsen af VIX indekset ved brug af neurale netveerk. Inputtet
i netveerket vil besta af laggede veerdier af VIX indekset, hvorefter det senere vil blive udvidet til ogsé
at indeholde laggede veerdier af Google Trends variablene. Alle inputvariablene standardiseres forud
for modelleringen.

5.5.1 Neuralt netvaerk med VIX som input

For at udveelge et neuralt netveerk opstilles en rackke forskellige netvaerk pa en traeningsmaengde.
Eftersom neurale netvaerk hurtigt bliver komplicerede, anvendes perioden juni 2015 - maj 2020 som
treeningsmaengde, hvilket udggr 1258 observationer. Testmeengden udggr de resterende 402 observa-
tioner, hvilket vil sige perioden fra juni 2020 til december 2021. Disse netveerk vurderes in-sample
pé baggrund af AIC samt out-of-sample ved MSE og MAE, hvor de sidste to veerdier er beregnet
pé testmeengden. De neurale netveerk opstilles i R med funktionen neuralnet fra pakken neuralnet,
|[Fritsch et al., [2019], hvor vi anvender aktiveringsfunktionen TanH fra pa Side

Tabel viser resultaterne for en rackke neurale netveerk med ét skjult lag, hvilke er opstillet pa
baggrund af laggede VIX veerdier. Her angives antallet af lags, der indgar i netveerket, som VIX lags.
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Det betyder for eksempel, at "2 VIX lags” angiver, at vi har et neuralt netveerk med to inputvariable,
som er VIX indekset til tiden ¢ — 1 og til tiden ¢ — 2. Antal lags varieres gennem (1,2,3,5,10), og
antallet af knuder i det skjulte lag betegnes d. I tabellen er de laveste veerdier af henholdsvis AIC,
MSE og MAE markeret med en *, og her har netveerket med tre lags af VIX indekset og to knuder
i det skjulte lag de laveste veerdier out-of-sample i form af MSE- og MAE-veaerdierne. Derimod har
netveerket med 10 VIX lags og tre knuder den laveste AIC-veerdi. Dog leegges mere vaegt pa out-of-
sample preestationen, idet vi da undgéar en model, der overfitter observationerne. Desuden udggr den
fgrste af disse to netvaerk det mest simple, hvormed det foretraekkes, og derfor vises resultaterne for
netop dette neurale netveerk, som er markeret med fed i tabellen.

AIC MSE MAE

1 VIX lag

d=1 5615 4,636 1,387

d=2 5441 4,689 1,384

d=3 5095 5,222 1,397
2 VIX lags

d=1 5114 4,499 1,357

d=2 5122 4,500 1,357

d=3 4849 4,469 1,346
3 VIX lags

d=1 5055 4,469 1,359

d=2 4961 4,151* 1,321%*

d=3 3974 4,335 1,349
5 VIX lags

d=1 5019 4,491 1,357

d=2 4383 4,288 1,338

d=3 4179 4,981 1,416
10 VIX lags

d=1 5087 4,248 1,347

d=2 4499 4,188 1,371

d=3 3461* 5,939 1,424

Tabel 5.28. Resultater for en raekke neurale netveerk af forskellig orden, hvor de laveste veerdier er markeret
med *. Her angiver d antal knuder i det skjulte lag, og den udvalgte model er markeret med fed.

Af tabellen ses, at det udvalgte neurale netveerk har en AIC-veerdi pa 4961, og Figur viser en
illustration af netveerket med de tilhgrende beregnede veegte. Pa figuren angives forste lag af VIX
indekset som VIX.1, hvor tilsvarende geelder for de andre lags.
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Figur 5.29. Neuralt netveerk for VIX indekset med tre lags af VIX samt to knuder i det skjulte lag.

Dette neurale netveerk har dermed kun haft tidligere veerdier af VIX indekset som inputvariable, og i
naeste afsnit udvides netveerket til ogsa at inddrage Google Trends variablene.

5.5.2 TUdvidet neuralt netvaerk

For at undersgge om Google Trends variablene kan bidrage til forklaringen af VIX indekset ved brug
af neurale netveerk, tilfgjes disse som inputvariable i netveerket.

Tabel [B.5]1 Afsnit [B.1.4]i Appendiks [B viser resultaterne for en reekke neurale netveerk, som opstilles
for at vurdere hvilket netveerk, der praesterer bedst. De neurale netveerk varieres i form af antal lags
af VIX indekset, antal lags af Google Trends variablene samt antal knuder i det skjulte lag i det
neurale netveerk, hvor vi undersgger 45 forskellige kombinationer. Disse netvaerk vurderes igen bade
in-sample og out-of-sample. Tilsvarende netveerkene i forrige afsnit opstilles de neurale netvaerk pé en
treeningsmaengde, som bestar af observationer over fem ar, fra juni 2015 til maj 2020, og de testes pa
testmeengden, som er den resterende periode frem til december 2021.

De laveste vaerdier i hver statistik er markeret ved *, og af dette ses ved MSE- og MAE-veerdierne, at
out-of-sample praesterer netvaerket med to VIX lags, ét lag af Google Trends variablene og to knuder
i det skjulte lag bedst. Denne model er markeret med fed i tabellen. I forhold til AIC-veerdierne har
modellen med 10 VIX lags, tre Google Trends lags samt tre knuder i det skjulte lag den laveste veerdi,
dog har denne en meget hgj MSE-veerdi, hvilket kan tyde pa, at den overfitter. Dermed udveelges
de fgrstnaevnte neurale netveerk til at beskrive VIX indekset, da dette overordnet er bedst péa alle
tre parameter. Af tabellen ses, at det udvalgte neurale netveerk har en AIC-veerdi pa 4085, som
sammenlignet med AIC-veerdien for det forrige netvaerk er lavere, hvormed dette netveerk beskriver
VIX indekset mere przecist in-sample. Det kunne derfor tyde pa, at det har bidraget til modellens
precision i forklaringen af VIX indekset at inkludere Google Trends variablene. Figur viser
netveerket med de tilhgrende estimerede veegte, hvor VIX.1 som fgr angiver det forste lag af VIX
indekset. Derudover er alle Google Trends variablene ogsa lagget, sa de er til tiden ¢t — 1.

Side 51 af[103]



Gruppe 1.211 5. Modellering af VIX indekset

VIX.A

VIX.2

Wildfire.1
Avalanche.1
Blizzard.1
ClimateChange
Drought.1
DustStorm.1
Earthquake.1
FlashFlood.1
Flood.1
GlobalWarming
Hailstorm.1
HeatWave.1
Landslide.1
Mudslide.1

Pandemic.1

Sealevelrise.1 .‘

Sinkhole. 1 .‘ﬂ, /
f&.,

Q

Thunderstorm.1 \75

Tornado.1 .
TropicalCyclong '
Tsunami.1 '
VolcanicEru tio

Figur 5.30. Neuralt netveerk for VIX indekset med to lags af VIX, ét lag af Google Trends variablene samt
to knuder i det skjulte lag.

Veegtene forbundet til de to knuder i det skjulte lag i det neurale netveerk er vist i Tabel [B.6]1 Afsnit
[B.1.4] i Appendiks [Bl Eftersom beregningerne i de skjulte lag i et neuralt netveerk er som en black

box, er det sveert at kommentere pa veegtenes betydning, hvilket ogsa neevnes i kilden |[Ivanovs et al.,
2021).

5.5.3 Praediktioner af VIX med neurale netvaerk

I dette afsnit praedikteres VIX indekset med de to opstillede neurale netveerk for at kunne sammenligne
praediktionsevner med de hidtil opstillede modeller for VIX indekset.

Figur [5.31] viser de praedikterede veerdier for begge de neurale netveerk, som er opstillet for VIX
indekset. Det forste netveerk, der udelukkende havde lags af VIX som inputvariable, refereres til som
'Netveerk 17, og det udvidede netvaerk med Google Trends variable som ekstra inputvariable refereres
til som ’Netveerk 2’. Preaediktionerne er som tidligere beregnet over perioden med alle hverdage i januar
2022. Preediktionerne med Netveaerk 1 er vist som den rgde kurve, mens den bla viser preediktionerne
med Netveerk 2. Fra preediktionerne med Netveerk 1 fas en MSE-veerdi pa 3,042 samt en MAE-veerdi
pa 1,528, mens Netveerk 2 har veerdier pa henholdsvis 7,046 og 2,016. Dermed har det fgrste netveerk
uden Google Trends variable de bedste praediktioner, hvilket ogsa ses pa figuren, idet den bla kurve har
et stort udsving, der ikke fglger tendensen i de sande veerdier, som er vist som den sorte kurve. Det har
derfor ikke bidraget til netveerkets praediktionsevne at inkludere information om klimaforandringerne
i form af Google Trends variablene.

Side 52 af[103]




5.6. Opsamling pé resultaterne for VIX Aalborg Universitet

VIX

Jan 03 Jan 10 Jan 17 Jan 24 Jan 31
Tid
Figur 5.31. Praedikterede veerdier fra neurale netveerk for VIX indekset. Praediktionerne med Netveerk 1 er
vist som den rgde kurve, mens praediktionerne med Netvaerk 2 er vist som den bla.

I naeste afsnit opsamles pa resultaterne fra alle de opstillede modeller for VIX indekset.

5.6 Opsamling pa resultaterne for VIX

For at sammenligne de otte opstillede modeller for VIX indekset har vi samlet resultaterne fra hver
model i Tabel Dette inkluderer MSE- og MAE-veerdier til beskrivelse af modellernes praestation
out-of-sample, samt justerede R2-veerdier for de autoregressive modeller og AIC-vzerdier for de neurale
netveerk for at vurdere modellerne in-sample. De bedste vaerdier er markeret med *, hvilket betyder,
at af de autoregressive modeller er det ADL(10,4)-modellen, der har den hgjeste justerede R2-veerdi,
hvormed den praesterer bedst in-sample og er bedst til at forklare variationen i VIX indekset. Den
bedst mulige model in-sample fas dermed ved at inkludere alle 22 Google Trends variable som eksterne
regressorer i modellen, og forbedres ikke af at udfgre Shrinkage eller dimensions reduktion. Dette
stemmer overens med resultaterne for F-test, hvor de eksterne regressorer tilsammen var insignifikante
i forbindelse med Rigde og PCA. I PLS var de eksterne regressorer tilsammen signifikante, hvilket ogséa
passer med, at den justerede R2-veerdi er hgjere for denne model end den fgrste AR(10), som blev
opstillet. Dog skal det bemserkes, at der ingen justeret R2-veerdi er for de neurale netveerk, hvormed
disse modeller ikke er sammenlignelige med de autoregressive modeller in-sample.

Model Justeret R? Forecast MSE  Forecast MAE
AR(10) 0,274 3,867 1,651
ADL(10,4) 0,324* 4,078 1,739
ADL Ridge 0,264 4,623 1,804
ADL Lasso 0,267 3,860 1,668
ADL PCA 0,275 3,848 1,651
ADL PLS 0,295 3,929 1,680
AIC Forecast MSE  Forecast MAE
Neuralt netveerk 1 4961 3,042* 1,528%*
Neuralt netveerk 2 4085* 7,046 2,016

Tabel 5.32. Resultater for alle modellerne for VIX indekset, det bedste resultat i hver statistik er markeret
med *.
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Af resultaterne for de neurale netveerk ses, at Netveerk 2 har den laveste AIC-veerdi, hvilket betyder, at
dette netvaerk er bedst til at beskrive VIX indekset in-sample, og derfor har Google Trends variablene
bidraget positivt. I forbindelse med praediktionerne af VIX indekset for hverdage i januar 2022 har
det neurale netveerk uden Google Trends variable de laveste praediktionsfejl, bade i form af MSE og
MAE, og dermed har denne model veeret mere praecis out-of-sample end alle de andre modeller, som
er opstillet for VIX indekset.

Sammenlignet med den oprindelige AR-model, som ikke indeholdt Google Trends variablene, har der
vaeret en lille forbedring i nogle af de udvidede ADL-modeller, iseer i forbindelse med den justerede
R2-veerdi, hvor ADL(10,4)-modellen forklarer 5 procentpoint mere af variationen i VIX indekset end
AR(10)-modellen. Dermed har klimaforandringerne i form af Google Trends data bidraget til beskri-
velsen af volatiliteten i det finansielle marked, nar det er malt ved VIX indekset og modelleret ved
ADL-modeller. Nar de neurale netveerk betragtes ses, at forecastet er vaesentlig bedre, nar netveerket
udelukkende er baseret pa tidligere veerdier af VIX indekset. Det vil sige, at nar VIX indekset er blevet
modelleret ved neurale netveerk, har klimaforandringerne gjort praediktionerne mere upreecise, hvilket
tydeligt ses af forecastfejlene i tabellen, idet veerdierne for dette netveerk er de hgjeste.

Volatilitet kan dog maéles pa flere méader, og derfor vil det i nzeste kapitel undersgges om Google Trends
variablene kan bidrage til forklaringen af volatiliteten i markedet méalt ved den realiserede varians.
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I dette kapitel vises resultaterne for modelleringen af realiseret varians for S&P500, som er tilsvarende
de analyser, der blev foretaget i forrige kapitel for VIX indekset. Dette ggres, eftersom RV er en anden
indikator for volatiliteten 1 S&P500 indekset, og det kunne derfor veere interessant at undersgge, om
der i de to volatilitetsindekser er samme tendenser i forhold til, om klimaforandringerne pavirker dem.
Igen opsamles resultaterne for modelleringen af RV indekset til sidst i kapitlet.

Den realiserede varians for S&P500 er hentet fra kilden [Oxford-Man-Institute, [2022] over perioden fra
den 1. januar 2005 til den 31. december 2021, hvilket er den samme periode, der blev anvendt i VIX
modelleringen i forrige kapitel, og et plot af indekset kan ses pa Figur [2.6]pa Side[9} Tidsraekken for RV
indekset bestar af 4269 observationer, hvortil det skal bemeaerkes, at dette er 11 observationer mindre
end VIX indekset. Dette giver en lille variation i Google Trends datasaettet, hvilket péavirker PCA
analysen, som ellers ville veere ens. Pa samme vis som ved VIX indekset undersgges, om RV indekset
er stationaert ved at teste hypotesen om en enhedsrod med funktion ur.df i R. Denne nulhypotese
forkastes, hvormed tidsrackken for RV ogsa er stationaer.

Som tidligere naevnt er der evidens for, at volailitetsindekser udviser long memory, og derfor betragtes
autokorrelationsfunktionen for RV indekset, hvilken er vist pa Figur Figuren viser, at der er en
hgj og persistent autokorrelation i RV indekset, og Hurst statistikken er beregnet til 0,742, hvilket in-
dikerer, at der long memory i tidsraekken. Dog ses, at autokorrelationen er veesentlig mindre persistent
i RV end den var i VIX , hvis ACF blev vist pa Figur pa Side[29] Derfor estimeres parametren d,
som angiver, hvor meget tidsraekken skal fraktionelt differenses, hvilket udfgres pa samme made som
tidligere ved brug af optimeringsalgortimen BFGS.
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Figur 6.1. Autokorrelationsfunktion for RV indekset.
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Den optimale vzerdi for parametren d i AR-modelleringen for RV indekset kan findes ved de to metoder,
som blev anvendt for VIX i Afsnit Det vil sige, at d kan findes forst, hvorefter AR-modellerne
opstilles pa den fraktionelt differensede tidsraekke, eller d og AR-modellens koefficienter kan estimeres
simultant i ét step. Ved at opstille de optimale modeller med disse to metoder, fas med ét step en
AR(9) og med to step en AR(10), og resultaterne i forbindelse med modellerne er vist i Tabel[6.2] Her
ses, at d er vaesentlig mindre ved modellen, som estimeres simultant, og at RSS veerdierne for de to
modeller er naesten ens.

Da parametren d naesten er 0 i et-steps modellen, antyder det, at der ikke er long memory i RV indekset.
Dette skyldes hgjst sandsynligt, at nar modellen estimeres i ét step, sa tager AR parametrene hgjde for
en sa stor del af den hgje autokorrelation i tidsreekken, at parameteren d ikke leengere er sa betydelig.
Parameteren d har en p-veerdi pa 0,998, og dermed er d ikke signifikant, hvorfor det undersgges, om
en AR-model pa det udifferensede indeks er at foretraekke. Resultaterne for denne model kan ligeledes
ses 1 Tabel som AR(9)-modellen "uden d”. RSS veerdierne for ét step modellen samt modellen pa
det udifferensede indeks er ens, hvilket kan tyde pa, at der ikke er den store forskel i modellerne. Vi
har desuden undersggt koefficientestimaterne for begge modeller, hvilke var naesten identiske. Af AIC-
veerdierne ses, at modellen baseret pa det udifferensede data har lavest veerdi, hvorfor denne er den
mest optimale. Det vil sige, at AR(9)-modellen, hvor RV indekset ikke er differenset er at foretraekke,
og denne model udvaelges til at beskrive RV indekset. Nar vi fremadrettet refererer til RV indekset,
menes der derfor det ikke-differensede RV indeks.

Metode Model d Standardafvigelse d RSS AIC

Etstep  AR(9) 4,58¢-05 1,95¢-02 1,39e-04 -61414
To steps  AR(10) 0,449 0,011 1,39e-04 -61318
Udend  AR(9) 0 - 1,30¢-04 -61458

Tabel 6.2. Resultater for de optimale modeller, som er estimeret i henholdsvis ét og to steps, samt en
AR-model pa udifferenset data.

For at undersgge om den udvalgte AR(9)-model fitter den realiserede varians tilstrackkeligt, plottes
ACF’en for residualerne. Det gnskes, at disse er tilnaermelsesvis hvid stgj, eftersom det vil betyde, at
modellen opfanger variationen i RV indekset. ACF’en for residualerne er vist pa Figur hvor det
ses, at der er meget begraenset autokorrelation, hvormed residualerne kan betragtes som hvid stgj.
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Figur 6.3. Autokorrelationsfunktion af residualerne for AR(9)-modellen.

I det fglgende afsnit uddybes opstillingen af den valgte autoregressive model for RV indekset, og
i de efterfglgende afsnit vil modellen blive udvidet ved at anvende Google Trends variablene for
klimaforandringer som eksterne regressorer.
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6.1 Autoregressive modeller for RV

For at veelge den optimale lagorden, p, af en AR-model for den realiserede varians, betragtes AIC-
vaerdierne for modeller med forskellig lagorden. Dette ggres automatisk med kommandoen auto.arima
i forecast-pakken i R. Heraf er resultatet, at det antal lags som minimerer informationskriteriet er
p =9, hvormed der veelges en AR(9)-model med resultaterne, som blev vist i Tabel Det vil sige,
at der i beskrivelsen af den nuveerende veerdi anvendes RV-veerdier fra de ni foregaende dage, hvilket
sammenlignet med modelleringen af VIX indekset er en dag mindre.

