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Abstract

This paper seeks to examine how the energy crisis impacts a Danish company in the plastic molding
industry through a cooperation agreement. The problem area is approached using a variety of
econometric and statistic modeling techniques to analyze the implications for the company’s revenue

and construct forecasts hereof.

Based on the fact that the company can change its product pool between every time step, the
paper has utilized proxies for its sales amount and price due to the heterogeneous structure of the

company.

A short- and long-term price elasticity is estimated to study the implications of the energy crisis on
the company’s revenue. The SVAR-model yields that a 1% increase in the firm’s sales price causes
the sales of plastic products to fall by 0,15% and 0,17%, respectively. The analytical results turn
out to be consistent with the hypothesis, which states the appearance of a relatively more elastic
estimate in the long run. Based on the inelastic results, the energy crisis has a positive impact on

the company’s revenue.

By considering the combination of RMSE and graphical illustration, the VAR-model provides the
best forecast of the company’s revenue. The forecast obtains a total average deviation of 9,7% from
the observed values, which is 0,5% point lower than the simpler univariate Prophet-model with
XGBoost Errors. Therefore, it can be discussed whether the company needs such complex models
for forecasting. Overall, the neural network models perform the worst, which might be due to the

simplistic nature of regression and the shorter length of the dataset.

i



Indhold

1 Indledning

1.1 Problemformulering . . . . ... .. ...

1.2 Afgrensning . . . . . .. ... ... ..

2 Redeggrelse

2.1 Energikrisen . . . . .. oL
2.2 Makrogkonomiske Implikationer . . . . . . . .. ... 0oL
2.3 Operationalisering af Omsaetningen . . . . . . . . . . ... ... L.
2.3.1 Samarbejdsvirksomheden . . . . .. ..o o000
2.3.2  Priselasticitet . . . . . ..o
2.4 Delkonklusion . . . . . .. .
3 Metode
3.1 Metodiske Refleksioner . . . . . . . . . .o
3.2 ARMA . . e
3.2.1 Stationaritet . . . . . .. ..
3.2.2 ARIMA . . .
3.2.3 Informationskriterier . . . . . . .. ... oo
3.3 (S)VAR . . o
3.3.1 Modelegenskaber . . . . . ...
3.3.2 Den Reducerede VAR . . . . . . ...
3.3.3 Stationaritetsbetingelser for en VAR-model . . . . . . . . ... ... ... ..
3.3.4 Antallet af Lags i en VAR-model . . . . . . .. ... ... ... ... ..

il

12
12
13
15



3.3.5 Forecasting i en VAR-model . . .
3.3.6  Den Strukturelle VAR . . . . ..
3.3.7 Tilgang til Identifikation af den Strukturelle VAR
3.3.8 Impulse Response Funktioner . .
3.3.9 Estimering af Egenpriselasticiteter
3.4 Maskinleering . . .. ..o
3.5 Neurale Netveerk . . . . ... ... ...
3.5.1 Modelarkitektur . . . . . ... ..
3.5.2  Recurrent Neural Network . . . .
3.5.3 Rolling Forecast . . . . .. .. ..
3.6 Preestationsmal . . . .. ... ... ...
3.7 Delkonklusion . . . . .. ... ... ..
Datastruktur
4.1 Udvelgelse af Variable . . . . . ... ..
4.1.1 Proxy Variable . . ... .. ...
4.2 Datamanipulation . . . . .. .. ... ..
4.3 Delkonklusion . . . . . ... ... .. ..

Analyse Del 1

5.1

Egenpriselasticiteter i en SVAR-model .
5.1.1 Estimat- og Hypotesebeskrivelse .
5.1.2 Modelspecifikationer . . . . . . .
5.1.3 Analyseresultater . . . . .. . ..

Analyse Del 2

6.1

Baseline ARIMA
6.1.1

Modelspecifikationer

v

42
42
45
46
47

49
49
49
20
51



6.1.2 Forecasting og Praestationsevne . . . . . . . ... ... 0L o8

6.2 VAR Forecast . . . . . . . . e 59
6.2.1 Modelspecifikationer . . . . . . . .. ... 60
6.2.2 Forecasting og Preestationsevne . . . . . . . ... ... oL 61
6.3 Maskinleering Forecast . . . . . . . ..o 62
6.3.1 Modelspecifikationer . . . . . . ... L 62
6.3.2 Forecasting og Preestationsevne . . . . . . . ... ... oo oL 63
6.4 Neurale Netveerk Forecast . . . . . . . . . . .. ... oo 64
6.4.1 Modelspecifikationer . . . . . .. ..o Lo 65
6.4.2 Forecasting og Pracstationsevne . . . . . . . ... ... 65
6.5 Resultater . . . . . . . 67
6.6 Delkonklusion . . . . . . . ... 70
Diskussion 71
7.1 Refleksion over de Analytiske Resultater . . . . . . . ... ... ... ... ... ... 71
7.2 Ruslands Invasion af Ukraine . . . . . . . .. ... ... oo 72
7.3 Begreensninger . . . . . .. .o 73
7.3.1 Fremtidig Forskning og Udvikling . . . . . . .. .. ... ... ... ... .. 75
Konklusion 77
8.1 Vidensbidrag . . . . . . . . . 78
8.1.1 Industriel indvirkning . . . . . . . .. ..o 79
8.1.2 Politiske overvejelser . . . . . . ... 79
8.1.3 Teoretiske bidrag . . . . . . . . ... 79
Litteratur 80
Bilag 84
A1 Seeson-Trend-Loess Decomposition (STL) . . . . .. ... ... ... ... 84



A2

A3
A4

A5

Seesonmaessige Variationer og Unit Root . . . . . . . . .. ... ..o 88
A.2.1 Undersggelse af Sezesonmaessige Variationer . . . . . . . . .. . ... ... .. 88
A.2.2 Undersggelse af Unit Root . . . . . . . . .. ... ... ... ... ..., 89
Opsatning af SVAR-model . . . . . . . . ... 91
Opsatningen af ARIMA-model . . . . . . ... ... ... ... ... ... ... 97
A.4.1 Opsaetning af VAR-model . . . . . . . ..o 105
Inflation i Importeret Plast . . . . . . . . . . . .. ... 107

vi



1 | Indledning

['ar 2021 blev Danmark og resten af Furopa ramt af markante energiprisstigninger, som er forarsaget
af faktorer sasom vejrforhold og coronakrisen. Den aktuelle energikrise har haft implikationer for
husholdninger savel som virksomheder i form af hgjere el- og varmeregninger. En kombination
af et lavere radighedsbelgb blandt forbrugere samt hgjere salgspriser, palagt af den industrielle
sektor, har manifesteret sig i den europeiske gkonomi. I denne forbindelse tilleegges landenes
indbyrdes konkurrenceevne en gget betydning, som derved i stgrre grad er bestemt af deres interne

energiatheengighed i den pageseldende krise.

De hgjere salgspriser har implikationer for efterspgrgsel og derigennem omsaetning for den indus-
trielle sektor. Herunder opstar der ydermere en gget usikkerhed i forhold til virksomhedens forvent-
ningsdannelse, hvor den fremtidige planleegning forstyrres. Et veerktgj i forventningsdannelsen kan

saledes veaere fordelagtigt i form af gkonometriske og statistiske modelopsaetninger.

I athandlingen foretages der en undersggelse af energikrisen og dets implikationer for en industriel
virksomhed ved at indga en samarbejdsaftale med en dansk virksomhed indenfor plastindustrien!.
De opsatte problemstillinger analyseres ved brug af gkonometriske og statistiske modelopsaetninger,
hvor det ferstenaevnte undersgges ved at tage udgangspunkt i et nyere studie af Yilmazkuday, 2019.
I dette studie anvendes en Structural Vector Autoregressive model (SVAR) til at estimere handelse-
lasticiteter over flere tidshorisonter. I kandidatafthandlingen appliceres den samme tilgang til at
undersgge, hvor felsom samarbejdsvirksomhedens efterspargsel er overfor en priseendring for derved
at identificere implikationerne af energikrisen pa virksomhedens omsaetning. Derngest behandles
problemstillingen omkring forventningsdannelsen ved at benytte en variation af forecast-modeller

for at skabe en grad af diversitet.

!Betegnes ‘Samarbejdsvirksomheden’ i kandidatafhandlingen.



1.1. PROBLEMFORMULERING KAPITEL 1. INDLEDNING

I denne forbindelse er det ngdvendigt at indsamle data, der opfanger sammenhangen mellem en-
ergipriser og gkonomiske variable. I Narayan et al., 2014 findes der belaeg for en sammenhang
mellem oliepris og den gkonomiske vaekst i udviklede lande, hvilket understgtter undersggelsen af
afhandlingens problemstilling. Derudover er der, ifglge litteraturreviewet Ghoddusi et al., 2019,
manglende forskning indenfor brugen og sammenligning af komplicerede modeller indenfor en-

ergigkonomi, herunder neurale netveerk.

1.1 Problemformulering

Pa baggrund af den indledende del sgger kandidatathandlingen at besvare folgende problemstilling:
Hvordan pdvirkes samarbejdsvirksomheden af den aktuelle energikrise?
Besvarelsen knyttes op til de folgende underspgrgsmal for at skabe en mere fyldestggrende besvarelse.

Disse tre underspgrgsmal vil blive besvaret igennem afhandlingen:
e Hvad har forarsaget den aktuelle energikrise?
e Hvilke implikationer har energikrisen for samarbejdsvirksomhedens omsaetning?
e Hvilken statistisk model praesterer bedst til forecast af omsaetningen i kriseperioden?

I den indledende del redeggres der for den aktuelle energikrise, hvor sammenhaengen i energi-
markedet beskrives. I denne forbindelse belyses savel de makrogkonomiske implikationer af en-
ergikrisen for den danske gkonomi ved at betragte husholdnings- og virksomhedssektoren. Derudover
introduceres samarbejdsvirksomheden efterfulgt af det mikrogkonomiske begreb, priselasticitet, som

senere appliceres i den analytiske sektion.

Herefter inddrages der et metodologisk kapitel, hvor relevante gkonometriske og statistiske metoder
inddrages i overensstemmelse med de etablerede metodiske refleksioner. I det efterfglgende kapitel
praesenteres og udveelges dé variable, der anses som mest velegnede til operationalisering af prob-

lemstillingen. Sammenspillet mellem disse kapitler danner saledes fundamentet for den analytiske
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1.2. AFGRZENSNING KAPITEL 1. INDLEDNING

besvarelse.

Den analytiske sektion er todelt, hvor den fgrste del analyserer implikationerne af energikrisen for
samarbejdsvirksomhedens omsaetning. I denne forbindelse estimeres det, hvor fglsom virksomhedens
efterspargsel er overfor en priseendring pa kort og lang sigt igennem anvendelsen af en SVAR-model.
I den anden halvdel af analysen anvendes gkonometriske og statistiske modeller til forecasting af
omsaetningen, som efterfolgende evalueres ud fra 'Root Mean Square Error’ (RMSE) samt grafisk

praestation.

I den afsluttende del diskuteres de analytiske resultater, der er opnaet igennem udarbejdelsen af
afhandlingen. Derudover inddrages Ruslands invasion af Ukraine og dets indvirkning pa energikrisen
og deraf samarbejdsvirksomheden. Herefter beskrives de begraensninger, der er erfaret, og herunder
hvad fremtidig forskning og udvikling, kan bidrage med. Afslutningsvis besvarer konklusionen
athandlingens problemstilling ved at tage udgangspunkt i de opsatte delkonklusioner. I denne
sammenhaeng beskrives de industrielle, politiske og teoretiske indvirkninger, som athandlingen giver

anledning til.

I det fglgende afsnit ggres det eksplicit, hvilke valg og fravalg, der foretages med formalet om at
indsnaevre det valgte problemfelt. Derudover fastlaegges der definitioner af begreber, som anvendes

igennem athandlingen.

1.2 Afgreensning

I kandidatathandlingen tages der udgangspunkt i data fra en dansk virksomhed indenfor plast-
stgberi. Afhandlingen afgreenser sig da fra at behandle plastmarkedet som helhed, da hensigten
er at udarbejde mere specifikke og dermed brugbare analyseresultater for den enkelte virksomhed.
Dette udelukker dog ikke, at andre virksomheder indenfor plastindustrien eller lignende energi-
intense industrier kan anvende afhandlingens vidensbidrag. For at opfange energikrisen er det

ngdvendigt at erhverve data, som er opgjort pa manedlig basis, da kriseperioden er relativ kort pa
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1.2. AFGRZENSNING KAPITEL 1. INDLEDNING

nuverende tidspunkt, og forespgrgslen imgdekommes af samarbejdsvirksomheden.

Produktionen i virksomheden er ordrebestemt, hvilket medfgrer et bredt heterogent produktsor-
timent. I denne forbindelse kan hele produktsortimentet i princippet blive udskiftet mellem hver
periode, hvilket foranlediger strukturelle zendringer over tid. Derfor er det ngdvendigt, i udfsrelsen
af en troveerdig og repracsentativ analyse, at betragte homogene mal for salgsmeengde og pris, som
ikke @endrer struktur over tid. I afhandlingen anvendes der saledes proxy’er, som formar at ho-

mogenisere sammenhaengene imellem produkter pa tveers af perioder.

Energiforbruget anvendes som proxy for salget af plastprodukter. Samarbejdsvirksomheden har,
igennem de seneste ar, foretaget energieffektiviseringer i samarbejde med Energistyrelsen (Plast
Forum, 2020). Derudover har virksomheden oplyst, at der kun foretages maskinopgraderinger, nar
det er ngdvendigt, hvilket gor, at der ikke forekommer stgrre uventede udskiftninger af maskiner,
som deraf optreeder som brud i tidsserien. Det oplyses samtidigt, at virksomheden har haft stor
fokus pa, at udstyr og maskiner ikke er i ungdvendig brug. I denne forbindelse antages det, at
teknologiniveauet fglger en relativ konstant udvikling, hvilket tilnsermelsesvis isolerer de produk-

tionsmeaessige udsving i tidsserien.

I den fgrste del af afthandlingens analyseafsnit undersgges det, hvor folsom efterspgrgslen efter
plastprodukter er ved en @ndring i salgsprisen, da malet er at analysere implikationerne af en-
ergikrisen pa samarbejdsvirksomhedens omsaetning. Efterspgrgslen skal saledes forstas som virk-
somhedens salg af stgbte plastprodukter, og det antages dermed, at al eftersporgsel imgdekommes
af en tilsvarende produktion. Der afgreenses fra andre typer af elasticiteter end priselasticitet, da
denne mikrogkonomiske stgrrelse er tilstrackkelig for at tolke pa implikationerne af energikrisen
pa samarbejdsvirksomhedens omsatning. Herunder afgreenses der ligeledes fra en undersggelse af

markedsforhold og andre tilhgrende mikrogkonomiske aspekter.

Der afgraenses fra en betragtning af samarbejdsvirksomhedens profit, da den gnskede besvarelse
udelukkende omfatter energikrisens pavirkningen pa salget af plastprodukter og derigennem om-

seetningen i virksomheden.
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2 | Redeggrelse

I dette kapitel redeggres der for, hvilke faktorer, der har veeret arsag til den aktuelle energikrise.
I denne forbindelse praesenteres der deskriptiv statistik for en rackke energipriser i perioden 2011-
2022 for at sammenholde faktorer med den observerede udvikling. Derudover betragtes krisen fra et
makrogkonomisk perspektiv, hvor implikationerne for den danske gkonomi ekspliciteres. Dernsest
beskrives samarbejdsvirksomheden og det mikrogkonomiske begreb, priselasticitet, som benyttes i

analyseafsnittet.

2.1 Energikrisen

Kort forklaret omfatter energikrisen hgje energipriser, som primeert skyldes en mangel pa vedvarende
energi, hvilket har skabt en stgrre atheengighed af naturgas. Naturgas er et fossilt breendstof, som
er den tredjestorste energikilde pa verdensplan. Denne findes naturligt i undergrunden og anvendes

til produktion af varme og strgm (DR1, 2022).

Den danske energiproduktion bestar af bade fossile braendstoffer (olie, kul og naturgas) samt ved-
varende energikilder (vind, solenergi og biomasse). I Danmark er gasnettet konstrueret af et
transmissions- samt distributionsnet, som fordeler gassen til slutbrugerne. Transmissionsgasnet-
tet forbinder landsdelene sammen og skaber en forbindelse til produktionen af gas i Nordsgen og
til det europeiske gasnet igennem Tyskland og Sverige (Dansk Gasteknisk Center, n.d.). Deru-
dover importerer Danmark energi fra private producenter og industrielle veerker fra ind- og udland,
herunder lande sasom Norge, Sverige og Tyskland, som producerer vha. vandkraft (EnergiFyn,

2021).

Energikrisen, der ramte i ar 2021, opstod pa baggrund af uhensigtsmaessige vejrforhold. I Danmark



2.1. ENERGIKRISEN KAPITEL 2. REDEGORELSE

stammer 80% af energiforbruget fra vedvarende energikilder. En blanding af mindre blaest og regn
i ar 2021 betgd, at produktionen af energi fra de danske vindmgller faldt samtidigt med, at billig
strgm fra vandkraftvaerkerne i Norge og Sverige ikke kunne erhverves i samme grad som tidligere. Et
begraenset udbud af energi har saledes forarsaget en stigning i prisen. Nar vedvarende energikilder
ikke producerer nok strgm, anvender Danmark fossile braendstoffer som et alternativ. Problemet
opstar hermed, idet Europas gaslagre har vaeret forholdsvist lave. En kold vinter i ar 2020 efterfulgt
af en varm sommer i 2021 har skabt en gget efterspgrgsel efter naturgas, hvilket har lagt pres pa

naturgaslagrene (DR1, 2022).

En anden arsag til energikrisen og de pressede gaslagre har vaeret coronapandemien. I ar 2020
lukkede Danmark og resten af verden ned med en forventning om en lsengerevarende gkonomisk
krise. I denne forbindelse valgte mange af gasproducenterne at lade ikke-kritiske funktioner arbejde
hjemmefra og herigennem skrue ned for produktionen, selvom der var et eksisterende behov for
naturgas. Flere energiproducerende virksomheder var samtidigt tvunget til det samme eller helt
at stoppe produktion af energi pga. coronasmittetilfeelde i virksomheden og dertil isolation af
medarbejdere (EnergiWatch, 2022). T ar 2021, hvor store dele af verdensgkonomien kom i gang,
var udbuddet af naturgas betydeligt lavere end efterspgrgslen, hvilket pressede prisen pa naturgas

yderligere opad (DR1, 2022).

De nzevnte arsager kan forklare den observerede udvikling i prisen pa naturgas pa det europeiske
energimarked i ar 2021, som illustreres i Figur 2.1. Forud for prisstigningen forekom der et lavpunkt
i 2020, hvilket har styrket den generelle oplevelse af prisen pa naturgas, som er mere end tidoblet

fra lavpunktet.
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2.1. ENERGIKRISEN KAPITEL 2. REDEGORELSE

Naturgas: Europa

Pris ($/mmbtu)

Figur 2.1: Naturgas prisudvikling.
Kilde: Energistyrelsen, 2022

I Figur 2.2 sammenholdes Figur 2.1 med prisen pa el, raolie og kul for at beskrive sammenhaengen
mellem priserne pa energimarkedet. Herudfra illustreres det, at den stigende prisudvikling i natur-
gas og el ogsa afspejles 1 mindre grad i kul. Arsagen til denne sammenheeng er, at kul, ligesom
naturgas, kan benyttes til at producere strgm. Afhzengigheden af kul er dog faldet over tid, og der
er implementeres i storre grad vedvarende energikilder. Den svagere sammenhaeng mellem el og kul
kan observeres i figuren, hvor kulprisen ikke er steget sa kraftigt som for naturgas (Energi Danmark,
2018). En alternativ made at producere strgm pa er igennem benyttelsen af olie. Afhsengigheden
af olie er faldet og endda mere end kul, hvilket afspejles i prisudviklingen pa raolie, som viser sig
ikke at have en synlig sammenhaeng med elprisen. Hertil naevnes det, at lande som f.eks. Danmark

har stoppet al produktion af el baseret pa olie (NRGI, 2022).
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Naturgas: Europa Strom: @st Danmark
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Figur 2.2: Prisudvikling for energi.
Kilde: Energistyrelsen, 2022

Ud fra disse sammenhaenge kan det derfor vises, at elprisen i Danmark, forst og fremmest, er pavirket
af produktionen fra de vedvarende energikilder i Norden. Dernaest pavirkes elprisen af presset pa
naturgaslagrene, der benyttes som et alternativ til stromproduktion (DRI, 2022). Hvis disse to
produktioner ikke er tilstrackkelige, importeres der europaisk naturgas og endnu et alternativ er da

kul. Der bliver ikke i stgrre grad benyttet olie til produktion af el.