Koefficienterne fra AR(9)-modellen samt de tilhgrende standardfejl, t-veerdier og p-veerdier ses i Tabel
6.41

Koefficienter Standardafvigelse t-veerdi  p-veerdi

Skeering 0,0001 3,1e-05 3,388 0,001%
AR 1 0,360 0,015 23,025  2,2e-16*
AR 2 0,321 0,016 20,067  2,2e-16*
AR 3 -0,018 0,017 1,098 0,272
AR 4 0,110 0,017 6,586  4,5e-11*
AR5 0,061 0,017 3,610  3,2e-04*
AR 6 0,075 0,017 4,481 7,4e-06*
AR 7 -0,021 0,017 1,241 0215
AR 8 -0,018 0,016 -1,095 0,273
AR 9 0,178 0,015 11,812 2,2e-16*

Tabel 6.4. Koefficienter for AR(9) for RV. P-veerdierne under 0,05 er markeret med *.

Den justerede R2-veerdi for AR(9)-modellen er 0,601, hvilket betyder, at 60% af variationen i RV
indekset forklares ud fra modellen. Sammenlignet med den tidligere AR-model for VIX indekset, er
dette en betydeligt hgjere forklaringsgrad, eftersom AR-modellen kun forklarede 27,4% af variationen
i VIX indekset. Figur [6.5] viser de fittede veerdier for RV indekset som den rgde kurve, samt de sande
veerdier som den sorte kurve.
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Figur 6.5. Fittede veerdier for AR(9)-modellen for RV indekset.
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Heraf ses, at modellen opfanger de fleste af udsvingene i RV indekset, hvilket ogsa inkluderer udsvinget
i 2020, som skyldes coronapandemien. Dog opfanger modellen ikke stgrrelsen af alle udsvingene, hvilket
for eksempel ses i 2008 samt 2015. I naeste afsnit udvides modellen, sadan at de 22 Google Trends
variable indgar som eksterne regressorer.

6.1.1 Autoregressiv distributed lag model for RV

For at undersgge om Google Trends variablene kan forbedre forklaringsgraden, altsd om klimaforan-
dringerne kan bidrage til at forklare RV indekset, udvides AR-modellen til ogsa at indeholde de 22
Google Trends variable.

Pa Figur ses veerdierne for AIC samt BIC plottet mod antallet af lags pa de eksterne regressorer.
Minimumsveerdien for AIC er ved ¢ = 9, mens BIC veerdierne stiger med antallet af lags. Derfor veelges
den optimale veerdi for parametereren ¢ i ADL-modellen til at veere 9, hvormed en ADL(9,9)-model
opstilles for RV indekset, s& der medtages ni laggede vaerdier af Google Trends variablene i modellen.
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(a) AIC mod antal lags for en ADL-model for RV.  (b) BIC mod antal lags for en ADL-model for RV.
Figur 6.6

Det blev i modelleringen af VIX indekset undersggt, om skaeringen bidrog til fittet, eftersom koeffici-
enten for denne var insignifikant. Givet R?-veerdien for modellen, hvor denne var undladt, kunne det
konkluderes, at skaeringen bidrog. Dette blev dog ikke naevnt i afsnittet, hvor modellen blev opstillet
for VIX, da det ikke fgrte til eendringer i modellen. Det undersgges nu, om skeeringen i ADL(9,9)-
modellen for RV indekset bidrager til fittet, eftersom koefficienten for skeeringen i denne model ogsa
er insignifikant. De justerede R2-veerdier for modellerne med og uden skeering er henholdsvis 0,643 og
0,685, hvilket vil sige, at modellen uden skeering er bedre til at forklare VIX indekset. Af denne grund
fortseettes analysen med modellen uden skeering, og koeflicienterne, standardafvigelsen, t-veerdierne
samt p-veerdierne for denne ADL-model kan ses i Tabel og [B.8i Appendiks [B. Af p-veerdierne
ses, at stgrstedelen af parametrene for RV indekset er insignifikante. Nogle af de signifikante Google
Trends variable er Pandemic til lag 1,2,3,7,8,9, samt Global Warming til lag 1.

Figur[6.7] viser de fittede veerdier for ADL(9,9)-modellen som den rgde kurve samt det sande RV indeks
som den sorte kurve. Sammenlignet med de fittede veerdier for AR(9)-modellen pa Figur opfanger
modellen nu stgrrelsen af udsvinget i RV indekset i 2020 tydeligere, men stadig ikke stgrrelsen af uds-
vingene i 2008 samt 2015. Det er formentlig tilfeeldet, fordi udsvinget i 2020 skyldes coronapandemien,
som modellen nu har information om og tager hgjde for givet Google Trends variablene. Modellen har
som tidligere nsevnt en justeret R2-veerdi pa 0,685, hvormed modellen forklarer 69% af variationen
i RV indekset. Dette er ogsé en klar forbedring i forhold til AR(9)-modellen som forklarede 60%,
hvormed Google Trends variablene har bidraget til at forklare variationen i RV indekset.
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Figur 6.7. Fittede veerdier for ADL-model for RV.

Det undersgges nu, om det vil forbedre modellen at inddrage de nutidige veerdier af Google Trends
variablene, det vil sige de eksterne regressorer til tid ¢. Den optimale model, som indeholder de nutidige
veerdier af Google Trends variablene, er en ADL(9,4), hvormed den indeholder laggede veerdier fra lag
0 til 4, og denne model har en AIC-veerdi pa4 —61598, mens ADL(9,9)-modellen uden nutidige veerdier
har en AIC-veerdi pd —61608. Det vil sige, at AIC-veerdien er lavest for ADL(9,9)-modellen uden
de nutidige veerdier. Derudover har modellen med de nutidige veerdier en justeret R?-veerdi pa 0,678
hvilket er lavere end modellen uden, hvormed den nutidige veerdi ikke bidrager til forklaringen af RV
indekset. Dette medfgrer ogséa, at nar vi i neeste afsnit vil praediktere RV indekset, kan dette gores
uden ogsa at skulle preediktere de 22 Google Trends variable.

6.1.2 Praediktioner

I dette afsnit vurderes modellernes praecision out-of-sample ved at praediktere nye veerdier en ma-
ned frem, det vil sige alle hverdage i januar 2022. Preediktionerne er beregnet pa samme vis som
for VIX indekset i Afsnit og praecisionen af disse vurderes ved at sammenligne stgrrelsen af
pradiktionsfejlene for de to modeller for RV indekset.

Pa Figur er de sande veerdier for RV indekset vist som den sorte kurve, og de praedikterede veerdier
med AR(9)- og ADL(9,9)-modellen er vist som henholdsvis den rgde og bla kurve. P4 baggrund af disse
forecasts beregnes MSE- samt MAE-veerdier for de to modeller. AR(9)-modellen har en MSE-veerdi pa
2,021e-08 samt en MAE-veerdi pa 0,0001, mens ADL(9,9)-modellen har en MSE-veerdi pa 1,656e-08 og
en MAE-veerdi pa 7,248e-05. Baseret pa figuren samt preediktionsfejlene er ADL(9,9)-modellen mest
preecis i beskrivelsen af RV indekset out-of-sample, hvilket kan tyde pa, at Google Trends variablene
har bidraget til modellens praediktionsevne. Det skal dog bemszerkes, at AR-modellen i modssetning
til ADL-modellen indeholder en skeering, hvilket ggr, at denne models preediktioner ligger hgjere,
eftersom der tillaegges en konstant pa 0,0001, hvilket tilsyneladende forringer modellens praediktioner.
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Figur 6.8. Sande veerdier for RV (sort), preedikterede veerdier for RV med AR(10) (rgd) samt udvidet
ADL(9,9) (bla).

Praediktionsfejlene kan sammenlignet med dem for VIX indekset virke smé, men dette skyldes, at
skalaen i de to volatilitetsindekser er meget forskellig. P4 samme méade som ved modelleringen af
VIX indekset undersgges det nu, om shrinkage og dimensions reduktion metoderne fra Kapitel [4| kan
forbedre resultaterne.

6.2 Shrinkage

I dette afsnit udfgres shrinkage pa4 ADL-modellen for realiseret varians, hvilket ggres for at mindske
pavirkningen fra irrelevante variable. Analyserne er udfgrt pa baggrund af teorien i Afsnit pa
samme vis som for VIX indekset i Afsnit 5.3

6.2.1 Ridge regression for RV

I dette afsnit udfgres Ridge regression pa ADL(9,9)-modellen for RV indekset med R-pakken glmnet.
Figur[6.9a] viser koefficienterne for Ridge regression mod logaritmen til A, hvor det ses, at koefficienterne
krympes mod 0, nar A stiger.
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(a) Ridge regression koefficienter for RV. (b) Ridge regression MSE for RV.
Figur 6.9
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Pa Figur [6.9b er MSE-veerdierne for Rigde regressionen plottet mod logaritmen af den tilhgrende X
veerdi, og modellen med den mindste fejl opnas, nar A = 8,656e-05. Med dette valg af tuningparameter
opnas en Ridge regression model, med koefficienter, standardafvigelser, t-veerdier samt p-veerdier vist
i Tabel samt Tabel i Afsnit i Appendiks [B. Heraf ses, at det udelukkende er AR
parametrene til lag 1,2,3,4,5 og 9 samt Pandemic til lag 1, der er signifikante. Modellen har en justeret
R?-veerdi pa 0,579, hvilket betyder, at modellen forklarer 58% af variationen i RV indekset, hvilket er
lavere end forklaringsgraden for AR(9) samt ADL(9,9)-modellen. Dette skyldes formentlig, at man gar
pé kompromis med bias i forsgget pa at reducere variansen ved brug af shrinkage metoderne. Desuden
geelder der, at den justerede R2-veerdi straffer for antallet af praediktorerer i modellen, og da Ridge
regression ikke udfgrer variabel selektion, indgar alle 207 variable stadig i modellen pa trods af, at
mange af koefficienterne er insignifikante og dermed ikke bidrager seerligt til fittet.

Med F-test testes om de eksterne regressorer i Ridge regressionen bidrager sammen til et bedre fit af
RV indekset. Det ggres pa tilsvarende made som for VIX indekset med en F-test, hvoraf resultatet er
en F-veerdi pa 0,121, hvilket er lavere end den kritiske veerdi, hvormed nulhypotesen ikke forkastes. Péa
baggrund af dette, vurderes det, at de ekstra parametre tilsammen ikke bidrager signifikant til fittet.
Det samme gjorde sig gaeldende i forbindelse med VIX indekset, hvilket kan skyldes, at der i Ridge
regression introduceres bias i koefficienterne for at kunne opné bedre preediktioner.

Figur viser forecastet af RV indekset, hvor praediktionerne med Ridge regression er vist som den
grgnne kurve.
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Figur 6.10. Sande veerdier for RV (sort), preedikterede veerdier for RV med AR(10) (rgd), med ADL(9,9)
(bla), samt med Ridge regression pa ADL(9,9) (gren).

Disse praediktioner sammenlignes med de forecastede veerdier for AR(9)-modellen, som er vist ved
den rgde kurve, samt ADL(9,9)-modellen, som er vist som den bla kurve. Praediktionerne med Ridge
regression har en MSE-veerdi pa 1,807e-08 og en MAE-veerdi pa 7,667e-08. Sammenlignet med praedik-
tionsfejlene fra AR(9)-modellen er denne model mere praecis out-of-sample, dog er ADL(9,9)-modellen
stadig den mest preecise model out-of-sample.
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6.2.2 Lasso for RV

I dette afsnit udfgres Lasso pa ADL-modellen for RV indekset. Figur viser et plot af koeffici-
enterne, nar Lasso metoden anvendes pa ADL(9,9)-modellen for den realiserede varians for S&P500.
Her ses, at den del af koefficienterne, som ikke i forvejen er meget teet pa 0, langsomt nsermer sig 0,
nar A stiger. Til forskel fra Ridge regression bliver koefficienterne praecis 0, nar A er stor nok.
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(a) Lasso koefficienter for RV. (b) Lasso MSE for RV.
Figur 6.11

Pa Figur [6.11D ses MSE-veerdierne plottet mod logaritmen til A, hvor den laveste MSE veerdi opnés
ved A = 7,529e-06. Til denne veerdi af A er der 16 koefficienter, som ikke krympes til at veere preecis
0. Lasso modellen har en justeret R?-veerdi pa 0,609, hvormed modellen forklarer 61% af variationen
i RV indekset. Dermed opnas en hgjere forklaringsgrad ved at anvende Lasso metoden fremfor Ridge
regression, eftersom denne havde en justeret R2-veerdi pa 0,579. Dette skyldes hgjest sandsynligt, at
den justerede R2-veerdi som tidligere nzevnt straffer for antallet af praediktorer, og eftersom Lasso
udfgrer variabel selektion, er der kun 16 tilbageveerende praediktorer, og dermed er der ikke lige s&
mange insignifikante variable med i modellen, som der var i Ridge regression modellen. Sammenlignet
med AR(9)-modellen, som havde en forklaringsgrad pa 60%, har Lasso modellen altsd en hgjere
forklaringsgrad, men ADL(9,9)-modellen har stadig den hgjeste forklaringsgrad pa 69%.

Koefficienter for de tilbageveerende variable i modellen kan ses i Tabel Tabellen viser desuden
standardafvigelser, t-veerdier og p-veerdier, som er estimeret med bootstrap metoden pa samme vis
som for VIX indekset i Afsnit Her opdeles datasaettet i 284 forskellige datasaet, hvor der i hver
er udeladt en blok bestaende af 15 sammenhaengende observationer, og der opstilles en model pa hvert
dataseet. Af tabellen ses som tidligere, at Pandemic er signifikant i forhold til at beskrive RV indekset,
men ogsa at Lasso vaelger at beholde blandt andet Avalanche til tre lags i beskrivelsen af RV indekset.
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Koefficienter ~Standardafvigelser t-veerdi  p-veerdi

AR 1 0,306 6,68e-03 45,733  3,21e-68*
AR 2 0,297 5,91e-03 50,225  4,80e-72*
AR 4 7,09e-02 5,20e-03 13,637  1,13e-24%*
AR 5 3,48e-02 7,78e-03 4,473  1,04e-05*
AR 9 0,147 6,76e-03 21,806  1,11e-39*
Global Warming 1 2,10e-05 5,40e-06 3,886  9,26e-05*
Pandemic 1 1,32¢-03 2,32e-04 5,696  6,42¢-08%*
Avalanche 3 8,46e-06 4,89e-06 1,729 4,35e-02*
Avalanche 4 1,55e-05 4,03e-06 3,852  1,05e-04*
Tornado 4 9,29e-05 5,12e-05 1,817  3,62e-02*
Pandemic 5 -1,36e-04 6,23e-05 -2,187 0,984

Landslide 6 2,25e-05 1,40e-05 1,607 5,56e-02
Pandemic 6 -1,55e-04 7,85e-05 -1,975 0,975

Tornado 7 8,77e-05 1,54e-05 5,707  6,14e-08*
Avalanche 9 4,58e-06 3,64e-06 1,260 0,105

Pandemic 9 -7,55e-04 1,33e-04 -5,673 1,000

Tabel 6.12. Tilbageveerende koefficienter for Lasso for RV samt deres standardafvigelser, t-veerdier og
p-veerdier. P-veerdier under 0,05 er markeret med *.

Figur viser praediktionerne med Lasso modellen som den grgnne kurve. Disse praediktioner sam-
menlignes med AR(9) samt ADL(9,9)-modellernes, som er vist som henholdvis den rgde og den bla
kurve. Praediktionerne med Lasso modellen har en MSE-veerdi pa 1,633e-08 samt en MAE-veerdi pa
7,077e-05, hvilket ggr Lasso til den mest praecise model out-of-sample. Generelt set har alle modellerne
dog relativt ens preediktionsfejl pa den udvalgte out-of-sample periode.
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Figur 6.13. Sande veerdier for RV (sort), preedikterede veerdier for RV med AR(9) (r¢d), med ADL(9,9)
(bla), samt med Lasso pa ADL(9,9) (gren).
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6.3 Dimensions reduktion

I dette afsnit udfgres de tilsvarende dimension reduktions analyser for RV, som blev lavet for VIX in-
dekset i Afsnit Dette ggres for at undersgge, om dimensions reduktion af Google Trends variablene
bidrager til en model med hgjere przecision in-sample og out-of-sample.

6.3.1 Principal components analyse for RV

Ved brug af kommandoen prcomp i R pakken stats udfgres PCA analyse pa RV indekset, og resultatet
heraf kan ses i Tabel Af tabellen ses, at den fgrste principal komponent, PC1, forklarer 19,5%
af variansen i datassettet. Dermed kan 19,5% af informationen i datassettet opfanges med blot en
enkelt principal komponent. Sammenlignet med PCA analysen for VIX indekset i Afsnit er dette
dog ikke lige s& hgjt, eftersom den fgrste principal komponent her forklarede 25% af variationen i
datasaettet. Af den kummulative andel ses, at PC1 og PC2 tilsammen forklarer 35,7% af variansen i
datasaettet. Grundet at der er 11 faerre observationer i RV indekset end i VIX indekset opnés ikke de
samme principal komponenter, eftersom datassettene med Google Trends variablene er forskellige.

Komponent Andel af varians Kumulativ andel

PC1 0,195 0,195
PC2 0,162 0,357
PC3 0,105 0,463
PC4 0,068 0,530
PC5 0,053 0,583
PC6 0,050 0,633
PC7 0,046 0,679
PCS 0,039 0,719
PC9 0,037 0,757
PC10 0,033 0,789
PC11 0,029 0,818
PC12 0,025 0,843
PC13 0,024 0,867
PC14 0,023 0,889
PC15 0,020 0,910
PC16 0,017 0,927
PC17 0,016 0,944
PC18 0,015 0,958
PC19 0,013 0,972
PC20 0,012 0,984
PC21 0,010 0,994
PC22 0,006 1,000

Tabel 6.14. PCA analyse for RV indekset.