Priserne pa alternative energikilder athsenger dermed af deres nyttighed i produktionen af el og
pavirker derigennem husholdnings- og virksomhedssektoren igennem energingdvendigheden. De

makrogkonomiske implikationer for den danske gkonomi beskrives i det fglgende afsnit.
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2.2. MAKROOKONOMISKE IMPLIKATIONER KAPITEL 2. REDEGORELSE

2.2 Makrogkonomiske Implikationer

I det forrige afsnit blev det beskrevet, hvordan en blanding af mangel pa vedvarende energi fra ind-
og udland samt et begraenset udbud af naturgas i Europa har veeret nogle af de primeere arsager til

den aktuelle energikrise.

Hgjere energipriser har negative effekter pa bade husholdnings- og virksomhedssektoren igennem
flere kanaler, som derigennem har implikationer for den danske gkonomi. Den fgrste negative effekt
indebarer hgjere el- og varmeregninger (DRI, 2022), som, alt andet lige, pavirker den enkelte
husholdning negativt igennem et fald i radighedsbelgbet. En lavere indkomst medfgrer en lavere
efterspgrgsel i gkonomien, hvilket foranlediger et fald i produktionen og derigennem indkomsten
pa baggrund af en lavere beskeeftigelse. Den anden effekt optreeder igennem en gget inflation i
den danske gkonomi, som skyldes prisstigninger pa braendstof, elektricitet og gas (Danmark &
Bernhard, 2022; Danmarks Statistik, 2022). De stigende energipriser kan ikke kun meerkes hos de
danske forbrugere, men savel de danske virksomheder, som ligeledes oplever ggede omkostninger til
el og varme savel som transport af varer. Omkostningspresset resulterer i et prispres, som i sidste
ende rammer den enkelte husholdning (Jersild & Munch, 2022). Som et eksempel afspejler Figur
2.3 i sammenhaeng med Figur 2.1 empirisk, at de stigende energipriser i hgj grad er blevet palagt
slutbrugeren, nar der tages udgangspunkt i markedet for plast. En gget inflation i gkonomien
forarsager, at husholdningens kgbekraft, alt andet lige, falder. Som forklaret ovenfor, vil dette

bevirke til et fald i eftersporgslen efter varer og dermed et fald i den danske BNP-vaekst.
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Halvfabrikata og forarbejdede varer af plast

Inflationsniveau ift. dret for (%)
»

NAAY2 \..f’ ~

Figur 2.3: Udvikling i inflation for plastmarkedet.
Kilde: Danmarks Statistik, 2015

Energikrisen har medfgrt hgjere priser til de danske forbrugere igennem ggede produktions- og trans-
portomkostninger. Hvor meget prisen stiger for den enkelte husholdning afhesenger af, hvor sensitiv
den danske virksomhedssektor er overfor prisstigninger i energi. Et mal for dette er energiinten-
siteten, som angiver hvor effektivt energi anvendes og defineres som forholdet mellem energiforbrug
og output. En virksomheds eller branches energiintensitet kan veere en made at male, hvor en-
ergieffektiv branchen eller virksomheden er set i forhold til lignende virksomheder og brancher. Jo
mere effektiv en branche er, desto mindre sensitiv vil den veere overfor sendringer i energipriserne.
Energiintensitet kan saledes veere et mal for den indenlandske savel som udenlandske priskonkur-
renceevne. Hvis den danske industri er forholdsvist mere energieffektiv og dermed mindre energi-
intensiv i forhold til udlandet, sa vil danske virksomheder vaere mindre fglsom overfor pludselige
egendringer som f.eks. energikriser kan forarsage. Den danske industri vil dermed sta steerkere i

forhold til udlandet i form af en bedre priskonkurrenceevne (Energistyrelsen, n.d.)

10 | 107



2.2. MAKROOKONOMISKE IMPLIKATIONER KAPITEL 2. REDEGORELSE

I det folgende anvendes EU Kommissionens definition af energiintensitet fra det feelles europaeiske
projekt, Odyssee-Mure, for at bidrage med en felles indikator for energieffektivitet. Denne feelles
indikator er funderet pa feelles retningslinjer saledes, at en retvisende sammenligning mellem delt-
agerlandene kan udarbejdes. Odyssee-Mure definerer energiintensiteten som energiforbruget malt
i kilo oliezkvivalenter pr. bruttoveerditilveekst i euro i faste priser dvs. meengden af energi, som
virksomhederne bruger, nar de skal skabe en euro i veerdi (Energistyrelsen, n.d.). Figur 2.4 viser
en sammenligning af energiintensiteten mellem EU som helhed og specifikke lande som Danmark,
Frankrig, Tyskland, Holland, UK og Italien. Ud fra de bla sgjler, som maler graden af energiinten-
sitet med den faktiske struktur i det pagseldende land eller omrade, kan det aflaeses, at Danmark
udnytter dets industrisammensaetning. Et eksempel, der kan naevnes herved, er medicinalsektoren,
som skaber meget veerdi ved et forholdsvist beskedent forbrug af energi. Ved at korrigere for forskelle
i branchestruktur, dvs. ved afleesning af den rgde sgjle, dannes et mere retvisende sammenlignings-
grundlag. Ud fra dette mal observeres det, at danske virksomheder har en lavere energiintensitet

relativt til de andre udvalgte lande (Kristensen, 2021).

0,14 - 0,14

0,12 ‘ Lo,12
ono;i k 0,10
0,08 T : ! 0,08
0,06 0,6

10,04
10,02

10,00

EU  Danmark Frankrig Tyskland Holland UK Italien

Il Faktisk struktur Il Struktur som EU

Figur 2.4: Sammenligning af energiintensitiet med og uden strukturkorrektion for 2019.

Kilde: Kristensen, 2021
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2.3. OPERATIONALISERING AF OMSATNINGEN KAPITEL 2. REDEGORELSE

Opsummerende er de danske virksomheder bedre til at ekstrahere veerdi ud af energien og dermed
mindre afheengige af energien relativt til andre lande, hvilket giver en priskonkurrencefordel i en-
ergikrisen. Nar de danske virksomheder har en relativt hgjere energieffektivitet og i denne sam-
menhaeng en lavere energiintensitet, medvirker det til, at virksomhedernes efterspgrgsel efter energi
ikke er sa hgj som i andre lande. Dette betyder, at virksomhederne er forholdsvist mindre sensitive
overfor priseendringer i energi, og inflationen i den danske gkonomi stiger dermed mindre. De danske
virksomheder star altsa steerkere i energikrisen internationalt set, da den danske priskonkurrence
er relativt bedre. Dette er gunstigt for den danske eksport, som, alt andet lige, vil falde mindre
end andre lande, som ligeledes implicerer en mindre negativ indvirkning pa den danske produktion
savel som indkomst (Kristensen, 2021). Energikrisen pavirker den danske gkonomi negativt igennem

hgjere priser, men i mindre grad end andre lande i Europa.

2.3 Operationalisering af Omsatningen

I dette afsnit redeggres der for athandlingens mikrogkonomiske fundament. Indledningsvist re-
deggres der kort for samarbejdsvirksomheden og den tilhgrende veerdikeede. Derudover redeggres
der for priselasticitet, som nzermere kan specificere energikrisens effekt pa virksomhedens omsaet-

ning.

2.3.1 Samarbejdsvirksomheden

Samarbejdsvirksomheden er atheengig af deres omkostninger til bl.a. input og energi. Eftersom
virksomheden stgber plastelementer i forskellige stgrrelser, medfgrer det, at omkostningerne, der er
forbundet med fremstillingen af disse varer, vil have en stor variation, da der skal bruges forskellige
maengder plast og energi til produktionen. Denne produktion er baseret pa maskiner, der stgber
deres plastelementer. Virksomheden producerer selv deres stgbeforme, hvilket resulterer i en mere
omstillingsparat produktion af plastprodukter og dermed kortere leveringstid. Disse egenskaber

pger virksomhedens konkurrenceevne i markedet.
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Derudover er virksomheden ordrebestemt, hvilket skaber muligheden for at indga aftaler om pro-
duktion af stgrre partier. Dette betyder saledes, at der er mulighed for at ssenke inputprisen savel
som de marginale omkostninger ved produktionen, nar der indgas en stgrre produktionsordre. En
gensidig fordelagtig situation opstar saledes for begge parter, da salgsprisen sankes for kgberen, og
produktionen sikres for virksomheden (Qin et al., 2006). Hertil forbeholder virksomheden sig retten

til at kunne genkalkulere salgsprisen pa baggrund af veesentlige omkostningseendringer.

Den gensidig fordelagtige situation er geeldende, sa leenge virksomheden kan rumme den gnskede
produktionskapacitet, og de marginale omkostninger ikke bliver stgrre ved at producere en ekstra
enhed. Salgsprisen afspejler derfor en kombination af direkte og indirekte omkostninger som bl.a.
produktionsomkostninger og lgnninger, hvortil der palsegges en mark-up. Der vil saledes veere
en specifik salgspris for hver ordre, hvor den samlede ordrepris er et resultat af salgsprisen og
outputmeengden (Bhimani, 2019). Virksomhedens operationelle omsgtning vil blive givet af de
akkumulerede ordresalgspriser. Hvordan denne pavirkes af stigende omkostningen til energi kan

forklares igennem priselasticitet som gennemgas i folgende afsnit.

2.3.2 Priselasticitet

Priselasticitet er et procentuelt mal for, hvor meget efterspargslen efter en given vare sendrer sig
ved en @endring i prisen pa varen. Begrebet er derfor et mal for, hvor sensitiv forbrugsmarkedet
er overfor en given prisendring. Sterrelsen pa priselasticiteten er bestemmende for, hvordan en

virksomheds omsaetning pavirkes (Mankiw & Taylor, 2011).

Eftersporgslen efter et givet produkt kan karakteriseres som veerende af uelastisk, enhedselastisk
eller elastisk karakter j.f. Figur 2.5, og hver af disse pavirker omsaetningen pa forskellig vis. Hvis
efterspgrgslen efter en given vare er uelastisk, hvilket typisk er geeldende for ngdvendighedsvarer,
implicerer det, at den procentvise sendring i efterspgrgslen er mindre end den procentvise sgendring i

prisen. I dette tilfzelde ligger priselasticiteten mellem 0 og -11. En uelastisk efterspgrgsel vil saledes

!Der kan ses bort fra minustegnet, som blot udtrykker den negative procentuelle sendring i efterspgrgslen.
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pavirke en given virksomheds omsatning positivt. I tilfeelde af perfekt uelasticitet, som angiver et

ekstremt scenarie, forekommer der ikke en procentuel sendring i efterspgrgslen ved en prisstigning.

Hvis eftersporgslen er elastisk, hvilket oftest er forbundet med luksusgoder, betyder det, at den
procentvise sendring i efterspgrgslen er stgrre end den procentvise sendring i prisen. Priselasticiteten
patager sig en veerdi, der er stgrre end 1. En elastisk eftersporgsel har en negativ indvirkning pa
en given virksomheds omsaetning. I tilfeelde af perfekt elasticitet forekommer der en uendelig stor

procentuel gendring i efterspgrgslen pa baggrund af en prisstigning.

Hvis eftersporgslen efter en given vare derimod er enhedselastisk dvs. priselasticiteten er lig 1, vil
den procentuelle sendring i efterspgrgslen veere proportional med priseendringen. Implikationen af
dette er, at en given virksomheds omsaetning vil veere ugendret (Varian, 2019). I denne athandling
ses der bort fra perfekt priselasticiteter, da disse blot er ekstreme og dermed ikke-realistiske scenarier

(Nechyba, 2011).

Perfekt uelastisk Perfekt elastisk Enhedselastisk

Pris
Pris
Pris

Meengde Maengde Mzengde

Figur 2.5: Scenarier for priselasticitet.

Kilde: Egen skitsering

Teoretisk set vil elasticiteten vaere relativt mere elastisk pa leengere sigt, da keberen vil tilpasse sit
forbrug eller indkgb over tid ved f.eks. substitution. Efterspgrgslen bliver saledes mere fglsom over-

for priszendringen. I forbindelse med priselasticitet kan der udregnes en sakaldt egenpriselasticitet,
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hvilket blot er et procentuelt méal for, hvor meget en 1% stigning i prisen pa en given vare pavirker
efterspgrgslen efter varen, hvilket er typen, der appliceres i afthandlingens analysedel (Nechyba,
2011).

2.4 Delkonklusion

Dette redeggrende kapitel introducerede tre dele, hvor der indledningsvis blev redegjort for den
aktuelle energikrise, og hvordan den opstod pa baggrund af coronapandemiens nedlukning og man-
glende vedvarende energi. Dette inkluderede en empirisk forklaring af udviklingen i prisen pa strgm
og dets sammenhaeng med alternative energikilder. Herunder blev det illustreret, at naturgas og

kul benyttes til strgmproduktion i Danmark, og at olie ikke anvendes.

Sektionen efter praesenterede de makrogkonomiske implikationer for den danske gkonomi, hvor sam-
menhangen mellem hgjere energipriser og lavere BNP, alt andet lige, blev fastlagt. Derneest blev
begrebet energiintensitet introduceret for at beskrive en virksomheds energieffektivitet. I denne
forbindelse bidrog Odyssee-Mure projektet, udarbejdet af EU-kommissionen, med en feelles indika-
tor for energieffektivitet. Herigennem blev det illustreret, at Danmark star steerkere i energikrisen
relativt set pa baggrund af en lavere energiintensitet. Danmark opnar saledes en konkurrencemaessig

fordel overfor andre lande.

Afslutningsvis blev samarbejdsvirksomheden og dens tilhgrende veerdiksede beskrevet. Dernaest
blev begrebet, priselasticitet, gennemgaet, hvor der blev opsat tre scenarier. Disse scenarier havde

forskellige implikationer for en given virksomheds omsaetning.
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3| Metode

Dette kapitel gennemgar det metodologiske grundlag for kandidatathandlingens analyseafsnit. Herun-
der inddrages ARIMA-modellen, som bidrager med et forecast, der betragtes som baseline. Dernaest
redeggres der for et hgjere gkonometrisk niveau igennem anvendelsen af en (S)VAR-model. Yder-
mere indebaerer afsnittet en forklaring af impulse response funktioner, og hvordan disse appliceres
som et analytisk redskab i afhandlingen. Afslutningsvis praesenteres maskinleering og herigennem
neurale netveerk for at udnytte disse databehandlingsegenskaber som en alternativ forecast-metode.

Hvorfor netop disse metoder er udvalgt er uddybet i folgende segment.

3.1 Metodiske Refleksioner

ARIMA-modellen er en del af metodeafsnittet, da det er fordelagtigt at sammenligne andre mod-
eller med en simpel univariate baseline model. Modellen er valgt, da den anvender bade tidligere
veerdier samt et beveegende gennemsnit i forklaringen af samarbejdsvirksomhedens omsaetning. En
algoritme gor det bekvemt at definere den bedste ARIMA-model, hvor der savel tages hgjde for sta-
tionaritet. Et alternativ til kombinationen af disse led er typisk at betragte en AR(1)-proces, hvilket
anses som veerende for simpel en model. (S)VAR-modellen inddrages som udvidelse til ARIMA-
modellen, da inkluderingen af flere variable kan benyttes til at gge forklaringsgraden af udviklingen
i samarbejdsvirksomhedens omsaetning. Et alternativ til dette er en Autoregressive Distributed
Lag (ARDL)-model, hvor det ikke er ngdvendigt for inkluderede variable at veere endogene. Da der
arbejdes med gkonomiske variable i afhandlingen, er det problematisk at retfeerdigggre eksistensen
af asymmetri, dvs. at variablene ikke pavirker hinanden gensidigt, hvilket fgrer til anvendelsen
af (S)VAR-modellen. SVAR-modellen bidrager med en undersggelse af energikrisens virkning pa

omsaetningen ved brug af impulse response funktioner og i denne sammenhaeng priselasticiteter.

16



3.2. ARMA KAPITEL 3. METODE

Et alternativ hertil vil veere en Error-Correction Model (ECM), hvor bade kort- og langsigtede
effekter kan findes. Fremkomsten af de langsigtede effekter kreever, at der eksisterer et langsigtet
forhold mellem ikke-stationaere variable (cointegration) (Enders, 2014), hvilket ikke altid er tilfzeldet
i praksis. Neurale Netveerk implementeres for at bidrage med en alternativ vinkel pa kandidatafhan-
dlingens problemstilling. Derudover, jf. Afsnit 1, er der et uudnyttet potentiale i opsasetningen af
energigkonomiske modeller. Der findes herigennem flere metodiske muligheder, i denne athandling

er der fokus pa netveerk, der excellerer ved sekventiel data.

Det teoretiske grundlag for hver af de nsevnte metoder beskrives igennem kapitlet, hvor den mod-

elmaessige rackkefolge folger samme opsaetning som i dette segment.

3.2 ARMA

En Autoregressive Moving Average (ARMA) er en univariate tidsserie model, som benytter tidligere
veerdier (lags) af den atheengige variabel (AR-proces) samt det bevaegende gennemsnit (MA-proces)
til at preediktere fremtidige veerdier. I denne forbindelse kraeves der en tidsinvariant dataserie fgr,

at modellen kan anvendes til forecasting, hvilket betegnes som stationaritet.

3.2.1 Stationaritet

For en stationser tidsserie geelder det, at gennemsnit og varians er uafheengig af tid, hvilket im-
plicerer, at der ikke eksisterer en trend eller ssesonfluktuering i datassettet. Stationaritetsbeting-

elserne formaliseres herunder (Wooldridge, 2009):
e Forventet y; veerdi er konstant og uathengig af tiden: Ely| = p
e Variansen til y; skal veere konstant og uafheengig af tiden: var(y;) = o>
e Kovariansen mellem y; og y;1x er konstant, da Cov(yy, yir) = f(k).

Tidsserier er ofte ikke stationzere, hvilket betegnes som eksistensen af unit root. Derfor er det
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ngdvendigt at transformere veerdierne i tidsserierne ved at differentiere dem, som vist i Ligning (3.1).
Tidsseriens middelveerdi stabiliseres derved, og der korrigeres dermed for trends. 1 tilfeelde af

saesoneffekter indsaettes der dummy’s for at udbedre disse.

AY, =Y — Y, (3.1)

Det kan variere, hvorvidt der skal én eller flere differentieringer til for at opna stationaritet, men
én differentiering er ofte tilstrackkeligt. Som folge af én differentiering reduceres antallet af obser-

vationer med én (Wooldridge, 2009).

Nar der tages den forste differens af tidsserien, arbejdes der med en stationser model, hvilket
udtrykkes igennem tilfgjelsen af en yderligere integrationskomponent (I) til ARMA-modellen. Der
forekommer derved en transformering af ARMA til ARIMA.

3.2.2 ARIMA

Autoregressive Integrated Moving Averag (ARIMA) er en forecast-model, der bestéar af tre kom-
ponenter. Den forste komponent er den autoregressive del, AR(p), som inkluderer lags af den

afhaengige variable som uafhaengige variable i modellen.

Den autoregressive proces kan opskrives pa formen:

p
Y = Qg + Z OYi—; + € € WN(O, 0'2) (32)

i=1

I Ligning (3.2) beskriver y; den athasengige variabel, som bliver forecastet baseret pa de laggede
vaerdier, hvor antallet af lags udtrykkes igennem p. Hertil findes parameterveerdierne, «a;, hvor ay

er en konstant. Derudover indgar et fejlled, som antages at veere white noise (Enders, 2014).

Moving Average processen, M A(q), er den del af ARIMA-modellen, som benytter fejlleddet i

tidligere perioder til at danne et forecast. MA-processen formaliseres herunder:

q
Xt = Zﬁz‘et—z‘ e ~ WN(0,0°) (3.3)
=0
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Hvor ¢; angiver white noise komponenten med inkluderingen af ¢ lags. I denne sammenhaeng indgar
der en parameter, ;. Ved at sammensaette AR(p) og M A(q) fas ARM A(p, ¢) modellen. Ligningen
for ARM A(p, q) opskrives:

p q
Y = o + Z QilYi—i + Z Bi€i—i + € e ~ WN(0,0?) (3.4)
i=1 i=0

I det tilfeelde, hvor ¢ = 0, eller p = 0, vil dette veere hhv. en ren AR- eller MA-proces.

Ved brugen af en ARMA-model skal tidsserien, der benyttes, vaere stationger for, at den kan benyttes
til forecasting. Det observeres empirisk, at tidsserier typisk ikke er stationsere, dvs. der er unit root
j.f. Afsnit 3.2.1, og der tages dermed den forste differens for at overkomme dette problem. Dette
gores automatisk i ARIMA-modellen igennem integrationskomponenten, I(d), som patager veerdien
1. Herefter kan stationaritet kontrolleres i ARIMA-modellen ved at betragte de inverse AR- og
MA-rgdder, som skal ligge indenfor enhedscirklen.

Opsummerende angiver denne sammensatning af de tre komponenter, ARIM A(p, d, q). Ved beting-
elsen d = 0, vil ARIM A(p, 0, q) svare til en ARM A(p, q) model (Enders, 2014). ARIMA opsaetnin-

gen kan indeholde seesonkomponenter, og nar disse inkluderes betegnes modellen i stedet SARIMA.

SARIMA er en udbygning af ARIM A(p,d, q), hvor der paleegges yderligere tre led (P, D, @), som
repraesenterer seesonkomponenter. Hele modellen star dermed pa formen SARIM A(p, d, q)(P, D, Q),
hvor det efterfolgende (P, D, Q) angiver et AR, I, og MA led for seesonkomponenterne. Derudover
angives en veerdi m der bestemmer cyklussen af seeson, dvs. ved ménedlig data er m = 12 (Brownlee,
2019). Sammensetningen af (p,d, q)(P, D, Q) bestemmes pa baggrund af det relevante information-

skriterie, som inddrages i det fglgende.

3.2.3 Informationskriterier

Antallet af lags i ARIMA-modellen bestemmes ud fra en veegtning af datassettets fit samt enkelthe-
den af modellen. Hertil kan der benyttes Akaike’s (A1C) eller Bayesian’s (BIC') informationskriterie

til at finde det optimale antal af lags. AIC og BIC opstilles pa folgende vis:
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AIC =2-k+ N -In(SSR) (3.5)

BIC = N - In(SSR) + k - In(N) (3.6)

Hvor N angiver det samlede antal observationer, mens k beskriver antallet af parametre i modellen.
Afheengigt af storrelsen pa datassettet benyttes der enten AIC eller BIC. AIC appliceres typisk,
nar der arbejdes med et mindre datasaet, og BIC, nar datasattet er storre. Geeldende for begge
kriterier er at lave veerdier er bedre. Valget af lags sker saledes pa baggrund af det laveste estimat

af hhv. AIC eller BIC (Wang et al., 2021).

Som beskrevet kan det veere sveert at veelge den optimale kombination af (p, d, ¢) i ARIMA-modellen.
I denne forbindelse tages der udgangspunkt i en auto.arima funktion, som anvender en algoritme
til at bestemme det optimale antal lags og differentieringer, hvorved det undgas at fitte modellen
manuelt ud fra autokorrelationsfunktioner, herunder ACF og PACF (Al-Chalabi et al., 2018). Algo-
ritmen opsaetter ARIMA-modeller med forskellige komponentveerdier og rapporterer de tilhgrende
informationskriterier. Herudfra udveelger funktionen automatisk den bedste model baseret pa det

valgte informationskriterie (RDocumentation, n.d.).

Den estimerede ARIMA-model benyttes som baseline i forbindelse med forecasting. For at gge det

gkonometriske kompleksitetsniveau introduceres (S)VAR-modellen i den kommende sektion.

3.3 (S)VAR

I dette afsnit praesenteres to modeller af hgjere gkonometrisk niveau i form af et multivariate system
i modseetning til ARIMA-modellen. I den forste del af afsnittet redeggres der for VAR-modellen som
et veerktgj til at danne et in-sample forecast af samarbejdsvirksomhedens omsaetning. Derngest intro-
duceres en SVAR-model, som tillader operationaliseringen af samtidige effekter. I denne forbindelse
inddrages metoden tilhgrende impulse response funktioner, der abner op for undersggelsen af en-

ergikrisens effekt pa virksomhedens omseaetning over tid.
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Kort forklaret foretages der, i athandlingens Afsnit 5, et stgd til virksomhedens salgspris for at
betragte virkningen pa efterspgrgslen efter plastprodukter. Et kort- og langsigtet estimat for egen-
priselasticiteten fremkommer herigennem, og stgrrelsen pa estimaterne kan tolkes som energikrisens
effekt pa omseetningen over tid. I denne forbindelse tages der et metodologisk udgangspunkt i et
nyere studie af Yilmazkuday, 2019, hvori SVAR-opsaetningen benyttes til at estimere egenpriselas-
ticiteten, som defineret i Afsnit 2.3.2. Opsatningen af afsnittet forekommer i en ikke-kronologisk
reckkefplge i forhold til besvarelsen af problemstillingen, da estimeringen af VAR-modellen er kraevet

for at kunne identificere SVAR-modellen.

3.3.1 Modelegenskaber

En Vector Autoregression Model (VAR) kan introduceres som en analogi til den simple AR(1),
hvor der nu inkluderes mere end én endogen variabel. Der oprettes saledes et system bestaende
af m-ligninger og m-variable, hvor hver variabel forklares af egne lags samt lags af de resterende
m-1-variable, som indgar i det pagseldende system. Alle variable i en given VAR-model betegnes
dermed oftest som endogene, og modeltypen er szerligt brugbar, da den abner op for en interaktion

mellem flere endogene variable over tid.

Der sondres typisk mellem to typer af VAR-modeller; den reducerede VAR og den strukturelle VAR.
I denne forbindelse skal det papeges, at det altid er ngdvendigt at estimere den reducerede VAR
uafheengigt af den valgte problemstilling. Arsagen til dette er, at den strukturelle VAR ikke kan
estimeres direkte. I Figur 3.1 forekommer der en grov skitsering af VAR-modelleringsprocessen og

dertil, hvilke problemstillinger, som de to modeltyper kan anvendes til at undersgge naermere.
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Specifikation og estimering af
den reducerede VAR model l——

Hvis modellen afvises

(fx unit-root problem
eller autokorrelation
mellem fejlled)

Model undersggelse
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Forecasting Granger-causality analyse Den Strukturelle VAR
l | | ‘ |
Analyse af Historisk Impulse Forecast error
forecast dekomposition response varians
scenarier analyse dekomposition

Figur 3.1: Skitsering af VAR-modelleringsprocessen.
Kilde: Liitkepohl, 2013

Den valgte problemstilling er saledes bestemmende for, hvorvidt der eksisterer et behov for at iden-
tificere den strukturelle fra den reducerede VAR. Som vist i Figur 3.1 er méalet med kandidatafthan-
dlingen at anvende begge modeltyper, da der udarbejdes et forecast samt en impulse response

analyse, som beskrevet i den indledende del af Afsnit 3.3.

Forskellen mellem de to modeltyper optraeder ved, at den strukturelle VAR ikke kun lader variab-
lene interagere med hinanden igennem deres lags, men denne tillader savel en eksistens af samtidige
effekter mellem de endogene variable i systemet. Dette uddybes i de efterfslgende afsnit. Deru-
dover tager de to modeltyper udgangspunkt i to forskellige typer af kausalitet. Den reducerede
VAR beskeftiger sig med den praediktive kausalitet, ’Granger Causality’, hvor kausaliteten i den
strukturelle VAR er gkonomisk funderet (Enders, 2014).
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3.3.2 Den Reducerede VAR

I den reducerede VAR-model interagerer de endogene variable med hinanden igennem deres lags,
hvilket betyder, at det betingede gennemsnit i modeltypen udelukkende er bestemt af fortiden.
Formidlingen, samt den anvendte notation i dette afsnit, er baseret pa artiklen af Liitkepohl, 2013,
hvor der tages udgangspunkt i et eksempel med to gkonomiske variable indkomst, y;, og realrenten,
it

Der foreligger et steerkt gkonomisk teoretisk grundlag for, at en stigning i realrenten, alt andet
lige, vil foranledige et fald i indkomsten, og derfor vil der ikke veere en grund til at tro, at hverken
y; eller i; optreeder som eksogent bestemte. Pa baggrund af dette teoretiske grundlag kan den
reducerede VAR anvendes, som tillader, at ligningen for indkomsten, ¥, i denne periode, pavirkes
af tidligere veerdier af y; selv, hvilket kan formaliseres som (y;—1, ¥—2, ..., Y¢—q). Ligningen tilhgrende
realrenten, i;, opskrives ved at tage udgangspunkt i samme opsaetning. En reduceret VAR-model

med to variable og ¢ lags betegnes en 2VAR(q).

I den neeste del formaliseres en 2VAR(1)-model, hvor der tages udgangspunkt i eksemplet med y;

og ;. Derudover inkluderes der ét lag dvs. ¢ = 1.

Ligningen for indkomsten, y;, kan formaliseres til:

Y = Uy + Gyyli—1 + Gyile—1 + Eyg (3.7)

Og ligningen for realrenten, i,, er:

i = Vi + QiyYr—1 + Qiile—1 + €iy (3.8)

Hvor v indgar som en konstant, ¢, er parameterveerdierne, og € repraesenterer fejlleddet.
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Ligningssystemet kan saledes opskrives pa matrice form:

v i _ £
Yt _ Yy + ¢yy (by Yi—1 4 y,t (39)
U U5 iy Gii | |1 Eit
Y: v b1 Yi 1 €t
Hvilket er sekvivalent med:
}/t = v + gblY;g_l + Et, Ep ~ I]D(O, 25) (310)

I den indledende del af afsnittet blev det beskrevet, hvordan det betingede gennemsnit udelukkende
var bestemt af fortiden i den reducerede VAR. Dette skyldes, at de samtidige effekter mellem
variablene 1; og i; ikke indgar heri, men disse opfanges i stedet i fejlleddets varians-kovarians

matrice, som betegnes en ’full matrix’ i den reducerede VAR form.

Udtrykket for fejlleddet i Ligning (3.10) kan opskrives pa matrice form:

€ 0 o2 Oy
ot ~ IID o (3.11)

2

I det fglgende afsnit opstilles stationaritetsbetingelserne for en VAR-model.

3.3.3 Stationaritetsbetingelser for en VAR-model

Pa samme made som ARIMA-modellen kan den reducerede VAR karakteriseres som veerende et

stationeert system, hvis en rackke betingelser overholdes:
e Vektoren for gennemsnittet skal veere konstant og endelig: E[Y;] = u
e Kovarians-matricen skal veere konstant og endelig: E[(Y; — p)(Y; — u)T)

e Autokovariansen afhsenger af meengden af lags og ikke af tiden, ¢
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En VAR-model betegnes som stationger hvis:

det(¢ — AI) = 0 (3.12)

Losningerne til Ligning (3.12), som optreeder i form af egenveerdier, er mindre end 1 i absolut veerdi,
hvilket kan formaliseres til (|| < 1)!. Egenveerdierne, tilhgrende companion-matricen, ¢, skal med
andre ord ligge indenfor enhedscirklen. Hvis dette ikke er tilfseldet, er systemet ikke stationeert,
og VAR-modellen kan saledes ikke anvendes. I denne forbindelse tages der typisk differensen af de

inkluderede variable i systemet, indtil betingelsen opfyldes.

En opfyldelse af stationaritetskriteriet implicerer, at VAR-modellen konvergerer mod det ubetingede

gennemsnit over tid. I det fglgende illustreres dette ved at tage udgangspunkt i en VAR(1)-model:
Yi=v+ oY1 +e (3.13)
Yi1 = vy + ¢1Yi_o + &;1 substitueres ind pa Y;_;’s plads i Ligning (3.13):

Y= (I + ¢1)vo + 1Yo + (I + ¢1)er (3.14)
Ved gentagelse af substitution over tid fremkommer Ligning (3.15):
=2 =2
i=¢""Vi4+> dlog+ Y dler (3.15)
§=0 5=0

Ud fra Ligning (3.15) bemeaerkes det, at effekten af initialveerdierne for Y, og effekten af forstyrrelsen,
som optraeder igennem fejlleddet, &;_;, kun vil forsvinde, hvis ¢/ — 0, nar j — oco. Det forrige er

geeldende, hvis processen er stationeer.

¢ — 0 nar j — oo er et udtryk for, at momenterne er endelige. Med andre ord, nar tiden
gar mod uendelig, j — oo, vil processen bevaege sig mod dets ubetingede gennemsnit som vist i
Ligning (3.16):
ElY)] = Z $loo = (I —¢) v = p (3.16)
i=0

IN.B. Dette er en generel betingelse, da enhver VAR(q) kan opskrives som en VAR(1).
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Den reducerede VAR-model estimeres typisk ved brug af Ordinary Least Squares (OLS), hvilket

anvendes som en standard estimeringsmetode.

3.3.4 Antallet af Lags i en VAR-model

Valget af lags, der inkluderes i en VAR-model, er en essentiel proces, og det kan have betydelige im-
plikationer for modellens styrke, hvis der treeffes et forkert valg pa dette punkt. I denne forbindelse
eksisterer der et trade-off mellem tilfgjelsen af for mange lags og for fa lags. Et misspecifikation-
sproblem kan opsta, hvis der inkluderes for fa lags, og resultatet er ’omitted variable bias’. Dette
medfgrer en fremkomst af uoptimale estimatorer. Pa den anden side medfgrer en tilfgjelse af for
mange lags en gget varians i estimatorerne, og modellen bliver saledes mindre efficient. Hver gang
der tilfgjes et lag i modellen, sa bliver der opbrugt én frihedsgrad, hvilket har implikationer ved en
lille stikprgve. Ydermere bestemmes antallet af lags i modellen pa baggrund af en mulig eksistens af
seriel korrelation, som betyder, at fejleddene er korreleret med tidligere tidsperioder. Eksistensen af
dette kan resultere i en gget varians og derigennem en mindre efficient model. Ved tilstedeveerelsen
af seriel korrelation inkluderes der lags, indtil korrelationen er statistisk insignifikant. Antallet af
lags bestemmes ved brug af informationskriteriet, AIC, som maler informationstabet i en model,
og den foretrukne model veelges ud fra den laveste AIC-veerdi jf. Afsnit 3.2.3. Herefter undersgges

det, hvorvidt der er seriel korrelation tilstede ved brug af den sakaldte Portmanteu-test.

3.3.5 Forecasting i en VAR-model

I dette underafsnit formaliseres processen bag forecasting i en VAR-model. Processen forklares ved

at tage udgangspunkt i variablen, y, fra det forrige eksempel i Afsnit 3.3.2.

Betragt en VAR(1)-model pa formen:

Y, =vo+ ¢ Yi1 e, e ~I1ID(0,%,) (3.17)

Et forecast af én periode frem, dvs. t + 1, kan formaliseres pa fglgende made, hvor der tages det

26 | 107



3.3. (S)VAR KAPITEL 3. METODE

betingede gennemsnit pa begge sider af lighedstegnet:

Br[Vr1] = vo + 61 BrYr] + Brler] (3.18)

=09+ ¢1Yr

Hvor et forecast af anden periode, dvs. t + 2, fremkommer ved rekursivt at tage udgangspunkt i

Ligning (3.18):

ErYrio] = vo + 01 Ep Y]
= v + ¢1(vo + ¢1Y7) (3.19)

= vy + P10 + QﬁYT

Processen bag forecasting kan beskrives som veerende dynamisk, idet forecasts bliver dannet pa bag-
grund af tidligere forecasts, og der tages saledes udgangspunkt i en rekursiv tilgang. Nar der dannes
et forecast pa lengere sigt, dvs. t + j, og 7 @ges over tid, konvergerer forecastet mod processens
ubetingede gennemsnit, hvilket skyldes VAR-modellens stationaere egenskaber, som beskrevet i Af-

snit 3.3.3.

3.3.6 Den Strukturelle VAR

I den strukturelle VAR (SVAR) foretages der ikke en statistisk undersggelse af de inkluderede vari-
able i systemet, men der kobles i stedet gkonomisk teori pa det pagseldende data. Dette medfgrer
saledes, at der er fokus pa gkonomisk fundering i SVAR~-modellen til forskel fra den reducerede VAR,
som udelukkende bearbejder dataet fra en statistisk vinkel. En SVAR-model identificeres ved at
paleegge et givet antal af restriktioner, sa der opstar en overensstemmelse mellem antallet af parame-
tre i de to modeltyper. I denne forbindelse dannes der en kausal rangorden med udgangspunkt i
gkonomisk teori, hvor rangordenen af variablene bestemmes ud fra, hvilken variabel, der antages at
veere den mest eksogene til den mest endogene variabel. En overensstemmelse mellem parametre
i de to modeltyper medfgrer, at SVAR-modellen er preecist identificeret, og der kan saledes udar-

bejdes en impulse response analyse. Analysen indebaerer en undersggelse af, hvordan et stgd til
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én variabel i systemet, alt andet lige, pavirker de andre variable. En bemaerkelse kan inddrages
her, hvor forskellige kausale rangordener skaber forskellige SVAR-modeller. Med andre ord kan én

reduceret VAR, som er estimeret fra ét dataseet, danne mange forskellige SVAR-modeller (Enders,

2014).

I det folgende formaliseres SVAR-modellen med udgangspunkt i det tidligere eksempel i Afsnit 3.3.2.
En 2SVAR(1)-model opsaettes saledes med hhv. 1, og i;, hvor der inkluderes ét lag i modellen.

Ligningen for indkomsten, 1, opskrives:

Y = Wy — boyite + biyiti—1 4 DiyyYr—1 + Uy (3.20)
hvor ligningen for realrenten, 7, er:

iy = Wi — boiyYs + briiti—1 + briyye—1 + uy (3.21)

Ligningssystemet kan ligeledes omskrives pa matrice form:

1 boyi| | w biyy biyi| |Ye-1 Uyt
Y | = Y I vy Yy . 1 Yy (3'22)

bOiy 1 (2 Wy bliy biii 1—1 Uy

By Yy w B Yi1 ug

hvilket er sekvivalent med:

BoY:i=w+ BY, 1 +u,  u~IDD(0,%,) (3.23)

I Ligning (3.20) og (3.21) bemerkes det, hvordan de samtidige effekter mellem de inkluderede
variable samt lags indgar i det betingede gennemsnit i SVAR-modellen. Dette betyder savel, at
varians-kovarians matricen, tilhgrende fejlleddet i SVAR-modellen, er en ’diagonal matrix’, da denne

ikke leengere opfanger den samtidige effekt mellem variablene som illustreret i Ligning (3.24).

Fejlleddet fra Ligning (3.23) opskrives pa matrice form:

u 0 o2 0
! ~IID N (3.24)
ui,t 0 0 O',L-Q,L-
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3.3.7 Tilgang til Identifikation af den Strukturelle VAR

Dette afsnit benyttes til at beskrive identifikationsproblemet samt, hvilken tilgang, som anvendes
til at overkomme problemet saledes, at SVAR-modellen kan identificeres fra den reducerede VAR. I
den fglgende gennemgang inddrages en formaliseret overgang fra SVAR-modellen til den reducerede

VAR, da denne anvendes som et led i identifikationen senere.

Ved at tage udgangspunkt i Ligning (3.23), som er SVAR-modellen opskrevet pa matrice form, kan

den reducerede VAR findes ved at multiplicere med den inverse By-matrice, By ', pa begge sider af

lighedstegnet:
5Y o <
L boy W L Doy b biyi - 1 boyi u
:?t _ Oy Y —I— Oy lyy ly :?t 1 —I— Oy yt (325)
1t bOiy 1 ) bOiy 1 bliy buis 1 bOz‘y 1 Uit

Den reducerede VAR optraeder derved i Ligning (3.26):

ift =v+ leY;g_l + & (326)

Ydermere kan varians-kovarians matricen, tilhgrende fejlleddet for den reducerede VAR, ., findes

ved at bruge formlen herunder:

Y. = By 'S (By )t (3.27)

I Afsnit 3.3.6 pointeres det, at den strukturelle VAR ikke kan identificeres direkte fra den reduc-
erede VAR, hvilket betegnes identifikationsproblemet. Med andre ord eksisterer der ikke en 1:1
overensstemmelse mellem antallet af parametre i de to modeltyper, og SVAR-modellen betegnes
derfor som ikke-identificeret. I denne forbindelse er det ngdvendigt at palsegge et givet antal af re-
striktioner, for identifikationen af SVAR-modellen kan forekomme. Den traditionelle fremgangsmade
er anvendelsen af den sakaldte 'Cholesky Decomposition’, som er en standard identifikationsord-
ning. Ved brug af denne tages der udgangspunkt i By-matricen i Ligning (3.23) pa venstre side,

som indeholder de samtidige effekter mellem de inkluderede variable. Matricen transformeres til en
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"lower-triangular form’, nar ovenstaende matrice decompositionsmetode bruges. Der dannes saledes
en kausal orden, hvor de gkonomiske variable i systemet rangordnes fra den mest eksogene til den

mest endogene variabel funderet i gkonomisk teori.

Identifikationsproblemet kan forklares ud fra udtrykket for varians-kovarians matricen tilhgrende
fejlleddet for den reducerede VAR i Ligning (3.27). I en 2VAR(1) bestar venstre siden, ¥, af tre
parametre, hvor hgjre side bestar af fire parametre. I B, '-matricen indgar der to parametre, hvilket
ligeledes er geeldende for, Y,. Der er altsa flere parametre pa hgjre side i forhold til venstre side.
Denne uoverensstemmelse mellem parametre i de to modeltyper problematiserer identifikationen af

den strukturelle fra den reducerede VAR.

De omtalte restriktioner, som skal palaegges SVAR-modellen for, at en identifikation kan finde sted,

udregnes ud fra nedenstaende formel:
m(m — 1)
2

hvor m angiver antallet af variable, som er medtaget i systemet.