For at udveelge antallet af principal komponenter, der skal indgé som eksterne regressorer i ADL-
modellen for RV indekset, plottes hver af komponenternes bidrag til beskrivelse af variansen i indekset,
hvilket er vist pa Figur[6.15] Det ses, at de forste komponenter bidrager en del, hvorefter andelen falder,
og det gnskes at anvende sa fa PCA komponenter som muligt til at beskrive mest mulig af variationen
i Google Trends dataseettet. Derfor vurderes forskellige modeller, der opstilles med stigende antal

Side 64 af[103]




6.3.1. Principal components analyse for RV Aalborg Universitet

PCA kompoenenter. Heraf fas resultatet, at modellen med seks PCA komponenter er den model
med faerrest komponenter, hvor AIC-veerdierne angiver, at modellen bgr inddrage PCA komponenter
som eksterne regressorer. Modellerne med faerre PCA komponenter har AIC-veerdier som antyder, at
AR(9)-modellen uden eksterne regressorer er at foretrackke. Derfor vurderes det mest optimale antal
af komponenter til seks, hvormed vi far forklaret 63% af variationen i Google Trends datasattet.
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Figur 6.15. Andel af variansen forklaret af hver komponent.

Med de seks principal komponenter i ADL-modellen skal antallet af lags, g, veelges. Dette ggres som
tidligere med informationskriterierne AIC og BIC, hvilke er vist pa Figur hvor veerdierne er
plottet mod antallet af lags af PCA komponenterne i modellen. Af Figuren ses, at BIC vaerdierne blot
stiger med antallet af lags, men betragtes AIC-veerdierne ses, at minimum findes ved at veelge to lags
af PCA komponenterne. Derfor veelges ¢ = 2, saledes at en ADL(9,2)-model opstilles med seks PCA
komponenter som eksterne regressorer.
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(a) AIC-veerdier for valg af antal lags, ¢, af de seks  (b) BIC-veerdier for valg af antal lags, g, af de seks
principal komponenter i ADL-modellen for RV. principal komponenter i ADL-modellen for RV.

Figur 6.16

Koefficienterne, deres standardfejl, t-veerdier samt p-veerdier for ADL(9,2)-modellen med seks PCA
komponenter er vist i Tabel Modellen har en justeret R2-veerdi pa 0,649. Af p-veerdierne ses, at det
udelukkende er PC5 komponenten til lag 1, samt PC6 komponenten til begge lags, som er signifikante.
Dette kunne forklare, hvorfor det var ngdvendigt med seks PCA komponenter i modellen, for at den
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pa baggrund af AIC-vaerdierne var at foretraekke fremfor AR(9)-modellen. Derudover skal det igen
bemeerkes, at PCA komponenterne beregnes pa baggrund af variationen i Google Trends dataszettet,
og veelges derfor ikke ud fra, hvad der forklarer variationen i RV indekset bedst. Det kan veere derfor
at de fgrste PCA komponenter, som beskriver den stgrste variation i Google Trends datassettet,
ikke ngdvendigvis er dem, som er signifikante i forhold til at forklare RV indekset. Derudover er der
lav korrelation i datassettet for Google Trends variablene, hvilket ggr, at PCA komponenterne er
konstrueret siddan, at de har stor veegt pa én af parametrene, og derfor ikke bidrager veesentligt til
modelleringen af RV.

Koefficient  Standardfejl — t-veerdi p-veerdi

AR 1 0,361 1,51e-02 23951 5,72-119*
AR 2 0,326 1,61e-02 20,284  2,36e-87*
AR3  -2,11e-02 1,68¢-02  -1,259 0,212
AR 4 0,110 1,68¢-02 6,584  5,13e-11*
AR5  6,57e-02 1,68e-02 3,003  9,64e-05*
AR6  -7,41e-02 1,68¢-02  -4,420  1,01e-05*
AR7  -2,27e-02 1,68¢-02  -1,351 0,187
ARS8  -1,58¢-02 1,61e-02  -0,983 0,326
AR 9 0,181 1,51e-02 12,000 1,24e-32*
PC11 55905 1,28¢-04 0,436 0,662
PC21  -3,40e-05 7,06e-05  -0,482 0,630
PC31 -1,73¢-04 1,02e-04  -1,698  8,95e-02
PC41  1,15e-04 1,01e-04 1,139 0,255
PC51 -2,16e-04 1,07e-04  -2,011  4,43e-02*

PC61  4,84e-04 1,07e-04 4523 6,26e-06*
PC12  -2,14e-05 1,28¢-04  -0,167 0,867
PC22 225005 7,06e-05 0,319 0,750
PC32  1,39¢-04 1,02e-04 1,362 0,173
PC42  -6,78¢-05 1,0le-04  -0,669 0,503
PC52  1,79¢-04 1,07e-04 1,672 9,46e-02
PC62  -2,94e-04 1,07e-04  -2,744  6,10e-03*

Tabel 6.17. Koefficienter for ADL(9,2)-modellen for RV med PCA komponenter som eksterne regressorer.
P-vaerdier under 0,05 er markeret med *.

Med F-test testes om PCA komponenterne simultant bidrager til fittet af RV indekset. Modellen testes
som tidligere mod modellen uden de ekstra komponenter, hvilket vil sige AR(9)-modellen. Af testen
fas en F-veerdi 1,913 péa samt en p-veerdi pa 0,033, hvilket betyder, at nulhypotesen forkastes, og det
vurderes, at PCA komponenterne sammen er signifikante i beskrivelsen af RV indekset.

Rotationsmatricen for de seks PCA komponenter ses i Tabel[6.18] hvilken viser veegtene for hver Google
Trends variabel, som indgar i linearkombinationerne i PCA komponenterne. Heraf ses eksempelvis,
at den forste PCA komponent leegger storst vaegt pa variablen Global Warming. Denne variabel har
ikke tidligere vist sig at vaere betydelig til at forklare variationen i RV indekset, og dette kan derfor
veere arsagen til at PC1 komponenten ikke er signifikant i ADL(9,2) modellen. PC6 komponenten er
den komponent, som indeholder den stgrste vaegt af Pandemic, som tidligere har vist sig at bidrage
til beskrivelsen af volatilitetsindekserne, og det er muligvis derfor, at denne komponent til begge lags
er signifikant 1 ADL(9,2)-modellen.
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PC1 PC2 PC3 PC4 PCs PC6

Wildfire 0,019 -0,010 0,183 0,245 -0,813 -0,408
Avalanche 0,055 0,068 -0,111 -0,065 0,116 0,053
Blizzard -0,019 0,007 -0,017 -0,023 0,006 -0,008
Climate Change -0,058 0,645 -0,220 0,050 -0,064 0,189
Drought 0,333 0,278 0,846 -0,228 0,067 0,171
Dust Storm -0,016 -0,007 0,007 0,002 -0,015 0,025
Earthquake -0,068 0,057 0,006 0,061 -0,017 0,094
Flash Flood -0,067 0,039 0,138 0,545 0,174 0,082
Flood -0,039 0,044 0,131 0,574 0,264 -0,066
Global Warming 0,914 -0,011 -0,285 0,190 0,021 -0,064
Hailstorm -0,051 0,008 0,018 -0,041 0,011 -0,024
Heat Wave -0,086 -0,002 0,165 0,205 -0,075 -0,008
Landslide -0,005 0,003 -0,014 -0,012 0,023 -0,016
Mudslide -0,009 -0,001 0,001 -0,007 0,026 -0,002
Pandemic -0,109 0,033 -0,056 0,077 -0,155 0,404
Sea Level Rise -0,037 0,689 -0,148 -0,046 -0,073 -0,215
Sinkhole -0,089 0,072 0,078 -0,124 0,392 -0,723
Thunderstorm -0,055 0,038 0,093 0,219 0,024 0,065
Tornado -0,031 0,057 0,015 0,075 0,046 0,031
Tropical Cyclone  -0,026 0,062 0,016 0,306 0,139 -0,045
Tsunami 0,003 -0,012 -0,015 0,009 0,016 0,002

Volcanic Eruption 0,004 0,079 -0,064 -0,028 0,059 0,032

Tabel 6.18. Rotationsmatrix for PCA-komponenter for RV.

P& samme vis som for VIX indekset kan vi gange koefficienterne i rotationsmatricen for hver PCA
komponent med den respektive koefficient i ADL-modellen, sddan at der opnéas en koefficient for hvert
lag af Google Trends variablene fremfor lags af PCA komponenterne. P4 den made opnés et udtryk
pé samme form som den oprindelige ADL-model med alle 22 Google Trends variable som eksterne
regressorer. Koefficienterne opnaet med PCA metoden ses i Tabel[6.19] mens de kan sammenlignes med
koefficienterne i[B.7]og[B.8|i Appendiks[B. I tabellen angiver tallet bag hver Google Trend variable antal
lags, sa Wildfire 2 angiver denne variabel til tid ¢ — 2. Det ses, at AR-koefficienterne og koefficienterne
for Pandemic er relativt store, hvilket ogséa var tilfaeldet med den oprindelige ADL-model. Desuden
er koefficienterne for Sinkhole ogsé relativt store i forhold til de resterende koefficienter, hvilket ikke
gjorde sig geeldende i forbindelse med den oprindelige ADL-model. Det betyder, at Sinkhole formentlig
er betydningsfuld i beskrivelsen af variationen i Google Trends datassettet, men ikke sa relevant i
forbindelse med RV indekset.
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Koefficient Koefficient Koefficient
AR 1 0,361 Global Warming 1 8,69e-05 Dust Storm 2 -8,94e-06
AR 2 0,326 Hailstorm 1 -2,47e-05 Earthquake 2 -3,10e-05
AR 3 -2,12e-02 Heat Wave 1 2,81e-06 Flash Flood 2 -8,43e-06
AR 4 0,110 Landslide 1 -1,23e-05 Flood 2 4,79e-05
AR 5 6,57e-02 Mudslide 1 -7,95e-06 Global Warming 2 -4,95e-05
AR 6 -7,41e-02 Pandemic 1 2,40e-04 Hailstorm 2 1,54e-05
AR 7 -2,27e-02 Sea Level Rise 1 -9,35e-05 Heat Wave 2 -3,48e-07
AR 8 -1,58e-02 Sinkhole 1 -4,69e-04 Landslide 2 8,00e-06
AR 9 0,181 Thunderstorm 1 3,11e-05 Mudslide 2 5,97e-06
Wildfire 1 -2,42e-05 Tornado 1 7,23e-06 Pandemic 2 -1,56e-04
Avalanche 1 1,27e-05 Tropical Cyclone 1 -2,28e-05 Sea Level Rise 2 4,89e-05
Blizzard 1 -6,08e-06 Tsunami 1 1,56e-06 Sinkhole 2 3,06e-04
Climate Change 1 1,24e-04 Volcanic Eruption 1 8,11e-06 Thunderstorm 2 -1,47e-05
Drought 1 -9,50e-05 Wildfire 2 -1,76e-05 Tornado 2 -1,79e-06
Dust Storm 1 1,36e-05 Avalanche 2 -5,15e-06 Tropical Cyclone 2 2,15e-05
Earthquake 1 4,92e-05 Blizzard 2 3,13e-06 Tsunami 2 -6,55e-07
Flash Flood 1 3,62e-05 Climate Change 2 -8,51e-05 Volcanic Eruption 2 -4,05e-06
Flood 1 -4,92e-05 Drought 2 9,38e-05

Tabel 6.19. Koefficienterne for Google Trends variablene til hvert lag opnéet med PCA for RV.

I modellen med PCA komponenter er der udelukkende anvendt lags af PCA komponenterne, og derfor
er det interessant at undersgge om PCA komponenterne til samme tidspunkt, tid ¢, kan bidrage til at
beskrive RV indekset. Hvis denne eksterne regressor ogsa tilfgjes til modellen med PCA komponenter,
fas en anelse hgjere AIC-veerdi og en anelse lavere forklaringsgrad i form af den justerede R2-veerdi,
hvormed modellen med den nutidige veerdi af PCA komponenterne ikke er bedre in-sample. Derudover
ville modellen veere vanskelig at anvende til forecast, eftersom det ville kraeve, at Google Trends
variablene bliver praedikteret inden praediktionen af RV indekset. Af disse grunde anvendes modellen,
hvor de nutidige veerdier af PCA komponenterne er inkluderet, ikke yderligere i projektet.

Figur viser PCA-modellens forecast af RV indekset henover alle hverdage i januar 2022 som den
gronne linje, mens den rgde er den oprindelige AR(9)-models praediktioner og den bla er ADL(9,9)-
modellens.
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Figur 6.20. Sande veerdier for RV (sort), preedikterede vaerdier for RV med AR(9) (r¢d), med ADL(9,9)
(bla), samt med PCA ADL(9,2) (grgn).
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Heraf ses, at forecastet minder om ADL(9,9)-modellens, og MSE praediktionsfejlen er 1,769e-08, mens
MAE-veerdien er 7,554e-05, hvilke ikke er lavere end praediktionsfejlene fra Lasso modellen i forrige
afsnit, som derfor stadig er den bedste model out-of-sample.

I PCA tages kun hgjde for Google Trends variablene, nar komponenterne konstrueres, og et alternativ
til denne metode er som tidligere PLS, som netop tager hgjde for responsvariablen under konstruk-
tionen. Denne metode anvendes i det fglgende afsnit.

6.3.2 Partial least squares regression for RV

Tilsvarende Afsnit[5.4.2]udfores i dette afsnit PLS regression for RV indekset. Ved brug af kommandoen
plsr iR udfpres PLS regressionen pa RV indekset, og resultatet af dette ses i Tabel[6.21] Tabellen viser
for hver af de 22 komponenter, hvor stor en andel af variationen, de forklarer af bade de forklarende
variable samt responsvariablen, hvor andelen for responsvariablen er angivet kumulativt.

Komponent Andel af varians X Kumulativ andel af varians RV

Comp 1 0,144 0,078
Comp 2 0,113 0,118
Comp 3 0,118 0,121
Comp 4 0,079 0,122
Comp 5 0,077 0,122
Comp 6 0,038 0,123
Comp 7 0,031 0,123
Comp 8 0,038 0,123
Comp 9 0,042 0,123
Comp 10 0,028 0,123
Comp 11 0,035 0,123
Comp 12 0,031 0,123
Comp 13 0,028 0,123
Comp 14 0,017 0,123
Comp 15 0,023 0,123
Comp 16 0,031 0,123
Comp 17 0,023 0,123
Comp 18 0,023 0,123
Comp 19 0,023 0,123
Comp 20 0,018 0,123
Comp 21 0,022 0,123
Comp 22 0,019 0,123

Tabel 6.21. PLS analyse for RV indekset.

For at afggre antallet af PLS komponenter, der skal indga som eksterne variable i ADL-modellen
for RV, plottes R2?-veerdierne for PLS mod antallet af komponenter. Dette er vist pa Figur
hvor der ses et kneek i kurven for 2-3 komponenter. Af denne grund undersgges ADL-modeller med
henholdsvis to og tre PLS komponenter som eksterne regressorer, og af dette fas, at AIC-veerdien er
lavest for modellen med tre komponenter. Eftersom der ikke ses en signifikant forbedring i R?-veerdien
ved at gge antallet af komponenter yderligere, udveelges de tre fgrste PLS komponenter til at indga i
ADL-modellen som eksterne regressorer.
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Figur 6.22. PLS R?-veerdier for RV.

Antallet af lags af PLS komponenterne i ADL-modellerne veelges pa baggrund af AIC- og BIC-
veerdierne. Figur[6.23] viser disse veerdier plottet mod antallet af lags i modellen, hvoraf minimumsvaer-
dien angiver den optimale lagorden. Begge informationskriterier minimeres ved ¢ = 9, hvormed der
opnas en ADL(9,9)-model, hvor der indgar ni lags af de tre PLS komponenter. Den justerede R?-veerdi
for denne model er 0,682.
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(a) AIC mod antal lags for en PLS-model for RV.  (b) BIC mod antal lags for en PLS-model for RV.
Figur 6.23

Koefficienterne, deres standardfejl, t-veerdier samt p-veerdier for ADL(9,9) modellen med tre PLS
komponenter ses i Tabel Det ses, at en relativ stor del af koefficienterne for PLS komponen-
terne er signifikante sammenlignet med koefficienterne for PCA komponenterne i ADL(9,2)-modellen.
Dette kan skyldes, at PLS metoden ogsa betragter responsvariablen, RV indekset, i konstruktionen
af komponenterne. Disse komponenter beskriver RV indekset bedre end PCA komponenterne gjorde,
eftersom PCA komponenterne udelukkende blev konstrueret til at forklare variationen i Google Trends
dataszettet. Modellen har som tidligere naevnt en justeret R2-veerdi pa 0,682, hvilket ggr den til den
anden mest preecise model i forklaringen af RV indekset.
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Koefficient ~ Standardfejl —t-veerdi  p-veerdi Koefficient ~ Standardfejl — t-veerdi  p-veerdi
AR 1 0,337 1,50e-02 22,414  3,44e-105* Compl 4 -3,96e-04 2,00e-04 -1,983 4,74e-02%*
AR 2 0,315 1,59e-02 19,786  2,37e-83* Comp2 4  -4,71e-04 2,00e-04 -2,380 1,74e-02*
AR 3 -4,00e-02 1,68e-02 -2,386 1,71e-02* Comp3 4 -1,75e-04 1,16e-04 -1,514 0,130
AR 4 0,121 1,68e-02 7,238 5,38e-13* Compl 5 -2,48e-04 2,00e-04 -1,238 0,216
AR 5 7,21e-02 1,69e-02 4,269 2,00e-05* Comp2 5 1,85e-05 1,98e-04 9,34e-02 0,926
AR 6 -4,41e-02 1,68e-02 -2,627 8,64e-03* Comp3 5 -6,29e-05 1,15e-04 -0,546 0,585
AR 7 -4,58e-02 1,68e-02 -2,726 6,44e-03* Compl 6 1,51e-04 1,99e-04 0,757 0,449
AR 8 1,26¢-02 1,59e-02 0,789 0,430 Comp2 6  -3,04c-04  1,98¢-04  -1,539 0,124
AR 9 0,189 1,48e-02 12,762 1,22e-36* Comp3 6 -2,08e-04 1,15e-04 -1,797 7,23e-02
Compl 1 1,25e-03 1,67e-04 7,479 9,05e-14* Compl 7 -3,06e-04 1,99e-04 -1,534 0,125
Comp2 1 1,55e-03 1,51e-04 10,265 2,02¢-24* Comp2 7 -3,07e-04 1,98e-04 -1,549 0,121
Comp3 1 4,78e-04 9,70e-05 4,930 8,55¢-07* Comp3 7 -1,85e-05 1,15e-04 -0,161 0,873
Compl 2 -7,84e-04 1,98e-04 -3,955 7,78e-05% Compl 8 4,24e-04 1,98e-04 2,147 3,19 e-02*
Comp2 2 -1,14e-03 1,94e-04 -5,858 5,04e-09* Comp?2 8 7,40e-04 1,95e-04 3,804 1,44e-04*
Comp3 2 -2,92e-04 1,15e-04 -2,541 1,11e-02* Comp3 8 1,80e-04 1,15e-04 1,572 0,116
Compl 3 509e-04  2,00e-04 2,543  1,100-02* Compl 9  -543e-04  1,68¢-04  -3239  1,21e-03*
Comp23 79804 10804 4,027  5,74c-05% Comp2 9  -8,76e-04  152-04  -5754  9,32e-09*
Comp3 3 3,67e-04 1,15e-04 3,181 1,48e-03* Comp3 9 -2,65e-04 9,73e-05 -2,721 6,55e-03*

Tabel 6.24. Koefficienter for ADL(9,9)-modellen for RV med PLS komponenter som eksterne regressorer.
P-veerdier under 0,05 er markeret med *.