(3.28)

Cholesky Decomposition som Identifikationsordning

I Ligning (3.25) illustreres den formaliserede overgang fra den strukturelle til den reducerede VAR,
hvor der multipliceres med By ' pa begge sider af lighedstegnet. Nar der er palagt de ngdvendige
restriktioner pa SVAR-modellen, jf. Ligning (3.28), forekommer der en overensstemmelse mellem
antallet af parametre pa hgjre og venstre side af Ligning (3.27). I denne forbindelse inddrages den
allerede naevnte Cholesky Decomposition, som anvendes til at lgse denne uoverensstemmelse. Et
valg, der foretages for at ggre anvendelsen af teknikken nemmere, er en bytning af normaliseringen
i SVAR-modellen. Normaliseringen byttes fra By-matricen, hvor diagonalen ikke laengere er lig 1,

over til en normalisering af ¥,, som nu bliver en identitetsmatrice.

Normaliseringsskiftet medfgrer, at udtrykket for varians-kovarians matricen, tilhgrende fejlleddet

for den reducerede VAR, @ndrer sig til fglgende:

S = By (By ' (3.29)
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Brugen af en Cholesky Decomposition pa en positivt defineret matrice, som . i Ligning (3.29),

resulterer i en lower-triangular matrice, P, og P’, i Ligning (3.30):

Y. = ByY(ByY)T = PP (3.30)

I Ligning (3.30) vises det, at By* er lig P, som betegnes en Cholesky faktor af varians-kovarians
matricen tilhgrende fejlleddet for den reducerede VAR. Det ma dermed betyde, at den inverse
Cholesky faktor, P71, er lig By. Pa dette tidspunkt kan den strukturelle VAR identificeres fra den
reducerede VAR ved at tage udgangspunkt i Ligning (3.25), hvor der foretages en multiplikation af
den inverse Cholesky faktor pa begge sider af lighedstegnet. Dette medfgrer en annullering af By *,

hvilket illustreres herunder:
P, =P 'By'w+ P 'By'BY, 1 + P By, (3.31)
Hvilket resulterer i fremkomsten af den strukturelle VAR i Ligning (3.32):

P, =w+ BY, 1 + (3.32)

3.3.8 Impulse Response Funktioner

I dette afsnit introduceres impulse response funktioner, som kort blev bergrt i Afsnit 3.3. Som
beskrevet, tillader identifikationen af SVAR-modellen brugen af impulse response funktioner. Disse
implementeres i analyseafsnittet for at undersgge effekten af energikrisen pa samarbejdsvirksomhe-

dens omsaetning over tid.

I det folgende benyttes en egenskab, som indebzerer, at enhver stationser VAR(q) kan repraesenteres
som en Vector Moving Average(oco) (VMA) til at identificere impulse response funktionerne. En

VAR(1) og dets tilhgrende VMA-repraesentation opskrives herunder:

YVi=p+) Ple (3.33)
i=0
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Hvor & angiver parameterveerdierne. Ved at tage udgangspunkt i Ligning (3.33) er naeste trin at

finde en strukturel VMA (SVMA) repraesentation. Omskrivningsprocessen forekommer herunder:

Yt =u+ Z @ﬁet_i = U+ Z szt—i (334)
=0 1=0

Der henvises til Afsnit 3.3.7, hvori det illustreres, at ¢ = B Y, = Pu;. Dette anvendes i det

folgende, og resultatet bliver en SVMA(1), som indeberer impulse response funktionerne, O:

}/t =u+ Z C’iBo_lut_i = U+ Z @iut—z’ (335)
i=0 i=0

I Ligning (3.35) kan det ses, at impulse response funktionerne athaenger af C;’erne, som er selve MA-

processen, og den estimerede Cholesky factor. En multiplicering af matricerne resulterer i impulse

response funktionerne svarende til ©;. Da den estimerede Cholesky factor indgar heri, implicerer

det, at funktionerne tager udgangspunkt i den valgte kausale rangorden af variablene.

Anvendelsen af Cholesky Decomposition og den tilhgrende normalisering, jf. Afsnit 3.3.7, medfgrer,
at impulse response funktionerne males i form af standardafvigelser. Derudover, nar der betragtes
log-differens variable, som multipliceres med 100, betyder det, at impulse response funktionerne

skal tolkes som procentpoint stgd.

3.3.9 Estimering af Egenpriselasticiteter

Estimationen af egenpriselasticiteter tager sit udgangspunkt i definitionen af priselasticitet. I dette
tilfzelde er priselasticiteten givet ved den totale procentvise meengdesendring i salget af plastproduk-
ter divideret med den totale procentvise priseendring pa plastprodukter (Mankiw & Taylor, 2017),
som illustreret i Ligning (3.36):

ASolgte meaengde af plastprodukter  Alnsales;;

- (3.36)

APrisen pa plastprodukter - Alnprice;

2Elasticiteter er angivet med et negativt fortegn
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hvor A angiver den procentvise sendring i en variabel. Nar disse procentvise sendringer imple-
menteres i den strukturelle VAR defineres egenpriselasticiteten, 6, som den kumulative impulse
response af Alnsales;; divideret med den kumulative impulse response af Alnprice;; begge som

folge af et engangssted til salgsprisen (Yilmazkuday, 2019). Ligningen opskrives herunder:

Kumulative response af Alnsales;;

0 = (3.37)

" Kumulative response af Alnprice;

I kandidatafthandlingen betragtes der egenpriselasticiteter, 6, af samarbejdsvirksomhedens salg af
plastprodukter pa baggrund af energikrisen bade pa kort sigt og lang sigt. Tidshorisonterne de-
fineres senere i analyseafsnittet. [ analyseafsnittet undersgges det saledes, hvordan en stigning
i salgsprisen pavirker samarbejdsvirksomhedens omsaetning over tid. Som det naeste gennemgas

modelopsaetningen, der benyttes under maskinleering.

3.4 Maskinleering

I sektionen gennemgas, hvilke modeller, der anvendes under maskinleering. Modelopsaetningen tager
udgangspunkt i '"Modeltime’-pakken i R, som indeholder de gnskede modeller. Herudfra benyttes
Generalized Linear Model (GLMNET) og Prophet samt ARIMA og Prophet med Extreme Gradient
Boosted (XGBoosted) residualer.

GLMNET er en lineser regressionsmodel, som estimeres vha. ’maximum likelihood’, hvilket re-
sulterer i en fleksibel og solid maskinleeringsmodel. Modellen tager udgangspunkt i en standard
‘gaussian’ fordeling, hvor der opstilles et minimeringsproblem. Derudover standardiseres variansen

i dataserien, hvilket afhjeelper potentielle outliers (Hastie et al., 2022).

Prophet-modellen er udarbejdet af Facebook, og den ligger tilgeengeligt som open source. Modellen
er udviklet med formalet om at gge tilgaengeligheden af en modelopsaetning indenfor forecasting.
Veaerktgjet er malrettet virksomheder, som derigennem kan handtere diverse problematikker sasom
saeson, irreguleere stgd og manglende observationer. Prophet-modellen er opstillet som en additiv

regressionsmodel, og den bestar af fire primaer komponenter; linezer eller logistisk veekst trend, arlig
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saeson, ugentlig seeson og en liste af irreguleere forventede stgd sasom helligdage. Modellen benytter
saledes det leverede data til at bestemme en trend, og den justerer derefter udviklingen baseret pa

dummy variable. (Letham & Taylor, 2017).

Ud over GLMNET og Prophet implementeres der XGBoost til at modellere residualerne i ARIMA-
og Prophet-modellen. XGBoost patager en traelignende form, hvor hver gren angiver mulige inputs
i modellen. Forskellen mellem XGBoost og Random Forest opstar i selve laeringsprocessen, hvor
XGBoost optimerer hvert trae baseret pa de tidligere dannede traeer. Der opnas herigennem en
forbedret model ved benyttelse af dette maskinleeringselement (XGBoost Developers, 2021). En
yderligere @get kompleksitet, under maskinleering, inddrages ved brug af neurale netveerk i den

folgende sektion.

3.5 Neurale Netvaerk

Dette afsnit introducerer neurale netveerk, og hvordan disse kan bidrage til et hgjt niveau af fore-
casting. Afsnittet fokuserer pa Recurrent Neural Networks (RNN), da disse netveerk excellerer i
forecasting med tidsserier. 1 denne forbindelse inddrages tre forskellige netveerk, den basale RNN;,

Long-Short-Term-Memory (LSTM) og Gated-Recurrent-Unit (GRU).

3.5.1 Modelarkitektur

Neurale netveerk bliver genereret ved at sammensaette layers af databehandling. Dette resulterer i en
dybere leeringsproces end traditionel maskinleering. Sammensaetningen af de valgte layers betegner
arkitekturen i modellen, som kan tilpasses efter formalet ved at inkludere layers, der excellerer i
f.eks. numerisk-, tekst- eller grafisk data (Hvitfeldt & Silge, 2021). I denne kandidatathandling

benyttes layers, der er specialiseret i tidsserier med fokus pa numerisk data og regression.

Neurale netveerk leerer og tilpasser sig efter de input, den modtager i form af modelarkitektur og

dataserie. Et eksempel pa en modelarkitektur er illustreret i Figur 3.2. Konstruktionen af netveaerket
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er baseret pa ét input layer, to hidden layers og ét output layer. Et input layer er defineret af den
forinden datamanipulerede vektor. Hvordan dette data yderligere behandles, bestemmes dernsest
af de inkluderede hidden layers og til slut af output layer. I hvert layer defineres der et antal
hyperparametre, som definerer behandlingsstrukturen i et layer. Disse parametre inkluderer typisk
antallet af units, som er antallet af nodes i et layer samt aktiveringsfunktionen, der benyttes til

databehandlingen for neeste layer (Hvitfeldt & Silge, 2021). Dette producerer en veegt i hver unit

og bestemmer, hvordan informationen bliver allokeret imellem dem.

Hidden Layers

(Dense)

Input Layer Output Layer

Figur 3.2: Eksempel pa et simpelt dense neuralt netveerk.

Kilde: Sharma, 2022

Et dense layer er det mest almindelige layer, som inkluderes i storstedelen af de neurale netveerk i
form af et output layer, da det tvinger informationen til den gnskede dimension (Sharma, 2022). I
modsatning til input- og hidden layers indeholder et output layer en simpel lineser aktiveringsfunk-
tion ved regressionsmodeller, da informationen skal udleveres som én veerdi, og denne aktiverings-
funktion determinerer denne veerdi (Brownlee, 2021). Figur 3.2 illustrerer en dense ’feed-forward’
arkitektur, som danner bindinger mellem alle units, dvs. information kan allokeres frit (Sharma,
2022). Udover et dense output layer er det ngdvendigt med et layer, som kan udnytte tidsseriedata.
Dette tillades ved brug af enten RNN, GRU eller LSTM.
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3.5.2 Recurrent Neural Network

GRU og LSTM tager udgangspunkt i den simple RNN-struktur. Strukturen muligggr en behandling
af tidligere information, hvorfor det egner sig til tidsserier. Figur 3.3 illustrerer de tre modellers
indre opbygning, og her ses det, at RNN har en simplere struktur end LSTM og GRU. I modsaet-
ning til RNN indeholder LSTM og GRU gates, der tillader dem at huske og glemme information
alt efter, hvad der er relevant. LSTM er den mest komplicerede af de tre modeller, da den er inde-
holder tre gates; input, forget og output gate. Input og forget gaten samarbejder om at bestemme,
hvilken information, der er nyttig at beholde i modellen. Output gaten producerer den vektor, der
skal viderefgres til neeste layer i netveerket (Petnehazi, 2018). GRU forekommer simplere, da den
benytter to gates; en update gate og en reset gate. Update gaten kontrollerer informationen fra
tidligere, og hvilken information der skal laegges til. Reset gaten bestemmer aktiveringen af data

output til naeste layer (Petnehazi, 2018).

RNN, GRU og LSTM har et matematisk fundament, som er baseret pa feed-forward og ’backpropa-
gation’. Dette fundament bestemmer, hvordan inputvektoren behandles og viderefgres til det naeste
layer i netveerksarkitekturen (dProgrammer lopez, 2019). Nar backpropagation benyttes, under
treeningen af modellen, kan der opsta problemer med ’exploding’ eller 'vanishing gradients’, som
forekommer nar en veerdi multipliceres gentagende gange med en vaegt # 1. Gradients indeholder
information omkring leeringsprocessen for modellen, som bliver insignifikant, hvis de er vanish-
ing, hvilket forarsager, at modellen ikke lzengere leerer af informationen. Ved exploding gradients

forekommer det modsatte, hvor informationen far for meget veegt (Pascanu et al., 2013).

Det kan observeres i Figur 3.3, at de tre metoder stabiliseres af en 'tanh-funktion’. Funktionen
anvendes for at stabilisere inputtet og til trods for dette indeholder RNN-cellen stadig problemerne.
Problemerne udbedres i nogen grad i GRU og LSTM, hvor benyttelse af gates kan fjerne informa-
tion, der enten har for lidt forklaring eller for meget (Ardel, 2018). Problematikken vokser ved
flere gentagelser af treening pa samme information. Udover tahn-stabiliseringsfunktionen suppleres

LSTM og GRU af en sigmoid aktiveringsfunktion. Disse funktioner benyttes som standard, men
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kan aendres alt efter formalet (Chollet et al., 2015).

RNN LSTM

A hy

( ) | o E—
LR r’u
— el o

fhl Xy

Yo

Figur 3.3: RNN, LSTM & GRU Workings.
Kilde: dProgrammer lopez, 2019

En fejlkilde, der kan forekomme, ved at benytte neurale netveerk, er overfitting, som er et stgrre
problem ved RNNs. Overfitting betyder, at modellen leerer af sammenhaenge, der kun forekom-
mer i treeningsdataseettet, hvilket resulterer i, at modellen praesterer mindre godt pa andet data.
Disse netveerk leder saledes efter sammenhaenge i dataserien og leerer deraf for at skabe den bedst
praesterende model. Fejlkilden kan delvist bekseempes igennem en modificeret netveerksarkitektur,
hvor der indfgres et ’dropout layer’, der optreeder som et ekstra hidden layer i modellen. Dette
layer medfgrer, at informationen, der viderefgres imellem layers i arkitekturen, deles pa tilfeeldig
vis, hvorved kun den ene del traenes pa. Sterrelsen pa den ikke-traenede del er defineret i procent i
et dropout layer (Chollet et al., 2015). Dette resulterer i, at modellen ikke ngdvendigvis opfanger

disse lokale sammenhaenge i treeningsdatasaettet med samme hastighed som fgr.

Nar modelarkitekturen er bestemt, dvs. hvilke layers, der skal indga, kan modellen sammensaettes.
Sammensatningen kreever 'compiling’, hvor en ’loss function’ defineres. Den valgte loss function
er typisk 'Mean Squared Error’ (MSE). Denne beregner et tal, der beskriver distancen mellem de
observerede og preaedikterede veerdi i gennemsnit (Chollet et al., 2015). Modellen justerer derfor de

indledende arbitreere veegte mht. den valgte loss function, som minimeres under trzeningen.
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Treeningsdatasaettet er en forudbestemt andel af hele dataserien, som typisk udger sterstedelen af
dataserien. Nar modellen fittes herpa, udveelges der et antal epochs, som bestemmer, hvor mange
gange, modellen skal treene pa det samme informationsgrundlag. I denne forbindelse behandler
modellen informationen én gang og gemmer resultater samt veegte herfra. Dernaest benyttes dette
i en gentagende proces, indtil antallet af epochs er opnéet (Chollet et al., 2015). Den resterende
andel af dataserien angiver testdatameengden, som modellen testes pa efterfolgende for at kontrollere
pracstationen af modellen udenfor traeningsserien. Denne praestation angiver typisk, hvorvidt der

eksisterer et overfittingsproblem.

3.5.3 Rolling Forecast

I sektionen redeggres der kort for ’rolling forecast’, som er fremgangsmaden, der benyttes i de
neurale netveerk til forecasting i athandlingen. I denne forbindelse tages der udgangspunkt i et

eksempel fra Brownlee, 2018, hvortil der inddrages en visualisering af den bagvedliggende proces.

I litteraturen konverteres dataet pa matrice form, hvorefter der foretages en normalisering af data-
punkterne, da aktiveringsfunktionerne i de neurale netveerk er sensitive overfor forskellige stgrrelse-
ordener. Dernaest opdeles datasaettet i to, herunder et traenings- og testdatasset. Herudfra appliceres
der en 'TimeSeriesGenerator’, som opsaetter anvendelsen af 'many-to-one’-teknikken, hvor antallet

af timesteps defineres.

I Figur 3.4 illustreres den anvendte many-to-one rolling forecast fremgangsmade, hvilket indebeerer,
at der bruges flere tidligere perioder, dvs. antallet af timesteps, til at preediktere én periode frem i

tiden.
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Figur 3.4: Visualisering af Rolling Forecast.
Kilde: Egen Skitsering

I det naeste trin opseaettes arkitekturen i det neurale netveerk, hvorefter modellen traenes pa det
tilhgrende dataseet. Afslutningsvis benyttes den treenede model pa testdatasesettet og evalueres ud

fra preestationsmalet, som redeggres for i naeste sektion.

3.6 Prastationsmal

Dette afsnit gennemgar et praestationsmal, der anvendes til at evaluere og sammenligne forecast-
modellerne i kandidatafhandlingen. Evalueringen forekommer pa baggrund af Root Mean Squared

Error (RMSE) samt grafisk kontrol.

RMSE angiver, hvor langt de praedikterede veerdier ligger fra de observerede i gennemsnit, hvilket
kan beregnes ved brug af Ligning (3.38). I de neurale netveerk tages der udgangspunkt i MSE som
loss function. Forskellen pA RMSE og MSE er inkluderingen af kvadratroden, som pafgres udtrykket
for at kunne tolke pa det endelige tal. Med andre ord sgrger kvadratroden for, at RMSE angiver
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en veerdi, der er, i samme storrelsesorden, som tidsserien, der forecastes. Vaerdien, for RMSE,
angives fremadrettet i afhandlingen som en gennemsnitlig procentuel afvigelse for at imgdekomme

samarbejdsvirksomhedens anonymitetsgnske.

n _ 2
RMSE: \/lel(zf ’ZO)
n

(3.38)

RMSE

%= Mean

- 100

Hvor z; og z, betegner hhv. den praedikterede og observerede veaerdi, og n angiver det samlede antal

af forecastede veerdier (Chai & Draxler, 2014).

3.7 Delkonklusion

Dette kapitel dannede rammerne for afhandlingens anvendte metode til besvarelse af problem-
stillingen. Indledningsvist blev der redegjort for ARIMA-modellen, som angiver en baseline i
forbindelse med forecasting. Den optimale ARIMA-model var fundet ved at tage udgangspunkt
i auto.arima-algoritmen, som rapporterer informationskriterierne, AIC' og BIC. Hvorvidt AIC
eller BIC benyttes, atheenger af stikprgvestgrrelsen, hvor den laveste veerdi repraesenterer den bed-

ste model.

Dernzest blev der introduceret mere avancerede gkonometriske modeller i form af en (S)VAR. VAR-
modellen blev praesenteret for at danne et forecast med udgangspunkt i et multivariate system til
forskel fra ARIMA-modellen, hvor der blot er én endogen variabel. Herudfra blev den strukturelle
VAR identificeret for at betragte impulse response funktioner, og herunder egenpriselasticiteter, som

anvendes til at undersgge implikationerne af energikrisen for samarbejdsvirksomhedens omsaetning.

I den afsluttende del blev der redegjort for, hvordan maskinleering og neurale netvaerk kan benyttes

som forecast-metode. I denne forbindelse blev GLMNET, Prophet og XGBoost Errors praesenteret.
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Herunder forklares det, hvorfor LSTM er et solidt redskab til at behandle tidsseriedata samt, hvilke
modelmaessige forskelle, der eksisterer mellem RNN, GRU og LSTM. Derudover blev forskellige
problematikker ved neurale netvaerk pointeret sasom overfitting, exploding og vanishing gradients,
og hvordan disse kan udbedres. I afsnittet om praestationsmal blev RMSE introduceret som et

sammenligningsgrundlag blandt forecast-modellerne i sammenspil med grafisk kontrol.
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I dette kapitel praesenteres data fra samarbejdsvirksomheden og eksterne kilder, samt hvilken datas-
truktur, der danner udgangspunktet for kandidatathandlingens analyse. Herunder beskrives det,
hvorfor de udvalgte variable er anvendelige som proxy’er. Afslutningsvis redeggres der for, hvordan

dataet klarggres til undersggelse af problemstillingen.

4.1 Udvelgelse af Variable

I afsnittet introduceres det tilgaengelige data, og hvilke variable, der herfra viderefgres til databehan-
dlingen. Som beskrevet i Afsnit 3.3.4, er det fordelagtigt med en simpel model for at mindske tabet
af frihedsgrader, hvilket iseer gor sig geeldende ved feerre observationer. Pa baggrund af dette tages
der udgangspunkt i en beregning af omsaetningen ved brug af salgspris og den solgte meengde. Da
der, jf. Afsnit 1.2, er heterogene strukturer i virksomheden, er det saledes ngdvendigt at anvende
proxy’er for eftersporgslen efter samarbejdsvirksomhedens plastprodukter og deres salgspris. Der

findes flere variable, som kan bruges som proxy’er for disse, hvilket er vist i Tabel 4.1.

Proxy Virksomhedsspecifik Industrispecifik

Plastindkgbspris pr. Enhed (Manedsfrekvens) Inflation i Plast (Méanedsfrekvens)

Salgspris
Arsfrekvens)

Plastindkgbspris Total

(
Energiforbrug i Produktion (Méanedsfrekvens) Industri Energiforbrug (Manedsfrekvens)
Efterspgrgsel (

Plastindkgbsmeengde Arsfrekvens) Industri Plastindkgb/salg (Manedsfrekvens)

Tabel 4.1: Variabelmuligheder.
Kilde: Egen opsaetning

Samarbejdsvirksomhedens omsaetning er opgivet pa manedsbasis, hvilket ngdvendigggr, at de andre
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tidsserier er opgjort i samme frekvens. Dette medferer, at de to virksomhedsspecifikke variable, Plas-
tindkobspris total og Plastindkobsmengde, fraveelges. Hvis disse inkluderes i modellen, vil veerdierne
fremsta konstante igennem aret med én sendring, da arsveerdien opdeles i de 12 maneder for det
gaeldende regnskabsar. De tilbageveerende muligheder for proxy’er for efterspgrgslen star mellem
Energiforbrug i Produktion, Industri Energiforbrug og Industri Plastindkob/salg, hvor mulighederne
for salgsprisen er Plastindkobspris pr. Enhed og Inflation i Plast.

De industrispecifikke variable fraveelges, da der i athandlingen benyttes en virksomhedspecifik om-
setning. Sammensaetningen af industri- og virksomhedsspecifikke variable vil typisk medfgre en
problematik i form af en upreecis forklaring af omseetningen. Et eksempel kan herved gives, nar der
betragtes en situation, hvor samarbejdsvirksomheden oplever et positivt eller negativt stgd. Dette

kan veere et lokalt stgd for virksomheden, som saledes ikke afspejles i industridata.

Opsummerende fraveelges de industrispecifikke variable, hvilket resulterer i én mulig proxykombina-
tion for efterspgrgsel og salgspris; Energiforbrug i Produktion og Plastindkaobspris pr. Enhed, hvor

enheden males i kg. Disse variable indgar dermed i kandidatathandlingens analyseafsnit.

I Figur 4.1 illustreres tidsserien for de udvalgte variable samt samarbejdsvirksomhedens omsaetning.

Veaerdierne er normaliseret i overensstemmelse med virksomhedens gnskede anonymitet.
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Figur 4.1: Normaliseret udvikling i de udvalgte variable.

Kilde: Plot fra R

I Figur 4.1 observeres det, at omsaetningen ligger over salget i stgrstedelen af perioden fra ar 2011
til ar 2016, hvilket kan forklares ud fra udviklingen i salgsprisen. Fra ar 2016 til ar 2019 observeres
der et relativt lavere niveau for salgsprisen, hvilket stemmer overens med, at omsaetningen ligger
under salgsmaengden. I ar 2020 rammer salgsprisen sit laveste punkt, hvilket star i kontrast til,
at omsaetningen ligger over salgsmaengden. Der er saledes andre faktorer, som har spillet ind pa
de stigninger, som har fundet sted i den reelle salgspris i dette ar. Fra ar 2021 observeres der
en stigning i salgsprisen, hvilket er forarsaget af den aktuelle energikrise. Dette stemmer overens
med, at omsaetningen ligger hgjere end salgsmaengden i storstedelen af perioden, hvilket viser, at
omsaetningen i stgrre grad er praeget af stigninger i salgsprisen, som saledes er forekommet igennem
ggede inputpriser. I det kommende afsnit ggres det eksplicit, hvorfor de to udvalgte variable kan

benyttes som proxy’er for salgsmaengde og -pris.
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4.1.1 Proxy Variable

Det teoretiske belaeg for at kunne benytte samarbejdsvirksomhedens energiforbrug, som proxy for
salgsmaengden, kan beskrives ved at tage udgangspunkt i det fglgende scenarie. Nar efterspgrgslen
efter virksomhedens plastvarer gges, medfgrer dette en stigning i produktionen. Denne stigning
opfanges, alt andet lige, igennem et gget energiforbrug og vice versa. I denne forbindelse antages det,
at teknologiniveauet fglger en forholdsvist konstant udvikling, hvilket medfgrer en tilnsermelsesvis
isolering af de produktionsmaessige svingninger i tidsserien. Ud fra de teoretiske og empiriske
overvejelser, som yderligere beskrevet i Afsnit 1.2, er det saledes muligt at anvende energiforbruget

som proxy variabel.

Indkgbsprisen pa plast anvendes som proxy for samarbejdsvirksomhedens salgspris, da en @get
inputpris pa plast, alt andet lige, pafgres salgsprisen pa virksomhedens plastvarer og vice versa.
Derudover angiver proxy’en prisudviklingen i en af de plastkomponenter, der indgar i stgrstede-
len af samarbejdsvirksomhedens produktion. Virksomheden benytter mange forskellige plasttyper
med varierende maengde af data. Den valgte plasttype afspejler den generelle prisudvikling i plas-
tmarkedet. Dette ses bl.a. ved, at plasttyperne generelt, jf. Figur A.12, har oplevet en markant
prisstigning i 2021, hvilket opfanges af den udvalgte plasttype. Stigningen i ar 2021 er forarsaget af
den aktuelle energikrise, hvor bade ggede omkostninger til el- og varme samt produktionsomkost-
ninger i plastproduktionen afspejles igennem en @gget inputpris for samarbejdsvirksomheden. Der
forekommer da en dobbelteffekt, idet der indgar energi i den kemiske binding i plast (Plastindus-
trien, n.d.) samt i den grundleeggende produktion af plast. Derudover importerer Danmark alt
ubearbejdet plast, hvilket yderligere bliver pavirket af prisen pa breendstof j.f. Afsnit 2.2. 1 det
henviste afsnit er det vist empirisk, at en gget inputpris pafgres slutbrugeren igennem en hgjere

salgspris. Sammenhangen mellem energipris og salgspris er illustreret i Figur 4.2 herunder.
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Figur 4.2: Energikrisens indvirkning pa salgspris.

Kilde: Egen skitsering

4.2 Datamanipulation

I dette afsnit beskrives den ngdvendige datamanipulation, der foretages for at klarggre de udvalgte

tidsserier fra Afsnit 4.1 til videre brug i athandlingens analyse.

Den ene variabel, salgspris, indeholder manglende datapunkter ved tilfeeldige positioner i dataserien.
I fa tilfeelde optreaeder disse manglende observationer i forleengelse af hinanden og opleves fra 1
til 3 perioder. Veerdierne er indfgrt ved at anvende lineser interpolation, som angiver en linesaer
sammenhaeng mellem hver observation. Denne teknik tillader en udregning af alle mellemliggende
punkter ved benyttelse af de kendte veerdier pa hver side af den manglende veerdi. Teknikken er

opstillet i Ligning (4.1).

Pmin — Pmax

Smaz — Smin
hvor p angiver salgsprisens veerdi ved max og min dvs. gvre og nedre kendte vaerdi. Hertil angiver s
observationsnummerering for den gnskede veerdi og ligeledes min og max for de kendte observationer
(Andersen, 2019). Anvendelsen af linear interpolation kan pafgre bias til salgspris-tidsserien, idet

den ikke indeholder alle de korrekte observerede vaerdier. Til trods for dette er inputprisen pa plast
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pr. enhed stadig den bedste mulighed for at operationalisere samarbejdsvirksomhedens salgspris.
De manglende veerdier er tilfeeldige og forekommer som en mindre del af dataserien. Den pafgrte

bias vil dermed veaere ubetydelig, da de ikke opstar som stgrre sammenhaengende serier.

Der er observeret og testet for strukturelle brud i dataserierne. Samarbejdsvirksomhedens salg
oplever et statistisk signifikant brud i slutningen af ar 2016, hvilket illustreres i Figur A.2. 1
denne forbindelse er der opstaet et 'regimeskift’ i samarbejdsvirksomheden, hvilket pavirker de
multivariate modeller. Derfor er det ngdvendigt for disse modeller at benytte en afskaret dataserie
fra 2017-01 til 2021-12. Inddragelsen af tidsperioden, hvor det gamle regime er tilstede, vil, alt
andet lige, ikke veere repraesentativt for, hvad der sker i et nyt regime. Ydermere vil inkluderingen
af det forhenveerende regime medfgre inkonsistens i modellernes parametre, og de opstar derigennem
som ustabile og foranderlige. Dette brud optraeder ikke som statistisk signifikant i tidsserien for
virksomhedens omsatning, hvilket betyder, at de univariate modeller kan benytte hele dataserien

tilbage fra 2011-07.

I SVAR-modellen tages der udgangspunkt i data fra ar 2017-01 til 2020-12 for samarbejdsvirksomhe-
dens salgsmaengde og -pris. Formalet er at analysere, hvordan energikrisen pavirker virksomhedens
omsatning. Afskeerringen af data fra 2011-2016 forekommer pa baggrund af ovenstaende argu-
mentation omkring regimeskifte. Derudover er ar 2021 afskaret, da energikrisen rammer i denne
periode, og formalet er netop at modellere implikationerne af denne krise ved at betragte en normal
periode uden stgd. Estimaterne for en hhv. kort- og langsigtet egenpriselasticitet vil afspejle en
periode inden energikrisen, og det antages saledes, at den adfeerdsmaessige struktur er usendret ift.
substitution. Egenpriselasticiteterne estimeres i det kommende kapitel, hvor SVAR-opsa&tningen

appliceres til dette.

4.3 Delkonklusion

Dette kapitel introducerede datastrukturen i kandidatathandlingen, og hvordan denne danner fun-

damentet for analysen. Indledningsvist forekom der en udvelgelse af de benyttede variable samt
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en refleksion over nogle af de muligheder, der har veeret til radighed. I denne forbindelse blev det
bestemt, at de folgende to variable; Energiforbrug ¢ Produktion og Plastindkobspris pr. Enhed,
optraeder som proxy’er for hhv. samarbejdsvirksomhedens salgsmaengde og -pris. Dernsest blev
variablenes udvikling illustreret i Figur 4.1 og en problematik, ift. proxy’en for salgspris, blev un-
derstreget. Herunder blev det forklaret, hvorfor de udvalgte variable kan benyttes som proxy’er
for salgsmaengde og -pris. Afslutningsvist blev den ngdvendige datamanipulation gennemgaet, hvor
det blev beskrevet, at indkgbsprisen indeholdte manglende veerdier, og at dette blev udbedret
vha. linezer interpolation. Derudover blev implikationerne af et stgrre strukturelt regimeskift fork-
laret, hvilket har medfegrt, at multivariate modellerne tager udgangspunkt i en afskaret dataserie.
Herefter blev det forklaret, hvilken dataperiode SVAR-modellen anvender. Den valgte periode er i
overensstemmelse med det bagvedliggende formal om at undersgge implikationerne af energikrisen

for omsaetningen under normale forhold.
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I dette kapitel analyseres det, hvordan den aktuelle energikrise pavirker samarbejdsvirksomhedens
omsatning ved at opsaette en SVAR-model. Opsatningen af modeltypen tillader undersggelsen af,
hvor fglsom virksomhedens efterspgrgsel efter plastprodukter er overfor en @endring i salgsprisen

igennem anvendelsen af impulse response funktioner.

5.1 Egenpriselasticiteter i en SVAR-model

I denne sektion undersgges det, hvordan en stigning i salgsprisen pavirker samarbejdsvirksomhedens
omsatning ved brug af en SVAR-opsatning. Modelvalget tillader en operationalisering af krisens
implikationer for omsaetningen igennem anvendelsen af impulse response funktioner, som appliceres
i forbindelse med estimeringen af en kort- og langsigtet egenpriselasticitet. Indledningsvist opstilles
kandidatafthandlingens hypotese omkring stgrrelsen pa disse estimater, hvorefter de underliggende
specifikationer bag den anvendte SVAR-model beskrives. Afslutningsvist praesenteres og tolkes der

pa analyseresultaterne fra modellen.

5.1.1 Estimat- og Hypotesebeskrivelse

Estimaterne for en kort- og langsigtet egenpriselasticitet tolkes i overensstemmelse med Afsnit 2.3.2,
hvori det savel star beskrevet, hvordan estimaternes storrelse angiver, hvorvidt virksomhedens om-
saetning pavirkes af energikrisen. Da samarbejdsvirksomheden stgber forskellige produkter af plast,
hvilket betyder, at virksomheden har et bredt ordrebestemt produktsortiment, kan godetype ikke
benyttes som hypotesegrundlag for estimaternes stgrrelse. Der opstilles i stedet en hypotese for
egenpriselasticiterne pa kort og lang sigt ud fra virksomhedens ordrebestemte salg. Pa kort sigt

er der en forventning om, at egenpriselasticiteten er af uelastisk karakter, da kunderne er bundet
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til kgbsordren med faste betingelser, og de er i nogen grad ngdt til at acceptere prisezendringer pa
daveerende tidspunkt. I denne forbindelse kan det inddrages, at virksomheden har sikret sig ret til at
genkalkulere priserne pa deres salgsordre, safremt der forekommer vaesentlige omkostningsstigninger
jf. Afsnit 2.3.1. Det forventes derimod, at egenpriselasticiteten er relativt mere elastisk pa leengere
sigt, da samarbejdsvirksomhedens kunder i storre grad har mulighed for at substituere over til andre

producenter pa denne tidshorisont.

5.1.2 Modelspecifikationer

I det folgende opseettes SVAR-modellen med udgangspunkt i Ligning (3.20) og Ligning (3.21), som

omskrives til et system bestaende af to ligninger herunder:
Pt = Wp — blppptfl + blpsstfl + Upt (51)
St = Ws — bOsppt + blsppt—l + blssst—l + Ust (52)

SVAR-modellen bestar af variablene: p; (Inprice;), som betegner samarbejdsvirksomhedens sal-
gspris, samt s; (Insales;), som angiver virksomhedens salg af plastprodukter. Pa baggrund af
heterogene strukturer i virksomheden anvendes plastindkgbsprisen pr. enhed og energiforbruget i
produktionen pa méanedlig frekvens som proxy’er for hhv. salgspris og salg jf. Afsnit 4.1. Ud fra
AIC-informationskriteriet inkluderes der ét lag af hver endogen variabel i modellen jf. Bilag A.3,
og [n angiver, at der er taget logaritmen til variablene. Modellen tager saledes udgangspunkt i et

datasaet bestaende af 46 observationer.

De inkluderede variable i systemet testes for stationaritet, og det viser sig, at p;-tidsserien har en
unit root. Stationaritet i tidsserien opfyldes efter at have taget den forste differens, og operationen
foretages pa begge af de ovenstaende variable, da dette er ngdvendigt for at skabe en meningsfuld
model jf. Bilag A.2.2. Der er ydermere udfgrt en diagnostik af modellen, hvilket omfatter en

underspgelse af stationaritet, da dette er et essentielt krav til brugbarheden af denne. Det neeste
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trin er at kontrollere modellen for seriel korrelation, da det skal sikres, at modellen har fejlled, som

opferer sig som en white noise proces. SVAR-modellen overholder ovennaevnte tests jf. Bilag A.3.

Frihedsgraderne i SVAR-modellen kan udregnes ved at tage udgangspunkt i folgende formel: n —
(k+1), hvor k angiver antallet af variable, og n er antal observationer. Efter at have taget den forste
differens og log af variablene er antallet af observationer reduceret til 46, og antallet af frihedsgrader

i modellen kan dermed udregnes til 46 — (2 + 1) = 43.

SVAR-modellen identificeres ved brug af Cholesky Decomposition, hvor der er palagt én restriktion
i overensstemmelse med Ligning (3.28). Resultatet er saledes en lower-triangular form, som danner
en gkonomisk funderet kausalorden gaende fra den mest eksogene til den mest endogene variabel
i systemet, som yderligere beskrevet i Afsnit 3.3.6. I SVAR-modellen er, p;, valgt som den mest
eksogene variabel i systemet, og s;, som den mest endogene. Implikationen af den valgte kausalorden
er, at et stgd til salgsprisen i denne periode pavirker salget af plastprodukter i samme periode. Efter
den fgrste periode igangsaettes MA-processen, og variablene interagerer med hinanden i systemet

over tid, som forklaret i Afsnit 3.3.8.

5.1.3 Analyseresultater

I dette afsnit beskrives det indledningsvist, hvordan den kort- og langsigtede egenpriselasticitet
identificeres, hvorefter beregningen af disse forekommer ved at anvende den preesenterede frem-

gangsmade i Afsnit 3.3.9.

Den valgte modelspecifikation for SVAR-modellen medfgrer, at resultaterne fra impulse response
analysen ikke kan tolkes som elasticiteter. Der tages med andre ord udgangspunkt i en logaritmisk-
differens model, og de herfra resulterende estimater forekommer pa baggrund af ét procentpoint stgd,
hvilket ikke kan opggres i elasticiteter. En ren logaritmisk SVAR-model er derimod ngdvendig for,
at estimaterne kan tolkes direkte som elasticiteter, men da der eksisterer unit root i én af tidsserierne
jf. Bilag A.2.2, er denne modelspecifikation ikke en mulighed. Egenpriselasticiterne identificeres i

stedet ved at betragte en ratio mellem de kumulative impulse response funktioner som beskrevet i
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Afsnit 3.3.9. Ligningen gengives herunder:

Kumulative response af Alnsales; ;

0 —

(5.3)

~ Kumulative response af Alnprice;

Ligning (5.3) kan udregnes til enhver tidshorisont efter et éngangsstgd til salgsprisen, p;, i den
forste maned. I kandidatafhandlingen er det valgt, at estimeringen af den kortsigtede egenprise-
lasticitet, fgr, forekommer tre maneder efter stodet til p;, hvor den langsigtede egenpriselasticitet,
O1r, estimeres tolv maneder efter stgdet. I den valgte periode optraeder de kumulative impulse
response funktioner som veerende statistisk signifikante. Den langsigtede tidshorisont er bestemt ud

fra konvergensen af disse funktioner.

I det fglgende preaesenteres analyseresultaterne fra SVAR-modellen, hvor formalet er at under-
sgge, hvordan energikrisen pavirker samarbejdsvirksomhedens omsaetning. Den aktuelle energikrise
imiteres ved at foretage et stgd til virksomhedens inputpris, der benyttes som proxy for salgsprisen.
Raesonnementet bag dette forklares i Afsnit 4.1.1, hvor variabelsammenhang savel illustreres i

Figur 4.2.

Den kortsigtede egenpriselasticitet for SVAR-modellen, fsgr, findes ved forst at foretage et én-
gangssted til samarbejdsvirksomhedens salgspris, p;, pa ét procentpoint i den fgrste maned. Virk-
somhedens salg af plastprodukter, s;, responderer med et samlet fald pa 0,66 procentpoint tre
maneder efter stodet. Det naeste trin er at lave et stgd til salgsprisen af samme stgrrelsesorden i
den forste maned og betragte den samlede effekt af stgdet pa salgsprisen selv efter tre maneder,
hvilket resulterer i en samlet stigning pa 4,32 procentpoint. Disse ovenstaende estimater kan aflaeses

i Tabel 5.1 nedenfor, og tabellerne for de kumulative impulse response estimater, for hele perioden,

kan findes i Bilag A.3.
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Impulse: Inprice Inprice

Response: Insales Inprice
SR: 3. maned  -0,006612753 0,04320193
LR: 12. maned -0,007215645 0,04336999

Tabel 5.1: Kumulative impulse response funktioner.

Kilde: Output fra R

Den kortsigtede egenpriselasticitet, fsg, estimeres tre maneder efter stgdet:

—0, 66
Osp = —— = —0,15 5.4
ST 32 ’ (54)
En kortsigtet egenpriselasticitet pa -0,15 implicerer saledes, at en 1% stigning i samarbejdsvirk-

somhedens salgspris forarsager et fald i virksomhedens salgsmeengde pa 0,15% efter tre maneder.

En langsigtet egenpriselasticitet for SVAR-modellen, 61 g, udregnes ved brug af samme tilgang som
ovenfor. Der foretages indledningsvist et éngangsstgd til samarbejdsvirksomhedens salgspris, py,
pa ét procentpoint i den fgrste maned. Virksomhedens salg af plastprodukter responderer med
et samlet fald pa 0,72 procentpoint tolv maneder efter stgdet. Herefter foretages der et stgd til
salgsprisen af samme stgrrelsesorden i den fgrste maned, hvor den samlede effekt af stgdet pa
salgsprisen findes. Resultatet er saledes en samlet stigning pa 4,33 procentpoint tolv maneder efter

stodet.