Selvom det ikke er alle PLS komponenter, der individuelt er signifikante, undersgges det, om de
tilsammen er signifikante og samlet bidrager til beskrivelsen af RV indekset. Det gores som tidligere
med F-test, hvoraf resultatet er en F-veerdi pa 18,172 og en p-veerdi pa 2,2e-16, hvilket betyder, at
PLS komponenterne sammen bidrager til fittet af RV indekset.

Tabel [6.25] viser rotationsmatricen for PLS komponenterne. Det vil sige, at tabellen viser veegtene der
anvendes til at konstruere hver PLS komponent. Her ses, at i den fgrste komponent har Pandemic
stgrst vaegt, og desuden er vaegten for Global Warming relativt stor. Dette gor sig ogsa gaeldende i den
anden komponent, hvor veegten for Pandemic er endnu stgrre end for komponent 1, og i den tredje
komponent er Drought den variabel med stgrst vaegt. At veegten er fordelt sadan i de tre komponenter
stemmer overens med tidligere resultater om, at Pandemic har en indflydelse pa volatilitetsindekset
RV, og at de andre variable med relativt store veegte formenligt er bedst til at beskrive variationen
i Google Trends dataszttet. P4 den made beskrives variationen i bade respons- og de forklarende
variable ved PLS komponenterne.
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Compl Comp2 Comp3

Wildfire -0,047  -0,048 0,106
Avalanche 0,071 0,056 0,102
Blizzard 0,003 0,037 0,081
Climate Change -0,101 0,020 0,049
Drought -0,021  -0,114 0,792
Dust Storm -0,003  -0,007  -0,138
Earthquake 0,047 0,141 -0,039
Flash Flood -0,078  -0,005 0,028
Flood -0,106  -0,045 0,242
Global Warming 0,560 -0,329  -0,028
Hailstorm -0,117  -0,105  -0,059
Heat Wave -0,129  -0,056 0,013
Landslide -0,003 0,004 0,029
Mudslide -0,041  -0,059  -0,102
Pandemic 0,743 1,180 0,460
Sea Level Rise -0,171 -0,074 0,290
Sinkhole -0,146  -0,035 0,217
Thunderstorm -0,072  -0,035 -0,114
Tornado 0,003 0,060 0,069
Tropical Cyclone -0,095  -0,081 0,031
Tsunami -0,008  -0,025  -0,061

Volcanic Eruption  -0,009  -0,022  -0,069

Tabel 6.25. Rotationsmatrix for PLS-komponenter for RV.

For at sammenligne koefficienterne fra ADL(9,9)-modellen i Tabel og med koefficienterne
fra PLS modellen, omskrives koefficienterne pa samme vis som tidligere. Dette gores ved at gange
koefficienterne for hver PLS komponent, som er vist i rotationsmatricen, med den respektive koefficient
i ADL-modellen med PLS komponenter fra Tabel [6.24] De omskrevne koefficienter kan ses i Tabel [B.11]
ogi Afsnit i Appendiks |E Det kan af tabellerne ses, at koefficienterne for PLS ADL(9,9)-
modellen og den oprindelige ADL(9,9)-model har forholdsvis ens stgrrelsesforhold, hvormed de to
modeller ikke adskiller sig veesentligt fra hinanden.

Derudover er det ved at betragte den justerede R?-veerdi samt AIC-veerdien undersggt, om det ville
bidrage til modellen at inkludere de nutidige veerdier af PLS komponenterne. Dog forbedres ingen
af disse veerdier ved at inddrage de nutidige veerdier i modellen, hvorfor denne model ikke betragtes
yderligere.

Pa Figur ses de forecastede veerdier med ADL(9,9)-modellen med PLS komponenterne som den
grgnne kurve. Derudover viser den sorte kurve de sande veerdier for RV indekset, mens den rgde og
den bla kurve viser de tidligere praedikterede veerdier med henholdsvis AR(9)- og ADL(9,9)-modellen,
og det ses, at preediktionerne med PLS modellen laegger sig teet op af praediktionerne fra ADL(9,9)-
modellen. Det skal igen bemeerkes, at AR(9)-modellen i modseetning til de andre modeller indeholder
en positiv skeering, som medfgrer, at preediktionerne ligger hgjere. Preediktionerne med ADL(9,9)-
modellen med PLS komponenterne har en MSE-veerdi pa 1,961e-08 og en MAE-veerdi pa 8,714e-05.
Pa trods af at modellen med PLS komponenterne er mere preecis end modellen med PCA komponenter
in-sample, baseret pa de justerede R2-vaerdier, kan det ses af preediktionsfejlene, at PCA modellen er
mere preecis out-of-sample.
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Figur 6.26. Sande veerdier for RV (sort), preedikterede veerdier for RV med AR(9) (r¢d), med ADL(9,9)
(bla), samt med PLS ADL(9,9) (gron).

I naeste afsnit vil RV indekset blive modelleret med neurale netveerk for at undersgge, om resultater
fra disse modeller viser samme tendenser. Derudover gnskes det ogsa at undersgge, om klimaforan-
dringerne kan bidrage til forklaringen af RV indekset ved brug af neurale netveerk.

6.4 Neurale Netvaerk

I dette afsnit opstilles to neurale netveerk for RV indekset pa samme vis som de blev opstillet for
VIX indekset i Afsnit Dette ggres i R ved brug af pakken neuralnet, hvor vi anvender TanH
som aktiveringsfunktion. Netveerkene opstilles pa en tilsvarende treeningsmaengde som den for VIX
indekset, der bestér af observationer fra juni 2015 til maj 2020, hvilket udgegr 1253 observationer.
Derudover anvendes testmaengden, som bestar af de resterende observationer frem til december 2021.

For at kunne vurdere om Google Trends variablene bidrager til fittet og forecastet med neurale netvaerk
opstilles farst et neuralt netveerk, der udelukkende er baseret pa tidligere veerdier af RV, hvorefter det
udvides til ogsa at have Google Trends variable som input.

6.4.1 Neuralt netveerk med RV som input

I dette afsnit opstilles et neuralt netveerk for RV indekset, som udelukkende indeholder tidligere
veerdier af RV indekset som inputvariable. For at bestemme det optimale antal af laggede veerdier af
RV indekset, der skal indga i netveerket, opstilles en raekke forskellige netvaerk, som vurderes in-sample
ved AIC og out-of-sample ved MSE og MAE pé testmaengden. Disse veerdier kan ses i Tabel I
tabellen er de laveste veerdier i hver statistik markeret med en *, og det ses heraf, at modellen med
to RV lags samt to knuder i det skjulte lag har de laveste veerdier out-of-sample, mens modellen med
ét lag af RV og én knude i det skjulte lag har lavest AIC-veerdi. Dog vaegtes out-of-sample resultater
hgjere, sddan at vi undgéar en model, der overfitter observationerne, hvormed det forstnsevnte netveerk
udveelges til at beskrive RV indekset, og denne model er markeret med fed i tabellen.
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AlIC MSE MAE
1 RV lag
d=1 8% 3,68e-09 3,87e-05
d=2 14 3,75e-09 3,84e-05
d=3 20 4,86e-09 4,21e-05
2 RV lags
d=1 10 3,71e-09 3,65e-05
d=2 18 3,58e-09* 3,63e-05*
d=3 26 3,63e-09 3,64e-05
3 RV lags
d=1 12 3,83e-09 3,70e-05
d=2 22 4,32¢-09 4,10e-05
d=3 32 4,12¢-09 3,83e-05
5 RV lags
d=1 16 3,69¢-09 3,67e-05
d=2 30 4,05e-09 3,82e-05
d=3 44 5,28e-09 4,37e-05
10 RV lags
d=1 26 3,77e-09 3,72e-05
d=2 50 3,97e-09 4,33e-05
d=3 774 4,73e-09 4,11e-05

Tabel 6.27. Resultater for forskellige neurale netvaerk for RV, der kun er baseret pa tidligere veerdier af
indekset. De laveste veerdier er markeret med *, og den udvalgte model er markeret med fed.

Det udvalgte neurale netveerk har en AIC-veerdi pa 18,00, og en illustration af netveerket er vist pa
Figur

RV.1

RV.2

Figur 6.28. Neuralt netveerk for RV indekset med to lags af RV som inputvariable, samt to knuder i det
skjulte lag.

For at vurderer om vi kan opna et bedre fit af RV indekset udvides det neurale netveerk nu til ogsé at
indeholde de 22 Google Trends variable som inputvariable.
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6.4.2 TUdvidet neuralt netvaerk

I dette afsnit udvides det neurale netvaerk som fgr neevnt til ogsa at indeholde Google Trends variable
som input. Tabel [B.13]i Afsnit [B.2.4]i Appendiks [B viser resultaterne for en raekke neurale netveerk,
hvor antal lags af RV, antal lags af Google Trends variablene samt antal knuder i det skjulte lag varieres.
Her er der 45 forskellige modelkombinationer, som alle er opstillet for at bestemme den optimale orden.
De mindste AIC-veerdier og preediktionsfejl er som tidligere markeret med *, og her ses, at der er tre
forskellige modeller, der har bedste veerdier. Derfor betragtes hvilken model, der generelt er bedst
over alle tre parametre, og dette vurderes til at veere modellen med fem RV lags, to Google Trends
lags samt én knude i det skjulte lag. Denne model er markeret med fed i tabellen. Som det ses af
Tabel har den valgte model en AIC-veerdi pa 148. Dette er en klar forveerring sammenlignet
med det neurale netveerk uden Google Trends variablene, som havde en AIC-veerdi pa 18. Det har
derfor forveerret modellens praecision in-sample at inkludere information om klimaforandringerne i
form af Google Trends variablene. Vaegtene for den udvalgte model er vist i Tabel [B.14]1 Afsnit
i Appendiks [B] og det er som tidligere neevnt vanskeligt at analysere pa veegtene, idet beregningerne
i de skjulte lag er som en black box.

I naeste afsnit anvendes de to neurale netveerk til at praediktere RV indekset i januar 2022, sa praedik-
tionsevnerne for de to opstillede neurale netvaerk kan sammenlignes indbyrdes, men ogsa sammenlignes
med alle de foregdende modeller for RV indekset.

6.4.3 Praediktioner af RV med neurale netvaerk

Det neurale netveerk opstillet i Afsnit kaldes fremover Netveerk 1, mens det udvidede netveerk
fra Afsnit kaldes Netveerk 2. Som tidligere praedikteres RV for alle hverdage i januar 2022,
hvor veerdierne kan ses pa Figur [6.29] Preediktionerne med Netveerk 1 kan ses som den rgde kurve,
mens praediktionerne fra Netveerk 2 kan ses som den bla kurve. Netveerk 1 har en MSE-veerdi pa
1,648e-08 samt en MAE-veerdi 6,901e-05, mens Netveerk 2 har veerdier pa henholdsvis 4,005e-08 og
1,161e-04. Det vil sige, at preediktionerne med det neurale netveerk, som ogsa inddrager Google Trends
variablene som inputvariable er mindre preecise, hvilket ogsa ses tydeligt pa figuren. Det vil sige, at
klimaforandringerne i form af Google Trends variable ikke bidrager hverken in-sample eller out-of-
sample til modelleringen af RV indekset, nar neurale netveerk anvendes.

6e-04
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2e-04

Jan 03 Jan 10 Jan 17 Jan 24 Jan 31
Tid

Figur 6.29. Pradikterede veerdier med Netveerk 1 (rgd) samt Netveerk 2 (bld) for RV indekset.

I naeste afsnit opsamles der pa resultaterne fra de opstillede modeller for RV indekset ved at sammenlig-
ne modellernes MSE-, MAE- samt justerede R?-veerdier for de autoregressive modeller og AIC-vaerdier
for de neurale netveerk.
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6.5 Opsamling pa resultaterne for RV

Tabel viser resultaterne fra de opstillede modeller for RV-indekset. Igen markerer * de bedste
veerdier, og i forbindelse med fittet af RV indekset har ADL(9,9)-modellen den hgjeste justerede R>-
veerdi. Dette viste sig ogsa at veere tilfeeldet i forbindelse med modelleringen af VIX-indekset, hvor
ADL(10,4)-modellen havde hgjest justeret R?-veerdi. Dog praesterer ADL-modellen med ni lags af de
22 Google Trends variable ikke bedst i forbindelse med praediktionerne, hvor ADL Lasso-modellen har
den laveste MSE-veerdi, mens MAE-vaerdien er lavest for Netveerk 1.

Model Justeret R? Forecast MSE  Forecast MAE
AR(9) 0,601 2,021e-08 0,0001
ADL(9,9) 0,685* 1,656e-08 7,248e-05
ADL Ridge 0,579 1,807e-08 7,667e-05
ADL Lasso 0,609 1,633e-08* 7,077e-05
ADL PCA 0,649 1,769e-08 7,554e-05
ADL PLS 0,682 1,961e-08 8,714e-05
AIC Forecast MSE  Forecast MAE
Neuralt netveerk 1 18%* 1,648e-08 6,901e-05*
Neuralt netveerk 2 148 4,005e-08 1,161e-04

Tabel 6.30. Resultater for alle modellerne for RV indekset, det bedste resultat i hver statistik er markeret
med *.

Nar de justerede R?-veerdier betragtes ses, at der sker en forbedring i forklaringsgraden ved at inddra-
ge Google Trends observationerne, som indikatorer for klimaforandringer i de autoregressive modeller.
Forklaringsgraden stiger fra 60% med AR-modellen til 69% med ADL-modellen, hvorved data for
klimaforandringerne har bidraget til at beskrive den realiserede varians for S&P500 indekset. I forbin-
delse med F-tests blev det observeret ved modellerne, at i Ridge var de eksterne regressorer tilsammen
insignifikante, mens det modsatte gjorde sig geeldende i forbindelse med PCA og PLS. Dette under-
stottes af, at PCA og PLS modellerne har hgjere justerede R?-veerdier end AR(9)-modellen uden
Google Trends variablene.

Ved brug af neurale netveerk kan det ses, at det forringer modellernes przecision at indrage Google
Trends variablene bade in-sample og out-of-sample. Det vil sige, at i neurale netveerk bidrager kli-
maforandringerne ved hjelp af Google Trends variable ikke til at beskrive den realiserede varians for
S&P500 indekset.

Ved at sammenligne resultaterne for RV og VIX indekset ses, at in-sample har det i de autore-
gressive modeller hjulpet til forklaringen af indekserne at inddrage Google Trends variablene. Ogséa
out-of-sample har klimaforandringerne bidraget til at opn& mere przecise forecast, idet MSE- og MAE-
vaerdierne for bade RV og VIX indekset er lavest for en af de udvidede ADL-modeller. I forbindelse
med de neurale netveerk har det forvaerret resultaterne in-sample for RV indekset at inddrage klimafor-
andringerne i modelleringen, pa trods af at det for VIX indekset gav bedre resultater. Out-of-sample
har det i de neurale netveerk for bade RV og VIX indekset ikke bidraget positivt at inddrage klima-
forandringer, idet praediktionerne med de neurale netveerk, som har haft Google Trends variable som
input, blev forringet.
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I dette kapitel diskuteres de anvendte metoder i projektet. Desuden vil der perspektiveres til hvilke
andre valg af metoder, der kunne have veeret anvendt, sé resultaterne i projektet kunne veere blevet
forbedret.

Til at beskrive klimaforandringerne har vi i dette projekt benyttet Google Trends data for blandt
andet naturkatastrofer, hvilket hovedsageligt afspejler befolkningens interesse og bekymring for fae-
nomenerne. Det kan diskuteres hvorvidt Google Trends datassettet ogsa afspejler hyppigheden af
forekomsten af naturkatastrofer, hvor der muligvis ville have veeret andet data eller indekser, som
bedre ville kunne beskrive det. Dog er befolkningens usikkerhed omkring klimaforandringerne rele-
vant, eftersom volatilitetindekserne ogsa afspejler usikkerheden i det finansielle marked, hvorfor det
giver mening at modellere dem med Google Trends data. I udveelgelsen af Google Trends variablene
kan det diskuteres, om Pandemic kan betragtes som veerende en naturkatastrofe, men eftersom mange
af klimaforandringernes konsekvenser gger risikoen for pandemier, har vi valgt at inkludere denne.

For at kunne vurdere om klimaforandringerne har bidraget, skal det afggres, hvorvidt malet med mo-
dellen er at forklare eller preediktere volatilitetsindeksene. Generelt er tendensen, at Google Trends
variablene bidrager til forklaringen, eftersom der generelt opnas en forbedring i de justerede R2-
veerdier. Dette kraever dog ofte mere komplicerede modeller, som eksempelvis ADL(9,9)-modellen,
hvor der var 198 koefficienter, der tilhgrte Google Trends variablene, hvilket eksempelvis besveerlig-
gor modelfortolkningen. Forbedringen i preediktionsfejlene er minimale, nar modellerne udvides, og
der opstar dermed et trade-off mellem en hgjere forklaringsgrad og en lavere kompleksitet. Google
Trends variablene har dermed bidraget til at forklare allerede observerede udsving, men generelt er
det vanskeligt at preediktere volatiliteten.

I projektet er lagordenen af de eksterne regressorer valgt til at veere ens for alle variable. Det kunne
muligvis have bidraget positivt, hvis vi havde betragtet forskellig lagorden af de forskellige Google
Trends variable. S& ville vi formentlig have faet simplere modelkonstruktioner, idet modellerne méaske
kun krezevede mange lags af én af de 22 Google Trends variable, som for eksempel Pandemic, for at
opna det bedste fit. Det kunne ogsa ses af koefficienttabellerne, at flere lags var insignifikante, og
at modellen muligvis kun medtog dem, fordi et hgjere lag var signifikant. Det ville muligvis kunne
forbedre resultaterne, hvis vi havde fjernet disse insignifikante variable, men af tidsmaessige arsager
blev dette ikke foretaget. Derudover blev der af tidsmaessige arsager heller ikke udfgrt F-test pa Lasso
modellerne, eftersom det ikke kunne udfgres pa samme vis som ved de andre modeller, da testen bgr
tage hgjde for, at vi allerede har udfert variabel selektion.

Vi kunne have inddraget de nutidige veerdier i modelleringen, hvilket ogsa blev undersggt, men det
bidrog ikke signifikant in-sample. Dog kunne vi have undersggt, om preaediktionerne af volatilitetsin-
dekserne blev forbedret, hvis disse ogsa blev inddraget. Vi ville dog ikke forvente, at preediktionerne
blev forbedret, eftersom de da ville blive baseret pa forecasts af de 22 Google Trends variable, hvilket
ville ggre preediktionerne mere usikre.

I forbindelse med neurale netveerk kunne det have veeret en fordel at opstille recurrent netveerk, idet
de er fordelagtige i analysen af tidsreekkedata, fordi korrelationen i observationerne da bevares bedre.
Dog blev dette ikke gennemfgrt af tidsmaessige arsager. I de neurale netvaerk, som blev opstillet, indgik
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laggede veerdier af det respektive volatilitetsindeks, dog var antallet af lags forskellige i netveerkene
med og uden Google Trends variable som input. Dette skyldes, at hvert netveerk er valgt ud fra, hvilket
der var det mest optimale. Det ggr dog, at de er vanskelige at sammenligne direkte, nar de ikke har
samme antal lags af volatilitetsindekserne som input.

I modelleringen af begge volatilitetsindekser sa vi en tendens til, at det oftest var variablen Pandemic,
som var signifikant, og havde store koefficenter sammenlignet med de andre variable. Idet vi betragter
volatiliteten for det amerikanske marked, sa indikerer det, at kun globale naturkatastrofer har en
indvirkning. Hvis vi i stedet for kun at betragte klimaforandringer ogsa havde medtaget Google Trends
data for andre store kriser i modelleringen, som eksempelvis finanskrisen i 2008, kunne vi formentlig
have forklaret en stgrre andel af variationen i indekserne. Hvis vi ikke havde lavet modelleringen over
arene 2020-2021, sd coronapandemien ikke indgik i datassettet, ville resultatet om, at Google Trend
datasaettet bidrager til forklaringen af volatiliteten muligvis have veeret anderledes. Safremt tendensen
med klimaforandringer fortseetter, og de far en endnu stgrre indflydelse for befolkningen pa globalt
plan, vil Google Trends dataseettet formentligt fremadrettet kunne veere med til at forklare mere af
volatiltieten i det finansielle marked.
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P& baggrund af teori fra tidsreekkeanalyse og machine learning metoder har vi i dette projekt opstillet
modeller til at beskrive volatillitetsindekser for S&P500 indekset. Dette indebeerer autoregressive
modeller, som er udvidet til at indeholde eksterne regressorer, hvor shrinkage og dimensions reduktions
metoder er anvendt pa disse, samt neurale netvaerk. Dette har vi gjort for at undersgge, om volatiliteten
i det finansielle marked bliver pavirket af klimaforandringerne. Et af resultaterne fra analysen er, at
for bade VIX og RV indekset opnas de hgjeste justerede R2-veerdier i forbindelse med modeller, hvor
Google Trends variablene indgar som eksterne regressorer. Heraf kan det overordnet konkluderes, at
Google Trends dataszettet, som beskriver klimaforandringerne, bidrager til forklaringen af VIX og RV
indekserne in-sample, og til beskrivelsen af de udsving, som der tidligere har veeret. Dette vil sige,
at evidensen i projektet viser, at folks bekymringer om klimaforandringer, i form af de sggeord vi
har udvalgt, pavirker det finansielle marked. Dog er de udvidede modeller, som indeholder Google
Trends variablene, veesentlig mere komplekse end modellerne uden de eksterne variable, hvormed
der opstar et trade-off i forhold til kompleksiteten, og hvor meget de ekstra variable bidrager til
forklaringsgraden. Igennem projektet blev preediktionerne, som blev lavet med de forskellige modeller
for hvert volatilitetsindeks, overordnet set ikke forbedret vaesentligt ved de udvidede modeller, og der
kan dermed seaettes tvivl om den forggede modelkompleksitet er det veerd, hvis man har til henseende
at anvende modellerne til praediktioner.

Succesen af de autoregressive modeller, som blev opstillet med machine learning metoder, afthaenger af,
at der er korrelation imellem variablene i datassettet, hvilket det i projektet blev konkluderet, at der
generelt set ikke var. Derfor har modellerne opstillet med disse metoder ikke haft de rette betingelser
til at kunne bidrage pa optimal vis til modelleringen.

Af analyserne i projektet kan det konkluderes, at det ofte har veeret variablen Pandemic, som var
signifikant i modelleringen af volatilitetsindeksene. Hertil skal det bemaerkes, at vi har betragtet vola-
tiliteten péa det amerikanske marked i form af S&P500 indekset, og at det derudfra kan konkluderes,
at det kreever globale naturkatastrofer for volatiliteten her pavirkes.
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Google Trends variable

I dette appendiks vises plots af de resterende 21 Google Trends variable fra Kapitel
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Tabeller fra modellering af

VIX og RV indekserne

B.1 VIX indekset

I dette afsnit vises resultater fra modelleringen af VIX indekset, som er placeret her af pladsmaessige

arsager.

B.1.1 Koefficienter for ADL-modellen for VIX
Tabel samt Tabel viser koefficienter, standardfejl, t-veerdier samt p-veerdier for

ADL-modellen for VIX indekset.

Koefficient ~ Standardfejl —t-veerdi p-veerdi
Skeering -0,118 0,157 -0,756 0,450
AR 1 0,326 0,015 21,572 2e-16*
AR 2 0,150 0,016 9,543 2e-16*
AR 3 0,054 0,016 3,369 0,001*
AR 4 -0,011 0,016 -0,712 0,477
AR 5 0,061 0,016 3,819 0,0001*
AR 6 0,029 0,016 1,839 0,066
AR 7 -0,012 0,016 -0,748 0,454
AR 8 0,032 0,016 2,039 0,042%*
AR 9 0,058 0,016 3,698  0,0002*
AR 10 0,040 0,015 2,690 0,007*
Wildfire 1 0,284 0,887 0,320 0,749
Avalanche 1 -0,666 0,649 -1,027 0,305
Blizzard 1 1,063 1,247 0,852 0,394
Climate Change 1 -1,485 1,122 -1,324 0,186
Drought 1 0,221 0,793 0,278 0,781
Dust Storm 1 0,267 1,914 0,140 0,889
Earthquake 1 -0,096 1,151 -0,084 0,933
Flash Flood 1 -1,476 1,444 -1,022 0,307
Flood 1 1,201 1,299 0,925 0,355
Global Warming 1 -0,967 0,984 -0,983 0,326
Hailstorm 1 -1,403 1,014 -1,384 0,167
Heat Wave 1 -1,851 1,139 -1,625 0,104
Landslide 1 1,355 0,934 1,451 0,147
Mudslide 1 -0,916 1,407 -0,651 0,515
Pandemic 1 21,712 1,937 11,210 2e-16*
Sea Level Rise 1 -0,774 0,453 -1,706 0,088
Sinkhole 1 -2,536 0,996 -2,546  0,011*
Thunderstorm 1 -1,583 1,202 -1,317 0,188
Tornado 1 -1,246 1,190 -1,048 0,295
Tropical Cyclone 1 -0,121 0,631 -0,192 0,848
Tsunami 1 1,136 2,076 0,547 0,584
Volcanic Eruption 1 -0,928 1,194 -0,777 0,437
Wildfire 2 -0,428 1,148 -0,372 0,710
Avalanche 2 0,680 0,671 1,013 0,311
Blizzard 2 -1,649 1,608 -1,026 0,305

Koefficient ~ Standardfejl — t-veerdi  p-veerdi
Climate Change 2 2,471 1,338 1,847 0,065
Drought 2 0,252 0,915 0,275 0,783
Dust Storm 2 -1,306 2,503 -0,522 0,602
Earthquake 2 0,371 1,171 0,317 0,751
Flash Flood 2 0,789 1,928 0,409 0,683
Flood 2 -0,906 1,782 -0,509 0,611
Global Warming 2 1,764 1,159 1,522 0,128
Hailstorm 2 0,316 1,105 0,286 0,775
Heat Wave 2 1,392 1,535 0,907 0,365
Landslide 2 -2,154 1,061 -2,031 0,042*
Mudslide 2 1,266 1,979 0,640 0,523
Pandemic 2 -34,679 2,776 -12,494  2e-16*
Sea Level Rise 2 -0,252 0,464 -0,543 0,587
Sinkhole 2 1,719 1,303 1,320 0,187
Thunderstorm 2 0,045 1,274 0,035 0,972
Tornado 2 3,662 1,342 2,729 0,006*
Tropical Cyclone 2 0,717 0,697 1,028 0,304
Tsunami 2 1,309 2,046 0,640 0,523
Volcanic Eruption 2 0,068 1,396 0,048 0,961
Wildfire 3 0,161 1,145 0,141 0,888
Avalanche 3 0,499 0,670 0,744 0,457
Blizzard 3 0,331 1,608 0,206 0,837
Climate Change 3 -1,817 1,339 -1,358 0,175
Drought 3 -1,424 0,915 -1,557 0,120
Dust Storm 3 -0,477 2,498 -0,191 0,849
Earthquake 3 -2,277 1,166 -1,953 0,051
Flash Flood 3 -0,327 1,933 -0,169 0,866
Flood 3 0,956 1,784 0,536 0,592
Global Warming 3 0,960 1,160 0,828 0,408
Hailstorm 3 -1,181 1,110 -1,065 0,287
Heat Wave 3 -1,103 1,537 -0,717 0,473
Landslide 3 -0,001 1,168 -0,001 1,000
Mudslide 3 0,597 1,975 0,302 0,762
Pandemic 3 42,565 2,794 15,236 2e-16*
Sea Level Rise 3 0,690 0,463 1,489 0,137
Sinkhole 3 2,267 1,304 1,739 0,082
Thunderstorm 3 -0,015 1,259 -0,012 0,991

Tabel B.1. Koefficienter for ADL-modellen for VIX, del 1. P-veerdier under 0,05 er markeret med *.
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Koefficient ~ Standardfejl — t-veerdi p-veerdi
Tornado 3 -1,149 1,344 -0,855 0,393
Tropical Cyclone 3 -1,029 0,698 -1,476 0,140
Tsunami 3 3,934 1,888 2,084 0,037*
Volcanic Eruption 3 -0,009 1,396 -0,007 0,995
Wildfire 4 -0,470 0,882 -0,532 0,595
Avalanche 4 -0,169 0,645 -0,256 0,795
Blizzard 4 -0,113 1,247 -0,091 0,928
Climate Change 4 1,986 1,132 1,755 0,079
Drought 4 1,351 0,792 1,706 0,088
Dust Storm 4 0,023 1,907 0,012 0,990
Earthquake 4 -0,394 1,130 -0,348 0,728
Flash Flood 4 0,634 1,431 0,443 0,658
Flood 4 -0,740 1,296 -0,571 0,569

Koefficient ~ Standardfejl —t-veerdi p-veerdi
Global Warming 4 -1,670 0,984 -1,697 0,090
Hailstorm 4 0,514 1,026 0,501 0,617
Heat Wave 4 2,538 1,161 2,186 0,029*
Landslide 4 1,931 1,062 1,818 0,069
Mudslide 4 -1,554 1,366 -1,138 0,255
Pandemic 4 -27,585 1,958 -14,090  2e-16*
Sea Level Rise 4 -0,640 0,454 -1,409 0,159
Sinkhole 4 -2,149 0,995 -2,159  0,031*
Thunderstorm 4 0,696 1,176 0,592 0,554
Tornado 4 2,093 1,193 1,755 0,079
Tropical Cyclone 4 0,259 0,636 0,407 0,684
Tsunami 4 -4,744 1,819 -2,608  0,009*
Volcanic Eruption 4 0,591 1,194 0,495 0,620

Tabel B.2. Koefficienter for ADL-modellen for VIX, del 2. P-veerdier under 0,05 er markeret med *.
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B.1.2 Koefficienter for Ridge regression paA ADL-modellen for VIX

Tabel viser koefficienterne, standardafvigelsen, t-veerdier samt p-veerdier for Ridge regression i

forbindelse med VIX.

Koefficient ~ Standardfejl —t-veerdi  p-veerdi
Skeering -0,151 0,176 -0,861 0,786
AR 1 0,195 0,018 10,774 0,0001*
AR 2 0,122 0,019 6,438 0,0007*
AR 3 0,078 0,019 4,09 0,005*
AR 4 0,013 0,019 0,679 0,264
AR5 0,048 0,019 2,478 0,028*
AR 6 0,026 0,019 1,356 0,117
AR 7 0,016 0,019 0,850 0,217
AR 8 0,017 0,019 0,888 0,208
AR 9 0,050 0,019 2,658 0,023*
AR 10 0,043 0,018 2,360 0,032%*
Wildfire 1 0,078 0,750 0,104 0,461
Avalanche 1 -0,362 0,657 -0,552 0,698
Blizzard 1 0,342 0,866 0,395 0,355
Climate Change 1 -0,237 0,830 -0,286 0,607
Drought 1 0,099 0,727 0,136 0,448
Dust Storm 1 -0,138 0,904 -0,152 0,558
Earthquake 1 -0,796 0,914 -0,871 0,788
Flash Flood 1 -0,437 0,850 -0,514 0,686
Flood 1 0,243 0,822 0,296 0,390
Global Warming 1 -0,016 0,779 -0,021 0,508
Hailstorm 1 -1,070 0,859 -1,245 0,866
Heat Wave 1 -0,657 0,815 -0,805 0,771
Landslide 1 0,394 0,804 0,490 0,322
Mudslide 1 -0,154 0,841 -0,183 0,569
Pandemic 1 3,210 0,856 3,749 0,007*
Sea Level Rise 1 -0,508 0,502 -1,013 0,821
Sinkhole 1 -1,014 0,795 -1,276 0,871
Thunderstorm 1 -1,010 0,918 -1,100 0,839
Tornado 1 -0,420 0,900 -0,467 0,670
Tropical Cyclone 1 -0,010 0,646 -0,016 0,506
Tsunami 1 0,456 0,948 0,481 0,325
Volcanic Eruption 1 -0,429 0,883 -0,486 0,676
Wildfire 2 -0,137 0,826 -0,166 0,563
Avalanche 2 0,475 0,671 0,708 0,255
Blizzard 2 -0,449 0,855 -0,525 0,689
Climate Change 2 0,564 0,858 0,657 0,270
Drought 2 0,108 0,777 0,140 0,447
Dust Storm 2 -0,400 0,824 -0,485 0,676
Earthquake 2 0,061 0,914 0,067 0,475
Flash Flood 2 -0,091 0,830 -0,109 0,541
Flood 2 0,220 0,821 0,268 0,400
Global Warming 2 0,200 0,822 0,243 0,409
Hailstorm 2 -0,225 0,872 -0,258 0,597
Heat Wave 2 0,009 0,845 0,011 0,496
Landslide 2 -0,617 0,837 -0,737 0,753
Mudslide 2 0,159 0,818 0,195 0,427
Pandemic 2 -0,158 0,758 -0,209 0,579
Sea Level Rise 2 -0,183 0,513 -0,358 0,632
Sinkhole 2 0,598 0,832 0,718 0,252

Koefficient ~ Standardfejl — t-veerdi  p-veerdi
Thunderstorm 2 -0,157 0,918 -0,171 0,565
Tornado 2 1,572 0,901 1,745 0,071
Tropical Cyclone 2 0,285 0,683 0,418 0,347
Tsunami 2 1,253 0,952 1,316 0,123
Volcanic Eruption 2 -0,250 0,890 -0,281 0,605
Wildfire 3 -0,054 0,825 -0,066 0,525
Avalanche 3 0,247 0,671 0,368 0,364
Blizzard 3 -0,193 0,855 -0,226 0,585
Climate Change 3 0,156 0,860 0,182 0,431
Drought 3 -0,108 0,778 -0,139 0,553
Dust Storm 3 -0,377 0,824 -0,458 0,667
Earthquake 3 -1,198 0,913 -1,312 0,877
Flash Flood 3 0,014 0,827 0,017 0,494
Flood 3 0,158 0,823 0,192 0,428
Global Warming 3 0,099 0,823 0,120 0,455
Hailstorm 3 -0,606 0,872 -0,695 0,741
Heat Wave 3 0,219 0,846 0,259 0,403
Landslide 3 0,161 0,831 0,193 0,427
Mudslide 3 0,075 0,814 0,092 0,465
Pandemic 3 2,913 0,755 3,856 0,006*
Sea Level Rise 3 0,247 0,512 0,483 0,325
Sinkhole 3 0,886 0,832 1,065 0,168
Thunderstorm 3 0,101 0,916 0,110 0,459
Tornado 3 0,389 0,901 0,431 0,342
Tropical Cyclone 3 -0,434 0,683 -0,635 0,724
Tsunami 3 2,614 0,972 2,689 0,022%*
Volcanic Eruption 3 0,073 0,890 0,082 0,469
Wildfire 4 -0,240 0,749 -0,321 0,619
Avalanche 4 -0,019 0,657 -0,029 0,511
Blizzard 4 -0,040 0,866 -0,046 0,518
Climate Change 4 0,440 0,835 0,528 0,310
Drought 4 0,266 0,727 0,366 0,365
Dust Storm 4 -0,476 0,905 -0,526 0,689
Earthquake 4 -0,876 0,911 -0,961 0,810
Flash Flood 4 0,198 0,855 0,232 0,413
Flood 4 -0,024 0,814 -0,030 0,511
Global Warming 4 -0,027 0,778 -0,035 0,513
Hailstorm 4 0,087 0,861 0,101 0,462
Heat Wave 4 1,003 0,823 1,219 0,139
Landslide 4 0,899 0,800 1,124 0,156
Mudslide 4 -0,476 0,820 -0,580 0,707
Pandemic 4 -2,484 0,854 -2,907 0,983
Sea Level Rise 4 -0,209 0,501 -0,417 0,653
Sinkhole 4 -0,568 0,794 -0,715 0,747
Thunderstorm 4 0,352 0,913 0,385 0,358
Tornado 4 1,329 0,900 1,476 0,100
Tropical Cyclone 4 -0,089 0,649 -0,138 0,552
Tsunami 4 -2,158 0,980 -2,202 0,961
Volcanic Eruption 4 0,251 0,883 0,284 0,394

Tabel B.3. Koefficienter for Ridge ADL-modellen for VIX indekset. P-veerdier under 0,05 er markeret med

*
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B.1.3 Omskrevne PLS koefficienter for VIX
Tabel viser de omskrevne koefficienterne for ADL-modellen med PLS komponenter som eksterne

regressorer.