En langsigtet egenpriselasticitet, 61, estimeres tolv maneder efter stgdet:

—0,72
LR 133 0,17 (5.5)

En langsigtet egenpriselasticitet pa -0,17 betyder, at en 1% stigning i samarbejdsvirksomhedens

salgspris foranlediger et fald i virksomhedens salg af plastprodukter pa 0,17% efter tolv méaneder.
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De rapporterede estimater for en kort- og langsigtet egenpriselasticitet er statistisk signifikante, da

SVAR-modellens kumulative impulse response funktioner er statistisk signifikante for den valgte

tidshorisont, der tages udgangspunkt i. Dette illustreres i Figur 5.1 og 5.2 herunder, hvor det

observeres, at konfidensintervallerne ligger under 0-linjen, og disse krydser ikke denne linje fra
tredje maned af.

Orthogonal Impulse Response from Inprice (cumulative)

0.02 0.04
| |

0.00

Insales

-0.02

-0.04

95 % Bootstrap Cl, 1000 runs

Figur 5.1: Kumulative impulse responses af salgspris pa salg.

Kilde: Plot fra R
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Inprice

Figur 5.2: Kumulative impulse responses af salgspris pa salgspris.

Orthogonal Impulse Response fram Inprice (cumulative)

0.035 0.045 0.055

0.025

95 % Bootstrap CI, 1000 runs

Kilde: Plot fra R

KAPITEL 5. ANALYSE DEL 1

De ovenstaende estimater tilfredsstiller saledes den opstillede hypotese. Egenpriselasticiteten er

uelastisk pa kort sigt, da det fundne estimat ligger mellem 0 og -1. Opsummerende forventes det,

at samarbejdsvirksomhedens nuveerende kunder er bundet op til eksisterende ordre pa kort sigt,

og der vil, alt andet lige, veere en omkostning i form af tid og tabt salg for deres kunder, hvis de

springer fra pa nuveerende tidspunkt. Det forrige star i kontrast til en langsigtet egenpriselasticitet,
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der er relativt mere elastisk. Dette understgtter athandlingens hypotese om, at kunderne har haft

leengere tid til at overveje andre producenter, nar der betragtes en leengere tidshorisont.

Ud fra de resulterende statistisk signifikante estimater for en kort- og langsigtet egenpriselasticitet
papeges det, at den aktuelle energikrise pavirker samarbejdsvirksomhedens omseaetning positivt un-
der den analyserede tidshorisont. Forskellen mellem den procentuelle stigning i samarbejdsvirk-
somheden salgspris pa 1% og faldet i salgsmeengden bliver mindre over tid. P& kort sigt gges
virksomhedens omsaetning med 1 — 0,15 = 0, 85%, hvor omsatningen gges med 1 — 0,17 = 0, 83%
pa leengere sigt. Den ggede omsaetning er 0,02 procentpoint mindre efter ét ar, og det kan dermed

ses, at stgrstedelen af omsaetningsstigningen vedholdes over tid.

En anden faktor, som supplerer forklaringen om, at energikrisen pavirker samarbejdsvirksomhedens
omsaetning positivt, er, at plastindustrien er én af de brancher, som bruger mest energi. Dette
skaber et generelt incitament til at foretage energieffektiviseringer og derigennem opna en lavere
energiintensitet relativt til mindre energitunge industrier. Derudover besidder Danmark en lav
energiintensitet, nar der tages hgjde for branchestruktur, som illustreret i Figur 2.4. Virksomheder
i Danmark, og iser de mere energitunge industrier, opnar saledes priskonkurrencemaessige fordele

overfor udlandet, hvilket er gunstigt for efterspgrgslen og derigennem omssetningen.

Analyseresultaterne, som afspejler en generel uelastisk egenpriselasticitet, understgttes af den ob-
serverede udvikling i omseetningen i ar 2021, hvor den aktuelle energikrise optreeder. I Figur 4.1
observeres det, at der forekommer en gennemsnitlig stigning i omseetningen pa baggrund af coro-
nakrisen fra ar 2019 til ar 2020. Fra ar 2020 til ar 2021 forekommer der endnu en gennemsnitlig
stigning i omseetningen, hvilket skyldes en hgjere salgsmaengde og iseer en hgjere salgspris, som i
stgrre grad ma veere drevet af ggede omkostninger jf. Figur 2.3. Den ggede omsaetning i ar 2021
ma i stgrre grad veere drevet af en gget salgspris pa baggrund af det observerede forhold mellem
omsaetning og salget. I den naeste analysedel anvendes mulige forecast-metoder, der kan opstilles i

kriseperioden, hvor resultaterne sammenfattes med den fgrste del af analysen.
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I dette kapitel udferes den anden del af analysen, hvor der dannes forskellige in-sample forecasts af
samarbejdsvirksomhedens omsaetning baseret pa ARIMA, VAR, maskinlaering og neurale netveerk.
I modellerne benyttes der en forecast-horisont pa fire perioder, da modellerne tager udgangspunkt

i mest muligt modellerings- og treeningsdata fra energikrisen.

6.1 Baseline ARIMA

I sektionen opsaettes den forste univariate forecast-model, som er en ARIMA-model. Indledningsvist
introduceres den valgte modelopsaetning, hvorefter der dannes et in-sample forecast. Dernaest rap-
porteres praestationsmalet, RSME, som er det anvendte sammenligningsgrundlag blandt forecast-

modellerne.

6.1.1 Modelspecifikationer

ARIMA-modellen opsattes med udgangspunkt i Ligning (3.4):

re = Qg+ ari—1 + Piei—1 + Boci—o + sarl + smal + sma2 + e dy + eads + € (6.1)

Ligning (6.1) afspejler en modellering af samarbejdsvirksomhedens omsaetning, r;, ved brug af en
ARIMA-model, med ét AR-led (p = 1) og to MA-led (¢ = 2), integreret af forste orden (d =
1). Derudover inkluderes der ét seesonkomponent til AR-leddet og to komponenter til MA-leddet,
hvilket implicerer, at der afslutningsvist er tale om en SARIM A(1,1,2)(1,0,2)[12], hvor m = 12,
da der tages udgangspunkt i data pa manedlig basis. Modelopsaetningen er fundet ved at anvende
bade auto.arima algoritmen i samspil med ngdvendige manuelle tilfgjelser jf. Bilag A.4. Herudover

medtages der to dummy variable i SARIMA-modellen, d; og ds, som kontrollerer for effekterne af
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coronakrisen i ar 2020, hvilket illustreres i Figur 4.1. Modellen anvender data fra ar 2011-07 til
2021-08, dvs. 122 observationer, til forecasting af de resterende fire maneder af tidsserien til og med

2021-12.

Samarbejdsvirksomhedens omsaetning testes for stationaritet, hvilket opfyldes jf. Bilag A.2.2. Ifglge
auto.arima algoritmen opnas den bedste model ved at betragte SARIMA-modellen af fgrste in-
tegrationsorden, d = 1 til trods for denne opfyldelse. Ydermere er der foretaget en diagnostik af
modellen, hvilket indebaerer en undersggelse af stationaritet, seriel korrelation, ARCH og normalitet
af residualerne. Disse elementer er essentielle for modellens anvendelighed. Modellen overholder
ovenstaende tests foruden seriel korrelation, og lgsningen pa dette problem er den manuelle tilfgjelse
af ekstra led til modellen. Eksistensen af seriel korrelation medfgrer en gget varians og derigennem

en mindre efficient model.

6.1.2 Forecasting og Praestationsevne

I det folgende konstrueres der et in-sample forecast af samarbejdsvirksomhedens omsztning ud
fra en univariate modelopsaetning. I Figur 6.1 plottes de praedikterede veerdier, som angiver den
rgde kurve, op imod de observerede veerdier, som angiver den lysebla kurve. Ud fra den grafiske
illustration kan det ses, at de tre forste preedikterede veerdier ligger i et markant lavere niveau i
forhold til de observerede veerdier. Den fjerde praedikterede veerdi ligger betydeligt teettere pa den
observerede veerdi, hvilket betyder, at afstanden mellem kurverne altsa mindskes over tid. Et mal

for den gennemsnitlige afstand mellem kurverne udregnes med udgangspunkt i malet fra Afsnit 3.6.
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Modeller

ARIMA

Scale

= Truth

Maned

Figur 6.1: ARIMA Forecast.
Kilde: Plot fra R

SARIMA-modellen formér at danne et forecast, som praesterer med en RMSE pa 11,2%. De
preedikterede veerdier afviger séledes med 11,2% fra de observerede veerdier i gennemsnit. Denne

baseline-praestationen sammenlignes med de mere komplekse modeller i de kommende afsnit.

6.2 VAR Forecast

I denne sektion gges det gkonometriske niveau ved at anvende en VAR-model til forecasting af
omsatningen. Der indledes med den valgte modelopsaetning, hvor der afslutningsvist dannes et

forecast som vurderes ud fra det anvendte praestationsmal.
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6.2.1 Modelspecifikationer

VAR-modellen opseaettes med udgangspunkt i Ligning (3.10), som kan omskrives til et ligningssystem

bestaende af tre ligninger herunder:

Ty = Uy + Qbrrrt—l-'-gbrrrt—él + ¢r55t—1~-~¢r55t—4 + ¢rppt—1---¢rppt—4 + 61d1 + 62d2 + 5r,t (62)

St = Vg + ¢srrt71---¢srrtf4 + ¢ssst71~-~¢ssst74 + ¢sppt71-~-¢spptf4 + €1d1 + 62d2 + gs,t (63)

Dt = Vp + PpyTt—1...QprTt—a + GpsSt—1...PpsSt—a + QppPi—1...OppPr—a + €1d1 + eada + £p 4 (6.4)

VAR-modellen indeholder tre variable: samarbejdsvirksomhedens omsgetning, r; (Inrevenue;), virk-
somhedens salg af plastprodukter, s, (Insales;) og salgsprisen, p; (Inprice;). Ud fra AIC informa-
tionskriteriet er det mest optimalt at inkludere fire lags af hver endogen variabel i modellen jf.
Bilag A.4.1. Derudover tilfgjes der to dummy variable, som er identiske med dem, der blev med-
taget i SARIMA-modellen i forrige sektion for netop at kontrollere for coronakrisen i ar 2020.
VAR-modellen anvender data fra ar 2017-01 til 2021-08, hvilket er 56 observationer, til forecasting

af de resterende fire maneder af tidsserien til og med 2021-12.

De tre variable, som er medtaget i VAR-modellen, testes for stationaritet. Som beskrevet i Bi-
lag A.2.2, er der unit root i samarbejdsvirksomhedens salgspris, p;. Stationaritet opfyldes efter at
have taget den fgrste differens, og dette foretages pa alle de inkluderede variable. Herudover er der
foretaget en diagnostik af modellen i forhold til stationaritet og seriel korrelation. VAR-modellen

overholder ovenstaende tests jf. Bilag A.4.1.

Frihedsgraderne i VAR-modellen udregnes ved at tage udgangspunkt i formlen fra tidligere: n —
(k+1). Efter at have taget den forste differens og log af variablene bliver antallet af observationer

reduceret til 56, og antallet af frihedsgrader i modellen udregnes til 56 — (18 + 1) = 37.
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6.2.2 Forecasting og Praestationsevne

I det fglgende konstrueres der et in-sample forecast af samarbejdsvirksomhedens omsaetning, ry,
i en multivariate opsasetning. Implikationen af dette er, at forrige perioder af salg og salgspris
savel benyttes i forecastet af omseetningen til forskel fra SARIMA-modellen. I Figur 6.2 plottes de
praedikterede veerdier, som angiver den rgde kurve, op imod de observerede vaerdier, som angiver
den lysebla kurve. I det grafiske plot folger de forste tre preedikterede veerdier tilnsermelsesvis de
observerede veerdier, hvor den fjerde preedikterede veerdi afviger i storre grad fra den observerede
veerdi. Et mal for den gennemsnitlige afstand mellem kurverne udregnes pa samme made som

tidligere ud fra preestationsmalet i Afsnit 3.6.

Modeller
Truth
— VAR

Scale

Maned

Figur 6.2: VAR Forecast.
Kilde: Plot fra R

VAR-modellen opnér en RMSE pa 9, 7%, hvilket implicerer, at de praedikterede veerdier afviger med

9,7% fra de observerede veerdier i gennemsnit.
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6.3 Maskinlering Forecast

I den fglgende sektion dannes der forecasts ved brug af maskinleeringsmetoder. Herunder anvendes
der fire forskellige modeller, som er knyttet til modeltime pakken i R. Disse modeller er; ARIMA
m. XGBoost Errors, Prophet, Prophet m. XGBoost Errors og GLMNET. Yderligere forklaringer
af disse modeller findes i Afsnit 3.4, hvor XGBoost bruges til modellering af residualerne i ARIMA-
og Prophet-modellen.

6.3.1 Modelspecifikationer

De fire modeller er opsat som univariate modeller, hvilket implicerer, at de udelukkende tager
udgangspunkt i omsaetningen. Derudover er tre af modellerne opsat som multivariate igennem
inkluderingen af de to ekstra variable fra Afsnit 4.1. Univariate modellerne konstrueres pa baggrund
af det fulde dataseet fra ar 2011-07 til ar 2021-12, da der ikke forekommer statistisk signifikante
brud i denne dataserie. Ved multivariate modellerne er tidsserien afskaret til ar 2017-01 til 2021-12.

Dette er foretaget, da salget oplever et strukturelt brud jf. Afsnit 4.2.

Opsaetningen af ARIMA-modellen m. XGBoost Errors sker ved at bruge auto.arima algoritmen.
Resultatet heraf er en SARIMA(0,1,1)(2,0,0)[12] model. I Ligning (6.5) er modellen vist, og

opsatningen fglges i overensstemmelse med Afsnit 3.2.2.

ry = g + B1€-1 + sarl + sar2 + ¢ (6.5)

Prophet-modellerne er opstillet efter standard opssetning med automatisk registrering af ssesonele-
menter og uathaengige dummy variable. Ydermere forbedres modellen ved inkludering af en lineser

trend, nar der bruges XGBoost Errors, hvilket ligeledes er geeldende for GLMNET-modellen.
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6.3.2 Forecasting og Praestationsevne

Praestationsmalet, RMSE, er rapporteret for disse modeller i Tabel 6.1 herunder.

Model Univariate  Multivariate
ARIMA XGBoost Errors 10,3 % -
Prophet 11,4 % 15,4 %
Prophet XGBoost Errors 10,2 % 8,9 %
GLMNET 17,2 % 122 %

Tabel 6.1: Maskinleering RMSE for Univariate og Multivariate.
Kilde: Output fra R

Tabellen viser, at multivariate Prophet-modellen m. XGBoost Errors preesterer bedst ud fra en
evaluering af RMSE efterfulgt af dens univariate version. Multivariate modellen opnar en gennem-
snitlig afvigelse pa 8,9% fra de observerede veerdier. Modellerne forbedres markant ved inkludering
af XGBoost Errors. Dette tyder pa, at der er en sammenhang i residualerne, som kan modelleres,
hvilket XGBoost-tilfgjelsen formar at opfange. 1 denne forbindelse kan det ydermere vises, at
ARIMA-modellen m. XGBoost fremstar markant bedre end ARIMA fra det tidligere Afsnit 6.1.
De ovenstaende resultater skal sammenlignes med deres grafiske praestation ud fra Figur 6.3. Uni-
variate modellerne har generelt den samme udvikling, hvilket savel ggr sig geeldende for multivariate
modellerne. Den storste forskel mellem de to typer, er stgdet, som multivariate modellerne oplever

i oktober maned, hvilket pavirker deres praestation negativt.
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Figur 6.3: Forecast-resultater fra Maskinleeringsmodellerne.

Kilde: Plot fra R

En sammenfattet evaluering viser saledes, at univariate modellerne praesterer bedst i dette forecast-

scenarie. Herunder angives univariate Prophet m. XGBoost Errors for at vaere den bedst praesterende

maskinlaeringsmodel ud fra bade RMSE og grafisk kontrol. Multivariate modellerne skaber generelt

en usikkerhed igennem det negative stgd.

6.4 Neurale Netvaerk Forecast

I denne sektion opstilles der flere forskellige uni- og multivariate neurale netvaerk. Den generelle

fremgangsmade, som der tages udgangspunkt i, er rolling forecast-teknikken, som er redegjort for i

Afsnit 3.5.3.
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6.4.1 Modelspecifikationer

De neurale netveerk opsaettes manuelt igennem diverse arkitekturer og eendringer af parametre. En
simpel arkitektur praesterer bedst for disse neurale netveerk malt pa RMSE. En mulig forklaring
kan veere et lavt kompleksitetsniveau samt relativt fa observationer. De manuelle sendringer i
arkitekturer indebaerer en inkludering af dropout layers, yderligere LSTM eller GRU layers og dense
layers. Disse mere komplekse arkitekturer praesterer veerre, og derfor tages der udgangspunkt i den

simplere arkitektur under opseetningen af modellerne. Netveerksarkitekturen illustreres i Figur 6.4

herunder.
GRU LSTM
INPUT — GRU LSTM
Units: 128 Units: 128
+ '
DENSE DENSE
Units: 1 Units: 1

Figur 6.4: Modelarkitektur pa forecast-modellerne.
Kilde: Output fra R

6.4.2 Forecasting og Praestationsevne

De neurale netveerk, uni- og multivariate, er opsat pa forskellige typer af dataformer (level / procen-
teendring), dataleengder og timesteps. Dataseettet tager forst udgangspunkt i perioden 2011-07 til
2021-12, hvorefter der forekommer en afskeering fra 2017-01 til 2021-12 jf. Afsnit 4.2. Modellerne er
yderligere testet ved at sendre antallet af timesteps fra 3 til 6. Modellerne testes pa disse forskellige

elementer for at identificere den bedste opsatning, og Tabel 6.2 viser resultaterne heraf.

Den markerede veerdi i Tabel 6.2 angiver den laveste RMSE fra de neurale netveerk, som er opnaet
i det afskarede dataseet med 5 timesteps. Herunder opnar en multivariate LSTM-model i levels en

RMSE pa 12, 6% efterfulgt af en multivariate GRU i levels, som praesterer neestbedst med en RMSE
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pa 15,2%. De neurale netveerk praesterer generelt bedre ved brug af det afskarede dataseaet, hvilket
kan skyldes, at de ikke kan handtere det strukturelle brud, der forekommer i salgs-tidsserien i det

fulde dataseet. Derudover observeres der en forbedring ved brug af mere end 3 timesteps og mindre

end 6.
Fuld Data 2011-2021 Skaret Data 2017-2021

Layer  Antal Timesteps til Forecast: 3 4 ) 6 3 4 ) 6
Multivariate Procent 226 % 19.0% 233% 265% 27,1 % 293 % 253% 240%
Multivariate Level 40,1 % 264 % 280% 282% 19.7% 16,6 % 12,6 % 174 %

LT Univariate Procent 208 % 20,1% 219% 281% 258 % 246% 192% 20,3%
Univariate Level 369 % 32,7% 210% 287 % 231 % 232% 225% 21,5%
Multivariate Procent 231 % 195% 245% 299% 324% 287% 238% 198 %
Multivariate Level 214 % 171% 2719% 213% 188% 196 % 152% 159 %

GRU Univariate Procent 226 % 21.9% 226 % 287% 282% 254 % 187 % 19,6 %
Univariate Level 221 % 262% 224% 2710% 234% 232% 215% 224 %

Tabel 6.2: RMSE Resultater for Neurale Netvaerks Modeller.
Kilde: Output fra R

Forecastet for multivariate LSTM-modellen i levels og den bedst praesterende univariate GRU-model
i procent, baseret pa det afskarede data med 5 timesteps, illustreres i Figur 6.5. Det observeres, at
begge modeller har forecastet en naesten konstant veerdi, hvilket kan antyde, at de neurale netveerk

ikke formar at opfange udviklingen i den forholdsvist korte dataserie.

Det er valgt kun at fremhseve den bedst praesterende model indenfor hver variate-kategori, da det
ikke anses som ngdvendigt at grafisk vise alle 64 modeller. Ud fra de to fremhaevede modeller
evalueres multivariate LSTM-modellen i levels, som den bedst praesterende pa baggrund af RMSE

og grafisk kontrol.
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Figur 6.5: Forecastresultater fra Neurale Netvaerk.

Kilde: Plot fra R

I den fglgende sektion forekommer der en sammenfatning af de forecastede resultater for de bedst

praesterende modeller malt pa RMSE og grafisk kontrol.