Koefficient Koefficient Koefficient
Skeering 0,002 Wildfire 2 0,096 Heat Wave 3 -1,299
AR 1 0,313 Avalanche 2 -2,193 Landslide 3 -0,409
AR 2 0,154 Blizzard 2 -0,494 Mudslide 3 -1,943
AR 3 0,072 Climate Change 2 -0,900 Pandemic 3 18,418
AR 4 -0,018 Drought 2 -0,709 Sea Level Rise 3 -1,797
AR5 0,058 Dust Storm 2 -0,854 Sinkhole 3 -2,041
AR 6 0,023 Earthquake 2 -2,112 Thunderstorm 3 -0,096
AR 7 0,002 Flash Flood 2 -0,287 Tornado 3 -0,839
AR 8 0,010 Flood 2 1,130 Tropical Cyclone 3 -1,901
AR 9 0,070 Global Warming 2 3,600 Tsunami 3 -0,633
AR 10 0,041 Hailstorm 2 0,531 Volcanic Eruption 3 -0,868
Wildfire 1 -0,128 HeatWave 2 0,910 Wildfire 4 0,093
Avalanche 1 1,796 Landslide 2 0,322 Avalanche 4 -2,179
Blizzard 1 0,359 Mudslide 2 1,481 Blizzard4 -0,417
Climate Change 1 0,470 Pandemic 2 -14,826 Climate Change 4 -0,553
Drought 1 0,259 Sealevelrise 2 1,514 Drought 4 -1,043
Dust Storm 1 0,678 Sinkhole 2 1,594 Dust Storm 4 -0,763
Earthquake 1 1,633 Thunderstorm 2 -0,027 Earthquake 4 -1,805
Flash Flood 1 0,115 Tornado 2 0,602 Flash Flood 4 -0,092
Flood 1 -1,059 Tropical Cyclone 2 1,510 Flood 4 1,165
Global Warming 1 -1,566 Tsunami 2 0,486 Global Warming 4 0,670
Hailstorm 1 -0,501 Volcanic Eruption 2 0,674 Hailstorm 4 0,608
Heat Wave 1 -0,854 Wildfire 3 -0,055 Heat Wave 4 1,071
Landslide 1 -0,263 Avalanche 3 2,909 Landslide 4 0,307
Mudslide 1 -1,159 Blizzard 3 0,611 Mudslide 4 1,405
Pandemic 1 11,882 Climate Change 3 1,070 Pandemic 4 -13,620
Sea Level Rise 1 -1,549 Drought 3 1,884 Sea Level Rise 4 1,654
Sinkhole 1 -1,524 Dust Storm 3 1,038 Sinkhole 4 1,742
Thunderstorm 1 -0,051 Earthquake 3 2,511 Thunderstorm 4 0,133
Tornado 1 -0,522 Flash Flood 3 0,266 Tornado 4 0,653
Tropical Cyclone 1 -1,293 Flood 3 -1,374 Tropical Cyclone 4 1,484
Tsunami 1 -0,365 Global Warming 3 -2,467 Tsunami 4 0,443
Volcanic Eruption 1 -0,527 Hailstorm 3 -0,730 Volcanic Eruption 4 0,628

Tabel B.4. Koefficienterne for Google Trends variablene til hvert lag opnaet med PLS.
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B.1.4 Udvidet neuralt netvaerk for VIX

Tabel viser en rackke mulige kombinationer for strukturen af det udvidede neurale netveerk, der
opstilles med Google Trends variable som input. Heraf er den optimale samt udvalgte model

markeret med fed.

AlIC MSE MAE
1 VIX lag
1 Google lag
d=1 4750 28,882 3,232
d=2 3336 7,711 1,797
d=3 3285 11,917 2,088
2 Google lags
d=1 4042 31,620 3,232
d=2 2593 287,615 4,404
d=3 2267 43,414 3,034
3 Google lags
d=1 3652 65,516 5,140
d=2 3176 11,928 2,046
d=3 2343 129,117 6,664
2 VIX lags
1 Google lag
d=1 4901 7,662 1,754
d=2 4085 6,232%* 1,521*
d=3 3439 11,347 1,846
2 Google lags
d=1 3680 32,935 2,942
d=2 3179 12,846 1,778
d=3 2759 25,507 2,477
3 Google lags
d=1 3618 25,245 2,760
d=2 3057 61,240 4,561
d=3 1907 37,030 3,021
3 VIX lags
1 Google lag
d—1 4883 8,087 1,866
d=2 3858 8,383 1,664
d=3 3087 23,272 2,299
2 Google lags
d=1 3534 67,764 4,563

AIC MSE MAE
2 Google lags
d=2 3260 14,737 2,139
d=3 2954 15,168 2,085
3 Google lags
d=1 3557 42,402 3,721
d=2 3030 49,209 4,034
d=3 1883 76,600 4,113
5 VIX lags
1 Google lag
d=1 4543 27,543 3,089
d=2 2953 44,192 2,683
d=3 3003 21,905 2,173
2 Google lags
d=1 3603 37,465 3,035
d=2 2880 23,505 2,337
d=3 2246 72,048 3,756
3 Google lags
d=1 3608 25,227 2,698
d=2 2908 8,579 1,679
d=3 1957 120,928 4,917
10 VIX lags
1 Google lag
d=1 4330 12,322 1,929
d=2 2862 39,751 2,637
d=3 2953 33,801 3,136
2 Google lags
d—1 4374 12,363 1,933
d=2 4062 15,649 2,105
d=3 2361 97,941 4,483
3 Google lags
d=1 3811 31,648 3,113
d=2 2436 140,078 5,245
d=3 1819* 80,347 4,392

Tabel B.5. Resultater for en raekke neurale netveerk med lags af VIX samt Google Trends variable som

input. De bedste veerdier er markeret med *, og den udvalgte model er markeret med fed
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Gruppe 1.211 B. Tabeller fra modellering af VIX og RV indekserne

Tabel viser vaegtene fra det udvalgte neurale netveerk.

Veaegt forbundet til knude 1~ Veegt forbundet til knude 2

VIX.1 5,436 23,602
VIX.2 3,313 17,710
Wildfire.1 0,595 -14,386
Avalanche.1 0,796 5,760
Blizzard.1 -1,791 -16,214
ClimateChange.1 0,864 0,019
Drought.1 -0,156 -9,987
DustStorm.1 -65,241 -126,908
Earthquake.1 -1,919 -32,550
FlashFlood.1 -1,629 -332,703
Flood.1 1,099 23,340
GlobalWarming.1 -1,243 -4,015
Hailstorm.1 -0,697 -12,845
HeatWave.1 0,425 9,460
Landslide.1 0,397 -24,563
Mudslide.1 0,516 2,414
Pandemic.1 0,506 -43,794
Sealevelrise.1 0,334 4,825
Sinkhole.1 2,010 6,152
Thunderstorm.1 -29,283 -25,933
Tornado.1 0,211 -145,668
TropicalCyclone.1 -4,064 -81,191
Tsunami.1 -2,093 -19,746
VolcanicEruption.1 0,021 0,291

Tabel B.6. Vegtene til de to knuder i det neurale netveerk for VIX indekset.
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B.2 RV indekset

I dette afsnit vises resultater fra modelleringen af RV indekset, som af pladsmaessige arsager er vist
her.

B.2.1 Koefficienter for ADL-modellen for RV
Tabel og [B.§] viser koefficienter, standardfejl, t-veerdier samt p-vaerdier for ADL-modellen for RV.

Koefficient ~ Standardfejl — t-veerdi p-veerdi Koefficient ~ Standardfejl t-vaerdi p-veerdi
AR 1 0,342 1,53e-02 22,312 4,17e-104* Blizzard 3 -2,06e-05 1,59e-04 -0,130 0,897
AR 2 0,303 1,63e-02 18,634 2,19e-74* Climate Change 3 -1,20e-04 1,28e-04 -0,934 0,350
AR 3 -4,89e-02 1,71e-02 -2,862 4,24e-03* Drought 3 2,71e-05 8,73e-05 0,310 0,757
AR 4 0,123 1,70e-02 7,213e 6,52e-13* Dust Storm 3 -2,61e-04 2,36e-04 -1,105 0,269
AR5 6,76e-02 1,72e-02 3,942 8,23e-05% Earthquake 3 4,94e-05 1,16e-04 0,427 0,669
AR 6 -3,96e-02 1,70e-02 -2,328 2,00e-02* Flash Flood 3 -1,13e-04 1,88e-04 -0,601 0,548
AR 7 -5,67e-02 1,70e-02 -3,331 8,73e-04* Flood 3 1,52e-04 1,70e-04 0,892 0,372
AR 8 2,30e-02 1,61e-02 1,421e 0,155 Global Warming 3 1,72e-04 1,12e-04 1,541 0,123
AR 9 0,180 1,50e-02 11,962 1,97e-32* Hailstorm 3 3,78e-05 1,05e-04 0,361 0,718
Wildfire 1 -2,23e-05 8,39e-05 -0,266 0,791 Heat Wave 3 -7,54e-05 1,49e-04 -0,506 0,613
Avalanche 1 -6,34e-06 6,16e-05 -0,103 0,918 Landslide 3 2,65e-05 1,10e-04 0,241 0,809
Blizzard 1 1,50e-05 1,17e-04 0,128 0,898 Mudslide 3 1,18e-05 1,86e-04 6,38e-02 0,949
Climate Change 1 -2,00e-04 1,08e-04 -1,853 6,39¢-02 Pandemic 3 2,17¢-03 3,09e-04 7,002 2,94e-12*
Drought 1 -4,93e-05 7,61e-05 -0,648 0,517 Sea Level Rise 3 1,38e-05 4,42e-05 0,311 0,755
Dust Storm 1 -6,46e-05 1,79e-04 -0,360 0,719 Sinkhole 3 1,22e-04 1,25e-04 0,980 0,327
Earthquake 1 -7,37e-05 1,13e-04 -0,653 0,514 Thunderstorm3 -7,30e-05 1,24e-04 -0,589 0,556
Flash Flood 1 -2,18e-05 1,40e-04 -0,156 0,876 Tornado 3 4,98e-05 1,27e-04 0,392 0,695
Flood 1 8,72¢-05 1,22¢-04 0,718 0,473 Tropical Cyclone 3 -6,33e-05 6,63e-05 -0,954 0,340
Global Warming 1 2,61e-04 9,49e-05 2,751 5,97e-03* Tsunami 3 -1,27e-05 1,99e-04 -6,37e-02 0,949
Hailstorm 1 -4,17e-05 9,56e-05 -0,436 0,663 Volcanic Eruption 3 -1,27e-04 1,32e-04 -0,964 0,334
Heat Wave 1 -7,92e-05 1,12e-04 -0,709 0,479 Wildfire 4 -6,08e-05 1,09e-04 -0,558 0,577
Landslide 1 1,58e-05 8,80e-05 0,179 0,858 Avalanche 4 8,80e-05 6,90e-05 1,274 0,203
Mudslide 1 -1,86e-05 1,33e-04 -0,140 0,889 Blizzard 4 7,82e-05 1,60e-04 0,489 0,625
Pandemic 1 3,51e-03 2,01e-04 17,480 5,08e-66* Climate Change 4 -7,29e-05 1,28e-04 -0,572 0,568
Sea Level Rise 1 -3,99¢-05 4,34e-05 -0,920 0,358 Drought 4 -1,56e-05 8,74e-05 -0,178 0,859
Sinkhole 1 -1,53e-04 9,38e-05 -1,632 0,103 Dust Storm 4 9,62e-05 2,37e-04 0,406 0,685
Thunderstorm 1 -9,21e-05 1,19e-04 -0,774 0,439 Earthquake 4 -2,63e-05 1,14e-04 -0,231 0,818
Tornado 1 -1,66e-04 1,12e-04 -1,474 0,141 Flash Flood 4 7,26e-06 1,88e-04 3,87e-02 0,969
Tropical Cyclone 1 -1,89e-05 6,01e-05 -0,315 0,753 Flood 4 -8,34e-05 1,70e-04 -0,491 0,624
Tsunami 1 3,92e-07 1,95e-04 2,01e-03 0,998 Global Warming 4 -6,99e-05 1,11e-04 -0,627 0,531
Volcanic Eruption 1 -1,11e-05 1,12e-04 -9,91e-02 0,921 Hailstorm 4 2,56e-05 1,05e-04 0,243 0,808
Wildfire 2 4,71e-05 1,09¢-04 0,432 0,666 Heat Wave 4 1,66e-04 1,49¢-04 1,115 0,265
Avalanche 2 -5,87e-05 6,40e-05 -0,918 0,359 Landslide 4 1,11e-04 1,13e-04 0,987 0,324
Blizzard 2 -4,57e-05 1,563e-04 -0,299 0,765 Mudslide 4 -1,71e-04 1,823e-04 -0,938 0,349
Climate Change 2 2,10e-04 1,28e-04 1,646e 9,99e-02 Pandemic 4 -1,47e-03 2,91e-04 -5,055 4,49¢-07*
Drought 2 7,10e-05 8,69e-05 0,816 0,415 Sea Level Rise 4 3,25e-06 4,43e-05 7,33e-02 0,942
Dust Storm 2 5,25e-05 2,35e-04 0,224 0,823 Sinkhole 4 -2,00e-04 1,25e-04 -1,600 0,110
Earthquake 2 -9,63e-05 1,16e-04 -0,827 0,408 Thunderstorm 4 -2,64e-05 1,21e-04 -0,218 0,828
Flash Flood 2 7,02e-05 1,85e-04 0,380 0,704 Tornado 4 5,29¢e-04 1,27e-04 4,153 3,35e-05*
Flood 2 -9,91e-05 1,68e-04 -0,590 0,555 Tropical Cyclone 4 6,94e-05 6,61e-05 1,050 0,294
Global Warming 2 -1,89e-04 1,10e-04 -1,708 8,77e-02 Tsunami 4 -4,42e-04 1,99e-04 -2,218 2,66e-02*
Hailstorm 2 -1,21e-04 1,04e-04 -1,161 0,246 Volcanic Eruption 4 1,17e-04 1,32e-04 0,888 0,375
Heat Wave 2 7,62e-05 1,49e-04 0,512 0,608 Wildfire 5 -4,66e-05 1,09e-04 -0,428 0,668
Landslide 2 -5,37e-05 9,99e-05 -0,538 0,591 Avalanche 5 -1,14e-05 6,92e-05 -0,164 0,870
Mudslide 2 3,94e-05 1,88e-04 0,210 0,834 Blizzard 5 -8,07e-05 1,60e-04 -0,505 0,613
Pandemic 2 -2,78e-03 2,99e-04 -9,305 2,14e-20* Climate Change 5 2,66e-04 1,27e-04 2,098 3,59¢e-02*
Sea Level Rise 2 -2,60e-05 4,41e-05 -0,589 0,556 Drought 5 6,01e-05 8,74e-05 0,688 0,492
Sinkhole 2 1,44e-04 1,22e-04 1,176 0,240 Dust Storm 5 -4,22e-06 2,38e-04 -1,78e-02 0,986
Thunderstorm 2 3,42¢-05 1,25e-04 0,274 0,784 Earthquake 5 6,72e-05 1,14e-04 0,591 0,555
Tornado 2 -5,79e-05 1,27e-04 -0,455 0,649 Flash Flood 5 3,18e-05 1,87e-04 0,170 0,865
Tropical Cyclone 2 8,46¢-05 6,62e-05 1,277 0,202 Flood 5 -1,51e-05 1,70e-04 -8,871e-02 0,929
Tsunami2 3,28¢-04 1,99¢-04 1,652 9,86e-02 Global Warming 5 -2,17e-04 1,12¢-04 1,949 5,14-02
Volcanic Eruption 2 7,96e-05 1,31e-04 0,606 0,545 Hailstorm 5 8,82e-05 1,05e-04 0,839 0,401
Wildfire 3 6,22e-07 1,09e-04 5,72e-03 0,995 Heat Wave 5 -8,00e-05 1,47e-04 -0,543 0,587
Avalanche 3 6,09e-05 6,90e-05 0,882 0,378 Landslide 5 -2,20e-04 1,13e-04 -1,952 5,10e-02

Tabel B.7. Koefficienter for ADL-modellen for RV indekset, del 1. P-veerdier under 0,05 er markeret med *.
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Gruppe 1.211 B. Tabeller fra modellering af VIX og RV indekserne

Koefficient ~ Standardfejl — t-veerdi p-veerdi Koofficient ~ Standardfejl  t-veerdi p-veerdi

Mudslide 5 2,86e-04 1,83e-04 1,561 0,119 Thunderstorm 7 361605 125004 20,289 0,772
Pandemic 5 1,76e-06 2,87e-04 6,14e-03 0,995 Tornado 7 1,62e-04 1.366-04 1,185 0,236
Sea Level Rise 5 -4,70e-06  4,44e-05 -0,106 0,916 Tropical Cyclone 7 1,77-05  6,64¢-05 0,267 0,790
Sinkhole 5 3,54e-05 1,25¢-04 28301 0,778 Tsunami 7 50805 1,90e-04 0,268 0,789
Thunderstorm 5 6,19¢-05 1,22e-04 0,506 0,613 Volcanic Eruption 7 -2,53¢-04  1,31e-04 1,927 5,41e-02
Tornado 5 -2,35e-04  1,28¢-04 1844 6,52e-02 Wildfire 8 1,01e-04  1,09e-04 0,935 0,350
Tropical Cyclone 5 -4,69¢-05 6,61c-05 -0,710 0,478 Avalanche 8 -6j899—06 6:529-05 -0,106 0,916
Tsunami 5 -1,24e-04 1,99¢-04 -0,623 0,533 Blizzard 8 _4,39e-07 15204 -2,89-03 01998
Volcanic Eruption 5 -1,98¢-04 1,32e-04 -1,504 0,133 Climate Change 8 1,026-04 1,26¢-04 0,807 0,420
Wildfire 6 3,13e-05 1,09e-04 0,287 0,774 Drought 8 5,91e-05 8,73e-05 0,677 0,498
Avalanche 6 -4,50e-05 6,90¢-05 -0,652 0,514 Dust Storm 8 4,25¢-05 2,34¢-04 0,181 0,856
Blizzard 6 -2,35e-05 1,59¢-04 -0,148 0,883 Earthquake 8 1,40e-05 1,11e-04 0,126 0,900
Climate Change 6 -4,49¢-05 1,27e-04 -0,354 0,723 Flash Flood 8 1,01e-04 1,84e-04 0,547 0,584
Drought 6 -9,67e-05 8,76e-05 -1,104 0,270 Flood 8 -2,61e-04 1,68¢-04 1,556 0,130
Dust Storm 6 4,51e-06 2,37e-04 1,90e-02 0,985 Global Warming 8 -1,55e-05 1,10e-04 -0,141 0,888
Earthquake 6 6,94e-05 1,13e-04 0,614 0,539 Hailstorm 8 -7,11e-05 1,05e-04 -0,675 0,500
Flash Flood 6 3,15e-05 1,86e-04 0,169 0,866 Heat Wave 8 -1,23e-04 1,47e-04  -0,834e-01 0,404
Flood 6 -5,63e-05 1,70e-04 -0,331 0,740 Landslide 8 -1,62¢-04 1,14e-04 -1,430 0,153
Global Warming 6 1,36e-04 1,11e-04 1,221 0,222 Mudslide 8 1,67e-04 1,79-04 0,934 0,350
Hailstorm 6 -7,71e-05 1,05e-04 -0,734 0,463 Pandemic 8 1,86e-03 2,85e-04 6,520 T743e-11%
Heat Wave 6 1,19e-04 1,47e-04 0,807 0,420 Sea Level Rise 8 -1,32e-05 4,40e-05 -0,300 0,764
Landslide 6 4,34e-04 1,13e-04 3,848 1,2le-04* Sinkhole 8 -7,25¢-05 1,22¢-04 -0,593 0,553
Mudslide 6 -3,48e-04 1,83e-04 -1,905 5,68e-02 Thunderstorm 8 -1,46e-05 1,24e-04 -0,118 0,906
Pandemic 6 -7,97e-05 2,91e-04 -0,274 0,784 Tornado 8 -5,80e-05 1,40e-04 -0,418 0,676
Sea Level Rise 6 -4,42¢-05 4,43e-05 -0,998 0,319 Tropical Cyclone 8 3,58¢-05 6,63¢-05 0,539 0,590
Sinkhole 6 4,72-05 1,25e-04 0,377 0,706 Tsunami 8 -5,27¢-05 1,74e-04 -0,303 0,762
Thunderstorm 6 2,59¢-05 1,25e-04 0,208 0,835 Volcanic Eruption 8 1,12e-04 1,31e-04 0,854 0,393
Tornado 6 -1,97e-04 1,27e-04 -1,547 0,122 Wildfire 9 8,86e-05 6,34e-05 1,397 0,163
Tropical Cyclone 6 -5,60e-05 6,63e-05 -0,844 0,399 Blizzard 9 -3,54e-05 1,16e-04 -0,304 0,761
Tsunami 6 3,36e-05 1,98e-04 0,169 0,866 Climate Change 9 -2,23e-05 1,07e-04 -0,208 0,835
Volcanic Eruption 6  3,31e-04 1,31e-04 2,519 1,18e-02* Drought 9 -4,79e-05 7,60e-05 -0,630 0,529
Wildfire 7 3,70e-05 1,09e-04 0,340 0,734 Dust Storm 9 -5,46e-06 1,79e-04 -3,05e-02 0,976
Avalanche 7 -5,58¢-05 6,98¢-05 -0,800 0,424 Earthquake 9 1,14e-04 1,07e-04 1,061 0,289
Blizzard 7 8,21e-05 1,58e-04 0,520 0,603 Flash Flood 9 -1,06e-04 1,38e-04 -0,768 0,442
Climate Change 7 -7,69¢-05 1,27e-04 -0,606 0,544 Flood 9 2,39¢-04 1,22¢-04 1,959 5,01e-02
Drought 7 6,76e-06 8,76e-05 7,72¢-02 0,939 Global Warming 9 -2,07e-05 9,45e-05 -0,219 0,827
Dust Storm 7 7,32¢-05 2,360-04 -0,310 0,757 Hailstorm 9 7,26¢-05 9,71e-05 0,747 0,455
Earthquake 7 -2,36e-04 1,12e-04 2110 3,49e-02% Heat Wave 9 1,24e-04 1,12e-04 1,109 0,267
Flash Flood 7 -1,00e-05  186e-04  -537e-02 0,957 Landslide 9 5,75e-05 1,00e-04 0,575 0,566
Flood T 9,166-05 1,706-04 0,540 0.589 Mudslide 9 -1,14e-04 1,25¢-04 0,913 0,361
Global Warming 7 -4,55¢-05 1,11e-04 0,410 0,682 Pandemic 9 -2,02-03  1,99e-04 -10,112 98424
Hailstorm 7 9,08¢-06 1,05¢-04 8.61c-02 0,931 Sea Level Rise 9 -1,64e-05 4,30e-05 -0,381 0,703
Heat Wave 7 -3.306.05 1470-04 0231 0.817 Sinkhole 9 4,04e-05 9,37e-05 0,431 0,667
Landslide 7 6,84¢-06 1,13e-04 6,050-02 0,952 Thunderstorm 9 -2,43e-05 1,18¢-04 -0,206 0,837
Mudslide 7 3,32¢-05 1,82¢-04 0,182 0,855 Tornado 9 343e06 12204 28le02 0,978
Pandemic 7 -1,07¢-03 2.966-04 -3,602 3,19¢-04% Tropical Cyclone 9 -6,50e-06 6,06e-05 -0,107 0,915
Sea Level Rise 7 270005 4,43¢-05 0,603 0,547 Tsunami 9 -3,09e-05  1,65e-04 -0,187 0,851
Sinkhole 7 -3,57¢-05 1,256-04 0,286 0,775 Volcanic Eruption 9 1,03e-05 1,12e-04 9,15e-02 0,927

Tabel B.8. Koefficienter for ADL-modellen for RV indekset, del 2. P-veerdier under 0,05 er markeret med *.
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B.2.2 Koefficenter for Ridge regression pa ADL-modellen for RV
Tabel og viser koefficienterne, standardafvigelserne, t-veerdier samt p-vaerdier for Rigde

regressionen pa ADL-modellen for RV.

Koefficient ~ Standardfejl —t-veerdi  p-veerdi
AR 1 0,234 1,43¢-02 16,359  7,79¢-06*
AR 2 0,224 1,43¢-02 15,686 9,57e-06*
AR 3 0,51e-02 1,43¢-02 3,559 8,11e-03*
AR 4 9,81e-02 1,44e-02 6,811 5,20e-04*
AR5 6,57e-02 1,44e-02 4,557  3,04e-03*
AR 6 3,60e-03 1,44¢-02 0,250 0,406
AR 7 1,49¢-02 1,44¢-02 1,039 0,173
AR 8 1,80e-02 1,43¢-02 1,259 0,132
AR 9 0,121 1,41e-02 8,535 1,82¢-04*
Wildfire 1 2,47e-06 1,40e-04 0,018 0,493
Avalanche 1 -1,10e-05 1,04e-04 -0,106 0,540
Blizzard 1 1,56¢-05 1,96¢-04 0,079 0,470
Climate Change 1 -4,23¢-05 1,81e-04 -0,234 0,588
Drought 1 -1,02¢-05 1,27¢-04 -0,080 0,530
Dust Storm 1 -4,00e-05 3,00e-04 -0,133 0,550
Earthquake 1 -5,72e-05 1,89e-04 -0,303 0,613
Flash Flood 1 -3,78¢-06 2,35¢-04 -0,016 0,506
Flood 1 3,88¢-05 2,04¢-04 0,190 0,429
Global Warming 1 4,93e-05 1,59¢-04 0,311 0,384
Hailstorm 1 -5,42e-05 1,60e-04 -0,338 0,626
Heat Wave 1 -2,41e-05 1,87¢-04 -0,129 0,549
Landslide 1 -7,05e-07 1,47¢-04 -0,005 0,502
Mudslide 1 2,97e-06 2,23¢-04 0,013 0,495
Pandemic 1 1,13e-03 3,32e-04 3,400  9,62e-03*
Sea Level Rise 1 -3,83e-05 7,26e-05 -0,528 0,690
Sinkhole 1 -8,64e-05 1,57e-04  -0,550 0,697
Thunderstorm 1 -6,14e-05 1,99e-04 -0,309 0,615
Tornado 1 -1,17e-04 1,88e-04 -0,623 0,720
Tropical Cyclone 1 -8,48¢-06 1,01e-04 -0,084 0,532
Tsunami 1 -4,87e-06 3,27e-04 -0,015 0,506
Volcanic Eruption 1 -4,39e-07 1,88e-04 -0,002 0,501
Wildfire 2 2,23e-05 1,82¢-04 0,122 0,454
Avalanche 2 8,47e-07 1,07¢-04 0,008 0,497
Blizzard 2 3,35¢-05 2,56¢-04 -0,131 0,550
Climate Change 2 3,17e-05 2,14e-04 0,148 0,444
Drought 2 1,15e-05 1,45e-04 0,079 0,470
Dust Storm 2 -1,25e-05 3,93e-04 -0,031 0,512
Earthquake 2 -1,19¢-04 1,95¢-04 -0,613 0,717
Flash Flood 2 -9,23e-06 3,09¢-04 -0,030 0,511
Flood 2 1,07e-05 2,81e-04 0,038 0,486
Global Warming 2 1,15e-05 1,85e-04 0,062 0,477
Hailstorm 2 -9,48e-05 1,74e-04 -0,545 0,695
Heat Wave 2 -2,20e-06 2,49e-04 -0,009 0,503
Landslide 2 -2,88¢-05 1,67¢-04 -0,173 0,565
Mudslide 2 -7,93e-06 3,14e-04 -0,025 0,510
Pandemic 2 2,30e-04 4,84e-04 0,477 0,327
Sea Level Rise 2 -3,17¢-05 737e-05  -0430 0,658
Sinkhole 2 7,50e-05 2,05¢-04 0,367 0,364
Thunderstorm 2 -1,07¢-05 2,08¢-04 -0,051 0,519
Tornado 2 -5,49¢-05 2,12¢-04 -0,259 0,597
Tropical Cyclone 2 4,35e-05 1,11e-04 0,392 0,355
Tsunami 2 2,64e-04 3,32e-04 0,793 0,232
Volcanic Eruption 2 4,21e-05 2,20e-04 0,191 0,428
Wildfire 3 -5,07e-06 1,82¢-04 -0,028 0,511
Avalanche 3 3,40e-05 1,16e-04 0,294 0,390

Koefficient ~ Standardfejl —t-veerdi  p-veerdi
Blizzard 3 6,54¢-06 2,66¢-04 0,025 0,491
Climate Change 3 -6,94e-06 2,14e-04 -0,033 0,512
Drought 3 1,60e-05 1,46e-04 0,110 0,458
Dust Storm 3 -5,67e-05 3,95e-04 -0,143 0,554
Earthquake 3 1,44e-04 1,94e-04 0,743 0,246
Flash Flood 3 -2,13e-05 3,14e-04 -0,068 0,526
Flood 3 3,55e-05 2,84e-04 0,125 0,453
Global Warming 3 2,71e-05 1,86e-04 0,145 0,445
Hailstorm 3 8,91e-06 1,75e-04 0,051 0,481
Heat Wave 3 6,67e-06 2,49¢-04 0,027 0,490
Landslide 3 2,26e-05 1,84e-04 0,123 0,454
Mudslide 3 -1,03¢-06 3,12¢-04 -0,003 0,501
Pandemic 3 2,52e-04 4,98e-04 0,506 0,317
Sea Level Rise 3 3,10e-06 7,40e-05 0,042 0,484
Sinkhole 3 6,21e-05 2,09e-04 0,297 0,389
Thunderstorm 3 -3,77e-05 2,07e-04 -0,182 0,569
Tornado 3 3,75e-05 2,12e-04 0,177 0,433
Tropical Cyclone 3 -1,42e-05 1,11e-04 -0,128 0,548
Tsunami 3 -9,69¢-05 3,33e-04 -0,291 0,609
Volcanic Eruption 3 -4,48e-05 2,20e-04 -0,204 0,577
Wildfire 4 -4,92e-05 1,82e-04 -0,270 0,601
Avalanche 4 4,17e-05 1,16e-04 0,361 0,366
Blizzard 4 1,69¢-05 2,67e-04 0,063 0,476
Climate Change 4 -2,39¢-05 2,13e-04 -0,112 0,542
Drought 4 5,28e-06 1,46e-04 0,036 0,486
Dust Storm 4 -2,28e-05 3,96e-04 -0,058 0,522
Earthquake 4 -9,35e-05 1,90e-04 -0,491 0,678
Flash Flood 4 -5,22e-06 3,14e-04 -0,017 0,506
Flood 4 -2,01e-05 2,84e-04 -0,071 0,527
Global Warming 4 -9,13e-06 1,86e-04 -0,049 0,519
Hailstorm 4 1,37e-05 1,76e-04 0,078 0,471
Heat Wave 4 5,13e-05 2,49¢-04 0,206 0,423
Landslide 4 7,08e-05 1,89e-04 0,376 0,361
Mudslide 4 -3,53e-05 3,06e-04 -0,116 0,544
Pandemic 4 -2,03e-04 4,68e-04 -0,433 0,659
Sea Level Rise 4 1,69e-06 7,41e-05 0,023 0,491
Sinkhole 4 -7,94¢-05 2,09¢-04 -0,379 0,640
Thunderstorm 4 -1,87e-05 2,30e-04 -0,092 0,535
Tornado 4 3,31e-04 2,12e-04 1,559 8,99e-02
Tropical Cyclone 4 3,13e-05 1,11e-04 0,283 0,394
Tsunami 4 -1,91e-04 3,33e-04 -0,573 0,704
Volcanic Eruption 4 2,48e-05 2,20e-04 0,113 0,457
Wildfire 5 -3,56e-05 1,82¢-04 -0,196 0,574
Avalanche 5 1,35¢-05 1,16e-04 0,116 0,456
Blizzard 5 -5,63e-05 2,67e-04 -0,210 0,579
Climate Change 5 4,78e-05 2,12e-04 0,225 0,415
Drought 5 1,13e-05 1,46¢-04 0,0772 0,471
Dust Storm 5 -8,48e-06 3,97e-04 -0,021 0,508
Earthquake 5 -1,40e-05 1,90e-04 -0,074 0,528
Flash Flood 5 2,46e-05 3,13e-04 0,078 0,470
Flood 5 -2,50e-05 2,84e-04 -0,088 0,533
Global Warming 5 -2,04e-05 1,86e-04 -0,110 0,542
Hailstorm 5 5,54e-05 1,76e-04 0,315 0,383
Heat Wave 5 1,23e-05 2,47e-04 0,050 0,481
Landslide 5 -4,39¢-05 1,89¢-04 -0,232 0,587

Tabel B.9. Koefficienter for Ridge ADL-modellen for RV, del 1. P-veerdier under 0,05 er markeret med *.
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Gruppe 1.211

B. Tabeller fra modellering af VIX og RV indekserne

Koefficient ~ Standardfejl —t-veerdi  p-veerdi
Mudslide 5 1,24e-05 3,06e-04 0,041 0,485
Pandemic 5 -1,97e-04 4,59e-04 -0,428 0,657
Sea Level Rise 5 -1,02e-05 7,43e-05 -0,138 0,552
Sinkhole 5 -1,64e-05 2,09¢-04 -0,078 0,530
Thunderstorm 5 3,50e-06 2,05e-04 0,017 0,494
Tornado 5 -1,25e-04 2,12¢-04 -0,590 0,710
Tropical Cyclone 5 -3,86e-05 1,11e-04 -0,349 0,630
Tsunami 5 -1,14e-04 3,32e-04 -0,343 0,627
Volcanic Eruption 5 -9,09e-05 2,20e-04 -0,413 0,652
Wildfire 6 -6,11e-06 1,82e-04 -0,034 0,513
Avalanche 6 -3,86e-05 1,16e-04 -0,334 0,624
Blizzard 6 2,41e-06 2,67e-04 0,009 0,497
Climate Change 6 2,19¢-05 2,12¢-04 0,103 0,461
Drought 6 -2,33e-05 1,47e-04 -0,159 0,560
Dust Storm 6 -6,88¢-06 3,96e-04 -0,017 0,507
Earthquake 6 -3,50e-05 1,89e-04 -0,185 0,570
Flash Flood 6 5,76e-06 3,11e-04 0,019 0,493
Flood 6 -2,78e-05 2,84e-04 -0,098 0,537
Global Warming 6 4,13e-06 1,86e-04 0,022 0,492
Hailstorm 6 -7,53e-05 1,76e-04 -0,428 0,657
Heat Wave 6 4,18e-05 2,46e-04 0,170 0,436
Landslide 6 2,04e-04 1,89¢-04 1,080 0,165
Mudslide 6 -7,95e-05 3,05e-04 -0,260 0,598
Pandemic 6 -2,69e-04 4,68e-04 -0,576 0,705
Sea Level Rise 6 -2,77e-05 7,41e-05 -0,374 0,638
Sinkhole 6 1,43¢-05 2,09¢-04 0,068 0,474
Thunderstorm 6 6,11e-06 2,09e-04 0,029 0,489
Tornado 6 -1,08e-04 2,12e-04 -0,508 0,684
Tropical Cyclone 6 -2,69e-05 1,11e-04 -0,242 0,591
Tsunami 6 -4,07e-05 3,32e-04 -0,123 0,546
Volcanic Eruption 6 1,61e-04 2,20e-04 0,731 0,249
Wildfire 7 1,98¢-05 1,82¢-04 0,109 0,459
Avalanche 7 2,78¢-06 1,17e-04 0,024 0,491
Blizzard 7 4,11e-05 2,64e-04 0,156 0,441
Climate Change 7 3,50e-06 2,12e-04 0,016 0,494
Drought 7 -3,43e-06 1,47e-04 -0,023 0,509
Dust Storm 7 -2,74e-05 3,95e-04 -0,069 0,526
Earthquake 7 -1,16e-04 1,87e-04 -0,620 0,719
Flash Flood 7 1,92¢-05 3,12¢-04 0,062 0,477
Flood 7 -1,28e-05 2,84e-04 -0,045 0,517
Global Warming 7 -1,22e-05 1,86e-04 -0,065 0,525
Hailstorm 7 -6,83¢-06 1,76e-04 -0,039 0,515
Heat Wave 7 -6,89¢-06 2,46e-04 -0,028 0,511
Landslide 7 4,14e-05 1,89¢-04 0,219 0,418
Mudslide 7 -1,63e-05 3,05e-04 -0,054 0,520
Pandemic 7 -1,36e-04 4,77e-04 -0,285 0,607
Sea Level Rise 7 7.80e-06 7,41e-05 0,105 0,460
Sinkhole 7 -1,29¢-05 2,09e-04 -0,062 0,523