6.5 Resultater

I Tabel 6.3 opstilles RMSE for bade uni- og multivariate modeller. Den bedst praesterende model
bestemmes ud fra en evaluering af RMSE og den grafiske illustration. I Tabel 6.3 aflaeses det, at
VAR-modellen er den bedste model, da modellen opnar den laveste RMSE. VAR-modellen konkur-
rerer teet med Prophet-modellen m. XGBoost Errors, som i gennemsnit afviger 0,5 procentpoint
mere fra de observerede veerdier. Den darligst praesterende model, LSTM-modellen, opnar en pro-
centuel gennemsnitlig afvigelse fra de observerede veerdier pa 12,6 %, hvilket er 2,9 procentpoint

mere 1 forhold til VAR-modellen.
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RMSE
Model Univariate  Multivariate
ARIMA - Manuel 112 % -
Prophet m. XGBoost Errors 10,2 % -
VAR - 9,7 %
LSTM - 12,6 %

Tabel 6.3: RMSE og tilhgrende procentuel gennemsnitlig afvigelse fra observerede veerdier.
Kilde: Output fra R

Den grafiske evaluering af modellernes praestation i Figur 6.6 understgtter det ovenstaende resultat.
VAR-modellen opfanger i stgrre grad niveau- og udviklingsmaessige sendringer relativt til de andre
modeller. Pa den anden side er den grafiske vurdering, at LSTM-modellen er den svageste model,
da de preedikterede veerdier er teet pa at veere konstante i forecast-perioden. Dette kan skyldes, at
datameengden er begraenset. LSTM-modellen er oftest staerkest, nar der betragtes data af stgrre
stgrrelse, da den saledes, i stgrre grad, kan udnytte sine hukommelsesmaessige evner. Prophet- og
ARIMA-modellen prazedikterer tilnsermelsesvis den samme udvikling, hvor der observeres en lille
niveaumseessig forskel mellem de to modeller. I denne forbindelse kan det observeres, at ARIMA-
modellen er kompetetiv med de mere komplicerede modeller, da den praesterer bedre end LSTM-

modellen og relativt teet pa VAR-modellen malt pa RMSE.

VAR-modellen formar at danne et in-sample forecast, som opfanger den generelle uelasiske egen-
priselasticitet bedst, da de preedikterede veerdier ligger pa niveau med den hgjere omsaetning, der
observeres i ar 2021, hvor energikrisen er tilstede. Pa baggrund af RMSE og den grafiske praestation

evalueres det, at VAR-modellen opnar det bedste resultat.
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Figur 6.6: Forecast-resultater.

Kilde: Plot fra R

Praestationen af VAR-modellen i sammenspil med egenpriselasticiteten, beregnet i forste del af anal-

ysen, kan udtrykke kvaliteten af en fremtidig forecast, da der er en lille procentpoint forskel mellem

estimaterne for kort- og langsigt priselasticitet. Dette medvirker til en relativ konstant struktur

over tid ift. sendringen i salgsmeengden pa baggrund af en stigning i salgsprisen. En forecast-model,

der anvender strukturen fra tidligere perioder, vil saledes veere mere preecis pa leengere sigt. Herud-

fra kan VAR-modellen, for samarbejdsvirksomheden, benyttes til at danne forecast pa leengere sigt

under antagelsen om, at der ikke forekommer sendringer i substitutionsadfeerd samt andre stgd i

dataserien.
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6.6 Delkonklusion

I den fglgende sektion sammenfattes resultaterne fra analyse del 1 og 2. I den fgrste del blev imp-
likationerne af energikrisen for samarbejdsvirksomhedens omsatning undersggt ved at applicere en
SVAR-model. I denne forbindelse blev der estimeret en kort- og langsigtet egenpriselasticitet pa
hhv. -0,15 og -0,17, hvilket stemmer overens med den opsatte hypotese i analyseafsnittet. Den ue-
lastiske egenpriselasticitet implicerer, at energikrisen pavirker samarbejdsvirksomhedens omsaetning

positivt.

I den anden del af analysen anvendes flere typer af modeller til forecasting af omseetningen i en-
ergikrisen. De gkonometriske modelopsatninger indebar anvendelsen af en ARIMA-baseline samt en
VAR-model. Andre statistiske modeller, indenfor maskinleering og neurale netveerk, blev ligeledes
opsat sasom en Prophet- og LSTM-model. En evaluering af modellerne pa baggrund af RMSE
og grafisk preestation viste, at VAR-modellen praesterede bedst. Modellen opfanger den uelastiske
egenpriselasticitet fra analyse del 1 bedst i form af en preaediktion af det hgjere observerede om-
saetningsniveau i kriseperioden. Derudover blev det illustreret, at de neurale netveerk praesterede
veerst blandt alle modellerne. Arsagen til dette kunne hejst sandsynligt tillegges den begreensede
datameengde, som anvendes i afhandlingen. VAR-modellen og maskinlseringsmodellerne optradte

derfor som de bedste forecast-modeller.
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7 | Diskussion

I kapitlet reflekteres der over de analytiske resultater, som er opnaet i athandlingen. Dernaest
diskuteres det, hvilke implikationer Ruslands invasion af Ukraine har og kan have for energikrisens
varighed og i denne sammenhgeng samarbejdsvirksomheden. Afslutningsvist inddrages de erfarede
begreensninger, som har haft en indflydelse pa besvarelsen af athandlingens problemstilling. I denne
forbindelse praesenteres der ligeledes lgsningsforslag til, hvad der kunne have forbedret besvarelsen

samt yderligere tilfgjelser.

7.1 Refleksion over de Analytiske Resultater

En refleksion over de opnaede resultater i de to analysedele forekommer udelukkende pa baggrund
af egne forventninger, da der ikke eksisterer andet litteratur pa den aktuelle energikrise i forhold til

implikationer (estimater) og forecasting for den danske plastindustri.

I den forste analysedel blev energikrisens implikationer for samarbejdsvirksomhedens omsaetning
undersggt ved brug af en SVAR-model, hvor der blev estimeret en statistisk signifikant kort- og
langsigtet egenpriselasticitet. Resultaterne heraf opfyldte den opsatte hypotese i Afsnit 5.1.3. Til
trods for at hypotesen opfyldes, var forventningen, at der ville have vaeret en stgrre forskel mellem
det kort- og langsigtet estimat for egenpriselasticiteten i form af en relativt mere elastisk egenprise-
lasticitet pa leengere sigt end, hvad der var tilfeeldet. Dette skyldes umiddelbart, at den kortsigtede
tidshorisont er defineret for sent, da den stgrste sendring i salgsmeengden forekommer efter den
forste maned pa baggrund af et éngangsstad til salgsprisen. I denne forbindelse kan det neevnes, at
den kortsigtede tidshorisont oprindeligt var defineret til én maned, men da den kumulative impulse

response funktion i Figur 5.1 ikke er statistisk signifikant i denne maned, var dette ikke en mulighed.
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I den anden analysedel var forventningen, at multivariate modellerne kunne udkonkurrere univariate
versionerne, da disse ville kunne forklare omssetningen i stgrre grad i form af en inkludering af
bade salgsmaengde og -pris. Resultatet var heraf, at den gkonometriske multivariate VAR-model
klarede sig bedst med en lille praestationsafvigelse fra maskinleeringens univariate Prophet-model
med XGBoost Errors. Forventningen opfyldes saledes delvist, da Prophet- og ARIMA-modellen
formar at udkonkurrere LSTM-modellen. Afvigelsen mellem de forskellige modelversioner er ikke
markant, hvorfor det kan diskuteres, hvorvidt det er ngdvendigt at opsaette mere komplekse modeller

sasom en VAR-model, som kraever undersggelser for stationaritet og andre diagnostikker.

7.2 Ruslands Invasion af Ukraine

Usikkerheden omkring energikrisens varighed gges, og hvilken andel af energiprisstigningerne, der
skyldes den aktuelle energikrise slgres af optrapningerne til Ruslands invasion af Ukraine. I det sen-
este ar er den russiske praesident Vladimir Putin blevet beskyldt for at have nedjusteret forsyningerne
af gas til Europa for at leegge et pres pa godkendelsen af Nord Stream 2-gasledningen. En instrumen-
talisering af naturgas er saledes forekommet, hvilket har skabt feerre leverancer af gas fra Rusland
end hidtil. Det europeiske energimarked pévirkes derved, da Rusland deaekker mere end 40% af
Europas samlede forbrug af naturgas. Derudover har det ggede konfliktniveau pa baggrund af
Ruslands invasion af Ukraine ligeledes haft implikationer for energimarkedet, hvor der allerede er
iveerksat nedjusteringer overfor Polen og Bulgarien i forhold til udbuddet af gas. De to ovenstaende
faktorer resulterer i hgjere priser pa energi, herunder naturgas, som palaegges allerede stigende priser

forarsaget af den eksisterende energikrise (DR1, 2022).

Ruslands invasion af Ukraine og dets implikationer for samarbejdsvirksomheden i form af h@jere og
vedvarende energipriser diskuteres i det folgende. I Afsnit 5 opnas der en generel uelastisk egen-
priselasticitet for efterspgrgslen efter virksomhedens plastprodukter, hvor analyseresultatet er, at
egenpriselasticiteten er relativt mere elastisk pa leengere sigt. Forventningen om, at invasionen af

Ukraine vil gge varigheden af energikrisen, abner op for en diskussion i forhold til analyseresultatet
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ud over den analyserede periode. Hvis der ses bort fra konvergens i SVAR-modellen, og egenprise-
lasticiteten fortsat bliver relativt mere elastisk pa endnu leengere sigt, vil samarbejdsvirksomheden

blive yderligere pavirket igennem et fald i den vedholdte omsaetningsstigning.

Hvordan samarbejdsvirksomhedens omsaetning pavirkes af en laengerevarende energikrise afthaenger
savel af Danmarks priskonkurrenceevne overfor andre lande, hvilket pavirkes af forskellen i energi-
intensiteten mellem de pageeldende lande over tid. I Figur 2.4 ses det, at Danmark besidder den
laveste energiintensitet relativt til andre lande, nar der tages hgjde for branchestruktur. I denne
forbindelse kan det diskuteres, hvorvidt dette er geeldende pa endnu leengere sigt, nar andre lande
ligeledes arbejder imod gget uatheengighed af Rusland og derigennem en gendring i deres energistruk-
tur. Et eksempel pa energiuatheengighed afspejles f.eks. igennem Danmarks grundleggelse af en
energip med maéalet om at kunne centralisere dansk energi (Regeringen, 2021). Hvis andre lande,
alt andet lige, opnar en lavere energiintensitet over tid, falder Danmarks priskonkurrenceevne. En
kobling kan laves til egenpriselasticiteten, som fortsat forventes at veere relativt mere elastisk pa
endnu leengere sigt, nar invasionen af Ukraine tages i betragtning. En relativt forveerret priskonkur-
renceevne medfgrer saledes pa sigt, at samarbejdsvirksomhedens kunder ikke kun har mere tid til
at substituere, men de har ligeledes et stgrre udvalg af internationale producenter, som nu er blevet

mere favorable prismaessigt.

Leengden pa energikrisen og herigennem et hgjere prisniveau pa energi er saledes ukendt, og
hvorledes Putin fortszetter med at skrue ned for energieksporten til andre lande er uvist pa nu-

veerende tidspunkt, da det afthsenger af fremtidige begivenheder mellem de europeiske lande og

Rusland.

7.3 Begraensninger

Operationaliseringen af kandidatathandlingens problemstilling er forekommet pa baggrund af an-
vendelsen af proxy variable, da virksomhedens salg er ordrebestemt, hvilket indebeerer et bredt

heterogent produktsortiment samt priser, som defineres pr. ordre. I denne forbindelse opstar der

73 | 107



7.3. BEGRANSNINGER KAPITEL 7. DISKUSSION

en problematik i at finde de mest optimale proxy variable for virksomhedens salgsmaengde samt
salgspris ud fra den begraensede maengde af variable, der er stillet til radighed. Inputprisen pa
plast, der er udvalgt som proxy i athandlingen, anses som vaerende det mest homogene og dermed
palidelige mal, der er til radighed. I SVAR-modellen tages der udgangspunkt i perioden fra ar 2017
til ar 2020. Antagelsen om, at inputprisen er styrende for virksomhedens salgspris er korrekt i det
meste af perioden, hvilket kan observeres i Figur 4.1. Fra ar 2017 til 2019 ligger salgsmaengden
over omsatningen i forskellige grader, hvilket stemmer overens med udviklingen i inputprisen, der
angiver virksomhedens salgspris. I ar 2020 holder antagelsen ikke, da omsaetningen ligger betydeligt
over salgsmaengden, hvilket betyder, at forskellen i disse angiver, at der er en gget salgspris. Dette
kan ikke observeres ud fra den anvendte proxy, og stigningen i den reelle salgspris er saledes forar-
saget af andre faktorer sasom en gget mark-up. Da den anvendte proxy ikke opfanger stigningen i
den reelle salgspris, forekommer der et bias i analyseresultaterne. Et eksempel pa en bedre proxy

for salgsprisen kunne derfor veere en variabel, som kombinerer inputpriser og mark-up.

En identisk problematik opstar i forbindelse med virksomhedens salgsmaengde, hvor energiforbruget
anvendes som et homogent mal, da virksomhedens produktion er fordelt ud pa mange forskellige
varer. Som beskrevet i Afsnit 1.2, er hovedargumentet for at kunne anvende energiforbruget, som
et mal for den solgte maengde, at samarbejdsvirksomheden har haft stor fokus pa, at maskiner ikke
er i ungdvendig drift. I denne forbindelse kan det diskuteres, hvorvidt det er veerd at sgge efter
de bedste proxy’er, nar mindre komplicerede univariate modeller sasom ARIMA og Prophet kan

benyttes til at opna tilnsermelsesvis samme resultater, som diskuteret i forrige sektion.

En begrensning i forbindelse med undersggelsen af problemstillingen er, at datameengden ligger
i underkanten af, hvad der generelt er fordelagtigt for gkonometriske og statistiske modeller. Et
eksempel kan gives i forbindelse med en (S)VAR-model, som kraever et stgrre antal observationer,
da modellen hurtigt kan konsumere mange frihedsgrader ved tilfgjelse af lags i ligningssystemet. En
implikation af dette er en generelt mindre efficient model. Derudover er feerre observationer forekom-

met pa baggrund af et strukturelt brud i den betragtede periode. Der er saledes valgt en tidsperiode
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uden statistisk signifikante brud fremfor flere observationer, da det gger repraesentativitet samt sta-
biliserer estimaterne i modellerne. Implikationerne af den begraensede tidsserie kommer ydermere til
udtryk i LSTM-modellen, som typisk praesterer bedre ved stgrre kompleksitetsgrad og datamaengde,
hvilket illustreres i Figur 6.6.

Definitionen af den langsigtede tidshorisont i forbindelse med estimeringen af egenpriselasticiteten
er valgt pa baggrund af SVAR-modellens preemisser. En langsigtet tidshorisont defineres typisk
til at veere leengere end ét ar, men da modellen er konvergeret pa dette tidspunkt, kan der ikke
udvindes yderligere information for en leengere tidshorisont. Ydermere findes der ikke andre studier
pa omradet, hvilket resulterer i, at den langsigtede tidshorisont endeligt defineres pa baggrund af

denne konvergens.

7.3.1 Fremtidig Forskning og Udvikling

Den datamaessige problematik kan udbedres, givet mere tid og ressourcer, ved benyttelse af en an-
den proxy for samarbejdvirksomhedens salgsmaengde, som ikke indeholder et statistisk signifikant
brud. Inkluderingen af den nuveerende salgsmaengde begraenser brugen af en leengere tidsserie i mod-
ellerne, hvilket resulterer i en mindre efficient model igennem fzerre frihedsgrader. Derudover, da der
eksisterer bias i den udvalgte proxy for salgsprisen, findes der ligeledes en mulig forbedring i denne
sammenhaeng. Samarbejdsvirksomhedens udvalg af data er ukendt, hvilket har problematiseret en

preccis foresporgsel efter alternative homogene proxy’er.

I forbindelse med det fremtidige arbejde kan der inddrages en undersggelse af, hvilken variabel,
som forklarer samarbejdsvirksomhedens omseetning mest fra maned til maned. Lloyd Shapley har,
igennem sit fokus pa spilteori, givet en matematisk beskrivelse af, hvilke spillere, der forklarer mest
i et kooperativt spil. Shapleys idé er udvidet og kan anvendes i forbindelse med neurale netveerk og
forecasting, hvilket gennemgas i Ferreira, 2019. Dette har iseer en gget relevans, nar der betragtes
modeller med flere variable relativt til, hvad der er inkluderet i denne afhandling. Implementeringen

af Shapley veerdier vil saledes kraeve en udvidelse af de nuvaerende forecast-modeller med yderligere

75 | 107



7.3. BEGRANSNINGER KAPITEL 7. DISKUSSION

variable i det fremtidige arbejde. I denne forbindelse kunne det veere yderst interessant at vide,
hvilken variabel, som forklarer omsaetningen mest i perioder, hvor der forekommer stgd, da det kan

give en indikator for, hvilken type af stgd, der fremtidigt kan forventes.

En fremtidig udvidelse af afhandlingen kan ydermere foreckomme ved at betragte en alternativ tidspe-
riode for at undersgge om forecast-resultaterne er konsistente udenfor den anvendte periode. Da
denne athandling fokuserer pa en kriseperiode, vil dette inddrage usikkerhed i analyseresultaterne,
og det forventes, at modellerne ville praestere bedre udenfor denne periode. En undersggelse af
denne hypotese kunne veere interessant for at afklare, hvorledes den medtagne usikkerhed er af

stgrre betydning for modellernes forecast.
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I den folgende sektion besvares hovedproblemstillingen ved at tage udgangspunkt i de tre under-

sporgsmal i Afsnit 1.1, som betragtes i kronologisk raekkefalge.

Den aktuelle energikrise opstod i ar 2021 pa baggrund af coronapandamiens nedlukning og en man-
glende vedvarende energi. En blanding af mindre bleest og regn har medfert, at produktionen af
energi fra de danske vindmgller faldt samtidigt med, at billig strom fra Norge og Sveriges vand-
kraftveerker ikke kunne erhverves i samme grad som fgr. En manglende vedvarende energi har
saledes forarsaget, at Danmark har veeret ngdsaget til at anvende bl.a. naturgas som et alternativ
til den traditionelle strgmkilde. I denne forbindelse opstar problemet, da Europas gaslagre har
veeret relativt lave, hvilket er forekommet pa baggrund af en kold vinter og varm sommer i ar 2020
og 2021. Herudover har coronakrisen veeret arsag til, at produktionen af gas har veeret nedjusteret,
da der har eksisteret en forventning om en leengerevarende gkonomisk krise. Disse ovenstaende

faktorer og begivenheder har veeret hovedarsagerne til den aktuelle energikrise.

I kandidatathandlingen opstilles der en SVAR-model, som tager udgangspunkt i data fra ar 2017-
2020, for at undersgge implikationerne af energikrisen pa samarbejdsvirksomhedens omseetning.
Analysen foretages ved at betragte, hvor folsom samarbejdsvirksomhedens eftersporgsel er overfor
en gendring i salgsprisen. I denne forbindelse viser estimationen af en kort- og langsigtet egenprise-
lasticitet, at en forggelse af salgsprisen pa 1% foranlediger et fald i samarbejdsvirksomhedens salg
med 0,15% péa kort sigt og 0,17% pa leengere sigt. En relativt mere elastisk egenpriselasticitet pa sigt
stemmer overens med de opsatte forventninger i analyseafsnittet, da der opstar en gget mulighed
for at substituere over til en anden producent. Den generelt uelastiske egenpriselasticitet implicerer

saledes, at energikrisen pavirker samarbejdsvirksomhedens omsaetning positivt.

Der anvendes flere typer af modeller til forecasting af samarbejdsvirksomhedens omsaetning i krisepe-
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rioden. Heriblandt konkurrerer ARIMA-modellen, som baseline, imod de bedst praesterende mod-
eller indenfor hver type, hvor Prophet, VAR og LSTM inkluderes. Det er tydeliggjort, at LSTM-
modellen muligvis begraenses af en lille datameengde, som er yderligere afskaret pa baggrund af et
strukturelt brud i samarbejdsvirksomhedens salg. Det kan dermed konkluderes, at VAR-modellen
praesterer bedst efterfulgt af maskinleeringsmodellen Prophet m. XGBoost Errors baseret pa RMSE
og grafisk praestation.

I diskussionen inddrages Ruslands invasion af Ukraine, da dette er aktuelt for ar 2022, og det har
implikationer for effekt og varighed af energikrisen. Invasionen forleenger energikrisen pa ukendt
tid og forarsager hgjere og vedvarende energipriser, hvilket pavirker samarbejdsvirksomheden. I
analyseafsnittet findes der estimater for en generel uelastisk egenpriselasticitet for efterspgrgslen
efter virksomhedens plastprodukter, hvor egenpriselasticiteten bliver relativt mere elastisk pa len-
gere sigt. Da invasionen af Ukraine forventes at gge varigheden af energikrisen, kan analyseresul-
taterne betragtes ud over den analyserede periode. Hvis egenpriselasticiteten fortsat bliver mere
elastisk pa endnu laengere sigt, medvirker det til, at den vedholdte omsaetningsstigning bliver min-
dre. Derudover kan det diskuteres, hvorledes egenpriselasticiteten pa sigt sendrer sig pa baggrund
af tilpasninger i priskonkurrenceevnen, da andre lande straeber efter gget uafheengighed af russisk

energi.