Koefficient ~ Standardfejl t-veerdi  p-veerdi
Thunderstorm 7 -3,20e-05 2,09¢-04 -0,153 0,558
Tornado 7 3,98e-04 2,28e-04 1,747 7,06e-02
Tropical Cyclone 7 8,56e-06 1,11e-04 0,077 0,471
Tsunami 7 -8,31e-05 3,18¢-04 -0,262 0,598
Volcanic Eruption 7 -1,03e-04 2,20e-04 -0,471 0,671
Wildfire 8 -1,33¢-05 1,82¢-04 -0,073 0,528
Avalanche 8 -1,02e-05 1,09e-04 -0,094 0,536
Blizzard 8 6,15e-06 2,54e-04 0,024 0,491
Climate Change 8 3,00e-05 2,11e-04 0,142 0,446
Drought 8 1,04e-05 1,46e-04 0,071 0,473
Dust Storm 8 1,97e-05 3,92e-04 0,050 0,481
Earthquake 8 -1,44e-05 1,86e-04 -0,078 0,530
Flash Flood 8 -3,97e-06 3,08e-04 -0,013 0,505
Flood 8 -4,39e-05 2,81e-04 -0,156 0,559
Global Warming 8 -6,22e-06 1,84e-04 -0,034 0,513
Hailstorm 8 -2,67e-05 1,77e-04 -0,151 0,557
Heat Wave 8 -2,62¢-05 2,46e-04 -0,107 0,540
Landslide 8 -3,52e-05 1,90e-04 -0,186 0,570
Mudslide 8 1,55¢-05 2,99¢-04 0,052 0,480
Pandemic 8 -2,15e-05 4,61e-04 -0,047 0,518
Sea Level Rise 8 -7,41e-06 7,36e-05 -0,101 0,538
Sinkhole 8 -4,93¢-05 2,04e-04 -0,241 0,591
Thunderstorm 8 -1,38e-05 2,07e-04 -0,067 0,525
Tornado 8 -1,85¢-04 2,32¢-04 -0,797 0,769
Tropical Cyclone 8 7,97e-06 1,11e-04 0,072 0,473
Tsunami 8 -5,88e-05 2,91e-04 -0,202 0,576
Volcanic Eruption 8 7,25e-05 2,19e-04 0,330 0,377
Wildfire 9 3,88e-05 1,40e-04 0,278 0,396
Avalanche 9 5,25¢-05 1,06¢-04 0,493 0,321
Blizzard 9 -9,05¢-06 1,96¢-04 -0,046 0,518
Climate Change 9 2,32e-07 1,79e-04 0,001 0,499
Drought 9 -6,63¢-06 1,27¢-04 -0,052 0,520
Dust Storm 9 -3,53e-06 2,99e-04 -0,012 0,505
Earthquake 9 5,52e-05 1,79e-04 0,308 0,385
Flash Flood 9 -1,74e-05 2,31e-04 -0,075 0,529
Flood 9 7,49¢-05 2,05e-04 0,366 0,365
Global Warming 9 -1,70e-05 1,58e-04 -0,108 0,541
Hailstorm 9 4,98e-05 1,63e-04 0,305 0,386
Heat Wave 9 4,62¢-05 1,87e-04 0,247 0,407
Landslide 9 9,24e-06 1,68e-04 0,055 0,479
Mudslide 9 -1,53e-05 2,10e-04 -0,073 0,528
Pandemic 9 -5,77e-04 3,24e-04 -1,780 0,932
Sea Level Rise 9 -1,09e-05 7,20e-05 -0,151 0,557
Sinkhole 9 -1,17¢-06 1,57e-04 -0,007 0,503
Thunderstorm 9 -1,08e-05 1,97e-04 -0,055 0,521
Tornado 9 9,29¢-05 2,04e-04 0,455 0,334
Tropical Cyclone 9 -2,94e-06 1,02e-04 -0,029 0,511
Tsunami 9 -3,67e-05 2,75e-04 -0,133 0,550
Volcanic Eruption 9 -1,32¢-05 1,88e-04 -0,070 0,527

Tabel B.10. Koefficienter for Ridge ADL-modellen for RV, del 2. P-veerdier under 0,05 er markeret med *.
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B.2.3. Omskrevne PLS koefficienter for RV Aalborg Universitet

B.2.3 Omskrevne PLS koefficienter for RV
Tabel og viser de omskrevne koeflicienterne for ADL-modellen med PLS komponenter som

eksterne regressorer.

Koefficient Koefficient Koefficient
AR 1 0,337 Thunderstorm 2 1,30e-04 Volcanic Eruption 4 2,63e-05
AR 2 0,315 Tornado 2 -9,09e-05 Wildfire 5 3,96e-06
AR 3 -4,00e-02 Tropical Cyclone 2 1,57e-04 Avalanche 5 -2,30e-05
AR 4 0,121 Tsunami 2 5,34e-05 Blizzard 5 -5,23e-06
AR 5 7,21e-02 Volcanic Eruption 2 5,29e-05 Climate Change 5 2,23e-05
AR 6 -4,41e-02 Wildfire 3 -2,28e-05 Drought 5 -4,68e-05
AR 7 -4,58e-02 Avalanche 3 1,18e-04 DustStorm 5 9,33e-06
AR 8 1,26e-02 Blizzard 3 6,09e-05 Earthquake 5 -6,47e-06
AR 9 0,189 Climate Change 3 -1,79e-05 Flash Flood 5 1,75e-05
Wildfire 1 -8,13e-05 Drought 3 1,89e-04 Flood 5 1,03e-05
Avalanche 1 2,24e-04 DustStorm 3 -5,77e-05 Global Warming 5 -1,43e-04
Blizzard 1 1,00e-04 Earthquake 3 1,22e-04 Hailstorm 5 3,07e-05
Climate Change 1 -7,27e-05 Flash Flood 3 -3,29e-05 Heat Wave 5 3,02e-05
Drought 1 1,76e-04 Flood 3 -1,57e-06 Landslide 5 -1,05e-06
Dust Storm 1 -8,07e-05 Global Warming 3 1,23e-05 Mudslide 5 1,55e-05
Earthquake 1 2,58e-04 Hailstorm 3 -1,65e-04 Pandemic 5 -1,91e-04
Flash Flood 1 -9,10e-05 Heat Wave 3 -1,06e-04 Sea Level Rise 5 2,29e-05
Flood 1 -8,76e-05 Landslide 3 1,23e-05 Sinkhole 5 2,19e-05
Global Warming 1 1,78e-04 Mudslide 3 -1,05e-04 Thunderstorm 5 2,43e-05
Hailstorm 1 -3,38e-04 Pandemic 3 1,49e-03 Tornado 5 -3,90e-06
Heat Wave 1 -2,42e-04 Sea Level Rise 3 -4,03e-05 Tropical Cyclone 5 2,01e-05
Landslide 1 1,62e-05 Sinkhole 3 -2,24e-05 Tsunami 5 5,49e-06
Mudslide 1 -1,91e-04 Thunderstorm 3 -1,07e-04 Volcanic Eruption 5 6,39e-06
Pandemic 1 2,98e-03 Tornado 3 7,49¢e-05 Wildfire 6 -1,45e-05
Sea Level Rise 1 -1,91e-04 TropicalCyclone 3 -1,01e-04 Avalanche 6 -2,74e-05
Sinkhole 1 -1,33e-04 Tsunami 3 -4,71e-05 Blizzard 6 -2,75e-05
Thunderstorm 1 -1,99e-04 Volcanic Eruption 3 -4,80e-05 Climate Change 6 -3,13e-05
Tornado 1 1,30e-04 Wildfire 4 2,23e-05 Drought 6 -1,33e-04
Tropical Cyclone 1 -2,29e-04 Avalanche 4 -7,23e-05 Dust Storm 6 3,02e-05
Tsunami 1 -7,92e-05 Blizzard 4 -3,29e-05 Earthquake 6 -2,77e-05
Volcanic Eruption 1 -7,94e-05 Climate Change 4 2,22e-05 Flash Flood 6 -1,63e-05
Wildfire 2 5,99e-05 Drought 4 -7,65e-05 Flood 6 -5,24e-05
Avalanche 2 -1,49e-04 Dust Storm 4 2,86e-05 Global Warming 6 1,90e-04
Blizzard 2 -6,84e-05 Earthquake 4 -7,80e-05 Hailstorm 6 2,67e-05
Climate Change 2 4,27e-05 Flash Flood 4 2,87e-05 Heat Wave 6 -5,07e-06
Drought 2 -8,46e-05 Flood 4 2,12e-05 Landslide 6 -7,69e-06
Dust Storm 2 5,06e-05 Global Warming 4 -6,19e-05 Mudslide 6 3,28e-05
Earthquake 2 -1,86e-04 Hailstorm 4 1,06e-04 Pandemic 6 -3,42e-04
Flash Flood 2 5,80e-05 Heat Wave 4 7,54e-05 Sea Level Rise 6 -6,33e-05
Flood 2 6,45e-05 Landslide 4 -5,74e-06 Sinkhole 6 -5,64e-05
Global Warming 2 -5,60e-05 Mudslide 4 6,18e-05 Thunderstorm 6 2,36e-05
Hailstorm 2 2,29e-04 Pandemic 4 -9,31e-04 Tornado 6 -3,24e-05
Heat Wave 2 1,62e-04 Sea Level Rise 4 5,23e-05 Tropical Cyclone 6 3,81e-06
Landslide 2 -1,05e-05 Sinkhole 4 3,62e-05 Tsunami 6 1,92e-05
Mudslide 2 1,29e-04 Thunderstorm 4 6,49e-05 Volcanic Eruption 6 1,97e-05
Pandemic 2 -2,06e-03 Tornado 4 -4,15e-05 Wildfire 7 2,69e-05
Sea Level Rise 2 1,35e-04 Tropical Cyclone 4 7,02e-05 Avalanche 7 -4,07e-05
Sinkhole 2 9,06e-05 Tsunami 4 2,60e-05 Blizzard 7 -1,39e-05

Tabel B.11. Koeflicienterne for Google Trends variablene til hvert lag opnaet med PLS, del 1.
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Koefficient Koefficient Koefficient
Climate Change 7 2,40e-05 Blizzard 8 4,34e-05 Avalanche 9 -1,14e-04
Drought 7 2,67e-05 Climate Change 8 -1,96e-05 Blizzard 9 -5,56e-05
DustStorm 7 5,66e-06 Drought 8 4,93e-05 Climate Change 9 2,48e-05
Earthquake 7 -5,67e-05 Dust Storm 8 -3,13e-05 Drought 9 -9,83e-05
Flash Flood 7 2,47e-05 Earthquake 8 1,17e-04 DustStorm 9 4,43e-05
Flood 7 4,19e-05 Flash Flood 8 -3,13e-05 Earthquake 9 -1,38e-04
Global Warming 7 -6,97e-05 Flood 8 -3,51e-05 Flash Flood 9 3,88e-05
Hailstorm 7 6,92e-05 Global Warming 8 -1,11e-05 Flood 9 3,35e-05
Heat Wave 7 5,65e-05 Hailstorm 8 -1,38e-04 Global Warming 9 -8,31e-06
Landslide 7 -7,88e-07 Heat Wave 8 -9,40e-05 Hailstorm 9 1,72e-04
Mudslide 7 3,25e-05 Landslide 8 6,82e-06 Heat Wave 9 1,16e-04
Pandemic 7 -5,98e-04 Mudslide 8 -7,93e-05 Landslide 9 -9,46e-06
Sea Level Rise 7 6,98e-05 Pandemic 8 1,27e-03 Mudslide 9 1,01e-04
Sinkhole 7 5,12e-05 Sea Level Rise 8 -7,55e-05 Pandemic 9 -1,56e-03
Thunderstorm 7 3,48e-05 Sinkhole 8 -4,84e-05 Sea Level Rise 9 8,15e-05
Tornado 7 -2,05e-05 Thunderstorm 8 -7,70e-05 Sinkhole 9 5,22e-05
Tropical Cyclone 7 5,32e-05 Tornado 8 5,82e-05 Thunderstorm 9 9,99e-05
Tsunami 7 1,15e-05 Tropical Cyclone 8 -9,44e-05 Tornado 9 -7,25e-05
Volcanic Eruption 7 1,10e-05 Tsunami 8 -3,34e-05 Tropical Cyclone 9 1,14e-04
Wildfire 8 -3,59e-05 Volcanic Eruption 8 -3,29e-05 Tsunami 9 4,31e-05
Avalanche 8 8,97e-05 Wildfire 9 3,90e-05 Volcanic Eruption 9 4,29e-05

Tabel B.12. Koeflicienterne for Google Trends variablene til hvert lag opnaet med PLS, del 2.
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B.2.4 Udvidet neuralt netvaerk for RV

Tabel viser de 45 modelkombinationer af neurale netvaerk for RV indekset, som er anvendt til
at udveelge den optimale stgrrelse af netveerket.

AIC MSE MAE
1 RV lag AIC MSE MAE
1 Google lag 2 Google lags
d=1 52* 1,04e-08  6,74e-05 d=2 198~ 1,62e-04 1,75e-03
d=2 102 4260-08 13304 d=3 296 505e03  7,39e-03
d-3 152 7.16e-06  5,82e-04 3 Google lags
2 Google lags d=1 144 9,43¢-09 6,82¢-05
4t o6 751000 7.230.05 d=2 286 1,99e-07 1,63¢-04
d=3 428 7,13e-07 3,63¢-04
d=2 190 1,56e-07 1,94e-04
d=3 284 5,50e-05 8,70e-04 5 RV lags
3 Google lags 1 Google lag
d=1 140 1,76e-08  7,89¢-05 d=1 60 2,17e-07 2,26e-04
42 278 793004 3.700-03 d=2 118 1,74¢-06 3,50¢-04
des 416 832007 9.960-04 d=3 176 5,03¢-08 1,35¢-04
2 Google lags
2 RV lags d=1 104 1,61¢-07 1,58¢-04
1 Google lag d=2 206 4,54e-07 9,03e-05
d=1 54 4,27¢-07 2,45¢-04 d=3 308 1,06¢-05 1,08¢-03
d=2 106 2,28e-07 2,34e-04 3 Google lags
d=3 158 1,31e-07 2,06e-04 d=1 148 6,67¢-09 5,76¢-05*
2 Google lags d=2 294 1,11e-08 6,70e-05
d=1 98 8,10e-09  6,53¢-05 d=3 440 1,96e-07 1,78e-04
d=2 194 2,73e-04 2,37¢-03 10 RV lags
d=3 290 2,39¢-08 1,04e-04 1 Google lag
3 Google lags d=1 70 1,47e-07 2,01e-04
d=1 142 7,54e-09 6,11e-05 d=2 138 2,68¢-07 2,36e-04
d=2 282 1,73¢-07 2,05¢-04 d=3 206 1,72¢-06 3,500-04
d=3 422 3,36e-08 9,75e-05 2 Google lags
d=1 114 5,89¢-09 5,83¢-05
3 RV lags d=2 226 5,88e-09% 5,84¢-05
1 Google lag d-3 338 4,17¢-08 1,106-04
d=1 56 1,65¢-08 1,03e-04 3 Google lags
d=2 110 1,31e-04 3,92¢-03 d=1 158 1,49¢-07 1,24e-04
d=3 164 3,68e-04 2,74e-03 d=2 314 2;78e-08 9;193_05
2 Google lags d=3 470 1,35¢-03 2,38¢-03
d=1 100 1,34¢-08 8,20e-05

Tabel B.13. Resultater for en rackke neurale netveerk med lags af RV samt Google Trends variable som
input. De bedste veerdier er markeret med *, og den udvalgte model er markeret med fed.
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Tabel viser veegtene fra det udvalgte neurale netveerk.

Veegt Vaegt Vaegt
Bias.1 -3,015 Tropical Cyclone.1 -2,149 Wildfire.3 -2,243
RV.1 -0,237 Tsunami.1l 0,985 Avalanche.3 0,135
RV.2 -0,027 Volcanic Eruption.1 0,443 Blizzard.3 -1,350
RV.3 0,192 Wildfire.2 -0,722 Climate Change.3 -1,614
RV.4 0,214 Avalanche.2 -2,948 Drought.3 -0,199
RV.5 0,167 Blizzard.2 -1,817 Dust Storm.3 -3,816
Wildfire.1 -1,168 Climate Change.2 -0,495 Earthquake.3 0,373
Avalanche.1 -0,886 Drought.2 0,104 Flash Flood.3 -1,014
Blizzard.1 -0,763 Dust Storm.2 -4,341 Flood.3 -2,483
Climate Change.l 0,715 Earth quake.2 0,167 Global Warming.3 -0,317
Drought.1 -0,816 Flash Flood.2 -1,515 Hailstorm.3 -3,257
Dust Storm.1 -4,054 Flood.2 -4,631 Heat Wave.3 -3,009
Earthquake.1 -0,296 Global Warming.2 -0,437 Landslide.3 -0,867
Flash Flood.1 -0,668 Hailstorm.2 0,136 Mudslide.3 -4,604
Flood.1 -2,592 Heat Wave.2 -3,524 Pandemic.3 0,662
Global Warming.1 0,442 Landslide.2 -0,642 Sea Level Rise.3 -1,086
Hailstorm.1 -3,712 Mudslide.2 -2,769 Sinkhole.3 -0,137
Heat Wave.1 -5,268 Pandemic.2 1,698 Thunderstorm.3 -1,684
Landslide.1 -0,067 Sea Level Rise.2 -0,239 Tornado.3 1,019
Mudslide.1 -0,614 Sinkhole.2 -1,474 Tropical Cyclone.3 0,589
Pandemic.1 0,826 Thunderstorm.2 -2,328 Tsunami.3 -0,288
Sea Level Rise.1 -0,377 Tornado.2 -1,242 Volcanic Eruption.3  -0,192
Sinkhole.1 -0,326 Tropical Cyclone.2 -1,283 Bias.2 0,401
Thunderstorm.1 -0,7148 Tsunami.2 0,231 Veegt til output 0,401
Tornado.1 -0,081 Volcanic Eruption.1  -0,249

Tabel B.14. Vagtene i det udvalgte neurale netveerk for RV indekset.
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The Frisch-Waugh-Lovell

Therorem

Seetning C.1 (The Frisch-Waugh-Lovell Theorem)
Betragt regressionerne

Y =X181+ XoB2+¢€
og
Mx,Y = Mx, X282 + ¢,

hvor Mx, = I — X1(X{ X1)~'X{ er projektions matricen, som skaber residualerne af en regression
pd X1 .

Ordinary least squares estimaterne af Ba for disse to regressioner er numerisk identiske, og desuden
er residualerne numerisk identiske, [Davison og MacKinnon., |2009].
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