8.1 Vidensbidrag

Afhandlingen har anvendt artiklerne Ghoddusi et al., 2019; Narayan et al., 2014 som belseg for
undersggelsen af problemstillingen i Afsnit 1. Afhandlingen har fundet belaeg for at anvende en
indirekte energivariable til beskrivelse af en ikke-energivariable for en energiintensiv virksomhed.
Derudover har athandlingen sammenlignet en bred variation af forecast-modeller, herunder neurale
netveerk, som foreslaet i litteraturen. Det blev saledes konkluderet, at de komplekse neurale netveerk
ikke praesterede, i denne afhandling, som forventet i den inddragede litteratur. Herefter praesenteres

den nyerhvervede viden til hhv. de industrielle, politiske og teoretisk indvirkninger.
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8.1.1 Industriel indvirkning

Afhandlingens brugbarhed for industrien forekommer ved en gget indsigt i den eksisterende hetero-
genitet i virksomheder, og hvilke proxy’er, der potentielt kan benyttes i en modelopsatning til at
undersgge en lignende problemstilling. Som beskrevet i Afsnit 7.3, er det uvist, om der anvendes de
mest fordelagtige proxy variable, da disse homogene variable kan kritiseres pa andre punkter, hvor
det er ngdvendigt med antagelser jf. Afsnit 1.2. Den enkelte virksomhed kan i sidste ende vurdere,
om det er ngdvendigt at anvende de mere komplekse modeller sasom VAR og neurale netveerk, da

de simplere modeller er konkurrencedygtige i denne afhandling.

8.1.2 Politiske overvejelser

I tilfeelde af at andre lande gger deres energiuathsengighed og fokuserer pa at blive mindre energiin-
tensive pa baggrund af Ruslands instrumentalisering af naturgas kan det overvejes, hvorledes kom-
pensation for energiintense industrier bgr indfgres. Kompensationen skal indfgres for at fastholde
den danske priskonkurrenceevne overfor udlandet og derigennem for at undga en relativt mere
elastisk egenpriselasticitet pa leengere sigt. Derudover bibeholdes skatteindtaegten i Danmark.
Afhandlingen bidrager saledes til en generel forstaelse af den potentielle indvirkning, som Ruslands

invasion af Ukraine kan have pa Danmarks internationale konkurrenceevne i fremtiden.

8.1.3 Teoretiske bidrag

Datagrundlaget er fortsat bestemmende for, hvilken modelopstilling, der bgr anvendes. Kandi-
datathandlingen understreger det allerede eksisterende metodiske fundament omkring brugen af
neurale netveerk. I denne forbindelse har de neurale netveerk behov for en hgjere kompleksitetsgrad
ved en storre observationsmeengde eller flere uafheengige variable for at excellere. Herunder er det
erfaret, at en modelopsaetning baseret pa VAR eller simplere maskinleering sasom Prophet med

XGBoost Errors kan producere bedre forecast-resultater.
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A | Bilag

A.1 Saeson-Trend-Loess Decomposition (STL)

I den indledende sektion foretages der en grafisk undersggelse af de udvalgte tidsserier ved brug
af STL Decomposition. Decompositionsprocessen kan opstilles pa baggrund af fslgende ligning:
X; = seasonaly 4+ trend; + cyclical + &;, hvor X; angiver den udvalgte tidsserie, som bestar af de
efterfolgende komponenter. De fglgende figurer viser saledes fire plots for hver af tidsserierne, hvor
det forste plot illustrerer alle komponenter (observed). Dernaest isoleres saeson- og trendkomponen-

terne, hvor det fjerde plot udelukkende illustrerer det cykliske komponent og fejlleddet (remainder).
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STL Diagnostics
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Figur A.1: Omsaetning Decomposition.

Kilde: Plot fra R
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STL Diagnostics
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Figur A.2: Salgsmeengde Decomposition.

Kilde: Plot fra R
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STL Diagnostics
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Figur A.3: Salgspris Decomposition.
Kilde: Plot fra R
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A.2 Sasonmeessige Variationer og Unit Root

I denne sektion testes de udvalgte tidsserier for eksistensen af statistiske signifikante ssesonudsving,
da det er det cykliske komponent, der sgges i disse tidsserier. Derudover foretages der tests for unit
root, da stationaritet er en essentiel betingelse for, at de gkonometriske modeller kan anvendes til

at besvare kandidatafhandlingens problemstilling.

A.2.1 Undersggelse af Seesonmaessige Variationer

Undersggelsen af ssesonmaessige fluktuationer i tidsserierne foretages ved at tage udgangspunkt i

dummy variabel metoden, som benytter regressionen herunder:
wy = a+ B1Dy 4 Bo Dy + B3 D3 + B4Dy... + fr1 D1y (A1)

Den lineaere regression indeholder den afheengige variabel, dvs. tidsserien, som testes for seesonudsv-
ing, w;, og denne bliver saledes forklaret af 11 dummy variable, D;, til 12 kategorier svarende til den
manedlige frekvens. I denne forbindelse foretages der en F-test, hvor nulhypotesen, Hy, udtrykker,
at disse dummy variable ikke har en felles statistisk signifikant effekt pa den afhsengige variabel,
wy, hvilket betyder, at der statistisk evidens for, at der ikke er ssesonudsving i tidsserien. Hvis,
Hy, derimod kan forkastes til fordel for alternativhypotesen, H;, implicerer det, at der er statistisk

evidens for ssesonmaessige fluktuationer i tidsserien.

Saeson Test  Test-statistik:  P-veerdi:

Omsatning 1.06 0.41
Salg 2.11 0.06
Salgspris 0.13 0.99

Tabel A.1: Test af seesonkomponent i tidsserie.

Kilde: Output fra R
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F-statistikkerne tilhgrende omsaetning, salg samt salgspris sammenholdes med deres respektive p-
veerdier 1 Tabel A.1, og det ses, at disse ligger over et 5% signifikansniveau. Nulhypotesen, Hy, kan
ikke forkastes til fordel for alternativhypotesen, H;, hvilket implicerer, at der er statistisk evidens

for, at der ikke er szesonudsving i de udvalgte tidsserier.

A.2.2 Undersggelse af Unit Root

I dette underafsnit undersgges de udvalgte variable for unit root, da stationaritet er et krav for at

kunne opstille og derved anvende de inkluderede gkonometriske modeller i kandidatathandlingen.

En reguleer Dickey-Fuller Test (DF) antager pa forhand, at fejlleddet er white noise, hvilket betyder,
at der ikke eksisterer seriel korrelation (g; og &, er serielt ukorreleret for alle k > 0). Dette er en
steerk antagelse i praksis, og derfor appliceres Augmented Dickey-Fuller Test (ADF), som udvider
den traditionelle test med tilfgjelsen af lags af den differencerede athaengige variabel som uatheengig

variabel for at imgdekomme problemet (Wooldridge, 2009).

Augmented Dickey-Fuller testen (ADF) opskrives pa fglgende regression:

k
Aw; = a+ Bt + dwi_1 + Z VilAw;_1 + & (A.2)

i=1

hvor w betegner den afheengige variabel, som testes for unit root.

I det folgende opstilles nulhypotesen, Hy : 6 = 0 mod alternativhypotesen, H; : 6 < 0. Hvis
nulhypotesen, Hy, ikke kan forkastes til fordel for alternativhypotesen, Hy, implicerer det, at der er
unit root i den pagaldende tidsserie, w;, dvs. gennemsnit og varians er ikke invariant over tid. Pa
den anden side, hvis nulhypotesen, H, kan forkastes til fordel for alternativhypotesen, Hy, sa er der

ikke unit root 1 tidsserien.

Test-statistikkerne tilhgrende omsaetning, salg samt salgspris sammenholdes med den kritiske veerdi,

tilhgrende et 5% signifikansniveau, for at undersgge, hvorvidt de udvalgte variable lider af unit
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root. Det viser sig, at test-statistikkerne for omssetning og salg er lavere end den kritiske veerdi
tilhgrende et 5% signifikansniveau pé -3.45, hvilket betyder, at nulhypotesen, Hy, kan forkastes til
fordel for alternativhypotesen, H;. Der er saledes statistisk evidens for, at der ikke er unit root i
disse tidsserier. Hvis salgsprisen derimod betragtes, sa er test-statistikken stgrre end den kritiske
veerdi, og der er statistisk evidens for, at denne tidsserie lider af unit root. Unit root elimineres
ved at tage den fgrste differens af tidsserien. Operationen foretages pa alle tre variable, da dette er
ngdvendigt for at kunne opsaette en brugbar model. Derudover tages der logaritmen af variablene for
at reducere variansen og af andre modeltekniske arsager sasom at betragte procentuelle zendringer

i afhandlingen.

Unit Root Test (ADF)  Test-statistik:

Omseetning -5.20
Salg -4.61
Salgspris -1.70

Tabel A.2: Test af unit root i tidsserier.
Kilde: Output fra R

ADF-testen udfgres efter, at der er taget den forste differens samt logaritmen af salgspris-tidsserien,
og der fas en test-statistik pa -3.10 jf. Tabel A.3. Test-statistikken sammenholdes med den kritiske
veerdi, tilhgrende et 5% signifikansniveau pa -1.95. Da test-statistikken er lavere end den kritiske
veerdi, kan nulhypotesen, H,, forkastes til fordel for alternativhypotesen, hvilket implicerer, at

salgspris-tidsserien ikke lider af unit root.

Unit Root Test (ADF)  Test-statistik:

Salgspris -3.10

Tabel A.3: Test af unit root i salgspris-tidsserien.

Kilde: Output fra R
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A.3 Opsatning af SVAR-model

I sektionen opsaettes SVAR-modellen pa baggrund af de ovennaevnte variable, som er stationeere efter
at have taget den forste differens og anvendt logaritmen pa dem. Opsztningen af SVAR-modellen
indebaerer indledningsvist et valg af lags i modellen, som bestemmes ud fra VARselect algoritmen i
R. Der tages med andre ord udgangspunkt i informationskriteriet, AIC, som er beskrevet i afhan-

dlingens metode under Afsnit 3.3.4. Dernaest testes modellen for stationaritet og seriel korrelation.

I SVAR-modellen indgar samarbejdsvirksomhedens salg af plastprodukter samt salgspris som vari-
able, da formalet, kort fortalt, er at undersgge implikationerne af energikrisen for virksomhedens
omsaetning igennem benyttelsen af impulse response funktioner til estimering af egenpriselasticiteter.
Ud fra algoritmen, VARselect, minimeres AIC-informationskriteriet ved at tilfgje ét lag af hver en-
dogen variabel i systemet. I Tabel A.4 vises estimeringsresultaterne for samarbejdsvirksomhedens
salg, Insales, og heri kan det ses, at lagget af salget selv er hgjsignifikant. Konstanten inkluderes

naturligt i modellen, da der skal vaere en god grund til at ekskludere denne.

Afhengig variabel:

Insales
Estimate  Pr(>|t|) Signifikans
Inprice.11 -0.191632  0.74068
Insalg.11 -0.441747  0.00352  *H*
const -0.001681  0.93276
Frihedsgrader 43
Adjusted R? 0.1458

Note: *p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01

Tabel A.4: Estimationsresultater for ligningen, Insales.

Kilde: Output fra R

For SVAR-modellen kan anvendes til at undersgge afthandlingens problemstilling, er det ngdvendigt

at kontrollere for stationaritet og seriel korrelation. I R benyttes koden, roots, til at undersgge
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modellens rgdder, hvor det kraeves, at disse ligger indenfor enhedscirklen for at opfylde stationar-

itetskriteriet for en VAR-model jf. Afsnit 3.12.

Ved at afleese Tabel A.5 kan det konkluderes, at alle egenveerdierne er mindre end 1 i absolut
veerdi, hvilket implicerer, at rédderne ligger indenfor enhedscirklen. SVAR-modellen opfylder saledes
stationaritetskriteriet.

Rodens veerdi:

Rod 1 0.4270307
Rod 2 0.1416776

Tabel A.5: Undersggelse af rgdder for SVAR-modellen.
Kilde: Output fra R

Afslutningsvist undersgges det, hvorvidt der er seriel korrelation tilstede i modellen ved brug af
Portmantaeu-testen. Ved at betragte p-veerdien i Tabel A.6, som ligger langt over et 5% sig-
nifikansniveau, kan nulhypotesen, Hj, ikke forkastes til fordel for alternativhypotesen, H;. Dette
implicerer saledes, at der er statistisk evidens for, at der ikke er seriel korrelation i modellen. Mod-

ellen kan nu benyttes til at foretage en impulse response analyse.

P-veerdi:

Portmanteau Test  0.8885

Tabel A.6: Test af seriel korrelation for SVAR-modellen.
Kilde: Output fra R

I Tabel A.7 illustreres, By-matricen for SVAR-modellen, hvor de samtidige effekter mellem de en-
dogene variable indgar. Herudfra kan det ses, at der er palagt én restriktion i overensstemmelse
med Afsnit 3.28, hvor salgsprisen, Inprice, optreeder som den mest eksogene variabel i systemet og

salget, Insales, som den mest endogene variabel. Nar disse samtidige effekter ganges med 100, skal
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et éngangsstgd til samarbejdsvirksomhedens salgspris pa ét procentpoint i den forste maned tolkes

som et fald i virksomhedens salg pa 0,21 procentpoint i den pagaeldende maned.

Inprice Insales
Inprice  0.036910446 0
Insalg -0.002091669 0.133366

Tabel A.7: By-matricen for SVAR-modellen.
Kilde: Output fra R

SVAR-model: Kumulative Impulse Response Funktioner

I dette afsnit vedleegges de kumulative impulse response funktioner i form af figurer og tal. Disse
funktioner er identiske med dem, der praesenteres i Afsnit 5.1.3 til beregning af en kort- og langsigtet

egenpriselasticitet.
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Orthogonal Impulse Response from Inprice (cumulative)

0.02 0.04
| |

0.00
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-0.02

-0.04

95 % Bootstrap Cl, 1000 runs

Figur A.4: Kumulative impulse responses af salgspris pa salg

Kilde: Plot fra R
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Insales

maned -0.002091669
maned -0.008240911
maned -0.006612753
maned -0.007449386
maned -0.007112146
maned -0.007258995
maned -0.007196688
méaned -0.007223352
maned -0.007211974
maned -0.007216834
. maned -0.007214759
12. maned -0.007215645

© P NS e W N

—_ =
_ O

Tabel A.8: Kumulative impulse response af Inprice pa Insales.

Kilde: Output fra R
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Orthogonal Impulse Response fram Inprice (cumulative)
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Figur A.5: Kumulative impulse responses af salgspris pa salgspris.

Kilde: Plot fra R
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Inprice
1. maned 0.03691045
2. maned 0.04258931
3. maned 0.04320193
4. maned 0.04337069
5. maned 0.04335960
6. maned 0.04337298
7. maned 0.04336849
8. maned 0.04337058
9. maned 0.04336971
10. maned 0.04337008
11. maned 0.04336993

12. maned 0.04336999

Tabel A.9: Kumulative impulse response af Inprice pa Inprice.

Kilde: Output fra R

A.4 Opsatningen af ARIMA-model

I det folgende gennemgas opsatningen af ARIMA-modellen, hvor det bagvedliggende formal er at
danne et in-sample forecast af samarbejdsvirksomhedens omsatningen ved brug af omsaetningen
selv, hvilket betegnes som et univariate setup. Indledningsvist defineres den bedste model ved brug
af auto.arima algoritmen i R, hvor der tages udgangspunkt i informationskriteriet, AIC. Herudover
kontrolleres ARIMA-modellen for stationaritet, seriel korrelation, ARCH og residualernes fordeling,

hvilket er essentielt for modellens brugbarhed.

I Tabel A.10 rapporteres den bedste model, hvilket er baseret pa modellen med den laveste AIC-
veerdi. Modellen kan karakteriseres som veerende en ren MA-proces af fgrste integrationsordre med

to saesonkomponenter til MA-leddet.
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auto.arima:
Bedste model: ARIMA(0,1,1)(0,0,2)[12] with drift
AlC: 4025.15

Tabel A.10: auto.arima
Kilde: Output fra R

Det neeste trin er at undersgge modellen for stationaritet, hvilket udferes ved at betragte et autoplot
herunder. I Figur A.6 kan det ses, at alle de inverse MA-rgdder ligger indenfor enhedscirklen, og

stationaritetskriteriet er saledes opfyldt.

Inverse MA roots

UnitCircle

Within

Imaginary
o
o

-1.0 0.5 0.0 0.5 1.0
Real

Figur A.6: Undersggelse af stationaritet (1).
Kilde: Plot fra R

Herefter kontrolleres modellen for seriel korrelation, hvilket indebeaerer en undersggelse af, om fe-

jlleddet i denne periode er korreleret med dets tidligere perioder. Der anvendes en Ljung-Box test,
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og der undersgges op til 20 lags malt i maneder. Nulhypotesen, Hj,, udtrykker, at der er ingen
seriel korrelation tilstede i modellen, hvilket opstilles imod alternativhypotesen, H;, som papeger,
at seriel korrelation derimod er tilstede. I Figur A.7 kan det ses, at nulhypotesen, Hy, kan forkastes
til fordel for alternativhypotesen ved det 17, 18, 19 og 20. lag, da p-veerdierne ligger under et
5% signifikansniveau. Der eksisterer siledes en statistisk signifikant korrelation mellem fejlleddet i
denne periode og disse sidste perioder. Lgsningen pa dette er en manuel tilfgjelse af flere lags og

led til modellen, indtil at denne serielle korrelation er statistisk insignifikant.

p values for Ljung-Box statistic

02 04 06 08 10

0.0
I

Figur A.7: Undersggelse af seriel korrelation (1).
Kilde: Plot fra R

Modelopsaetningen, som formar at eliminere den ovenfor viste seriel korrelation, er en SARIMA af
forste integrationsordre, hvor der inkluderes ét AR-led og to MA-led, som vist i Tabel A.11 I denne
forbindelse tilfgjes der ét sseesonkomponent til AR-leddet samt de to komponenter til MA-leddene
fra tidligere. I Figur A.8 og A.9 vises det, at seriel korrelationen er statistisk insignifikant, og at

den nye model opfylder stationaritetskriteriet.
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Manuel tilfojelse af ekstra led:
SARIMA: ARIMA(1,1,2)(1,0,2)[12] with drift
AIC: 4015.98

Tabel A.11: Modelopsatning: L@sning pa seriel korrelation.
Kilde: Output fra R

p values for Ljung-Box statistic

Figur A.8: Undersggelse af seriel korrelation (2).
Kilde: Plot fra R
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Inverse AR roots Inverse MA roots
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Figur A.9: Underspgelse af stationaritet (2).
Kilde: Plot fra R

I det folgende undersgpes SARIMA-modellen for ARCH (Auto-regressive conditional heteroskedas-
ticity), hvilket implicerer en undersggelse af, hvorledes residualernes varians er invariant over tid dvs.
korreleret eller ej over tid. Tilstedeveerelsen af ARCH medfgrer en gget varians i modellen og deri-
gennem inefficiente standard errors. Undersggelsen af ARCH tager udgangspunkt i en Ljung-Box
test, hvor nulhypotesen, Hy, som udtrykker, at der er ARCH, opstilles imod alternativhypotesen,
Hy, som papeger, at der ikke er ARCH tilstede i modellen. Ved at betragte Figur A.10 vises det,

at nulhypotesen ikke kan forkastes til fordel for alternativhypotesen, da p-veerdien ligger over et 5%
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signifikansniveau for alle tidsperioder. Der eksisterer altsa ikke en statistisk signifikant korrelation

mellem fejlleddet i denne periode og dets tidligere perioder set i forhold til deres varians.

Ljung-Box Test for
Autocorrelation

1.0

— (=B R I <
o s 0 © © © oo

08
|
o

0.6

Autocorrelation
(=]

04

00

1 T 1T 1 11T 1T 1 1 11T 1 1 T 1 1 T 11
123 45678 910N 13 15 17 19 20

Lags

Figur A.10: Undersggelse af ARCH.
Kilde: Plot fra R

Afslutningsvist undersgges det, hvorvidt residualerne fglger en normalfordeling, da dette er et krav
for at t- og f-statistikker er troveerdige. Undersggelsen tager udgangspunkt i en Ljung-Box test,
hvor nulhypotesen, Hy, som udtrykker, at residualerne fglger en normalfordeling, opstilles imod
alternativhypotesen, H;, som papeger, at dette ikke er tilfseldet. Hvis Tabel A.12 betragtes, ses

det, at p-veerdien ligger over et 5% signifikansniveau, hvilket implicerer, at nulhypotesen, Hy, ikke
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kan forkastes til fordel for alternativhypotesen, H;, og der er saledes statistisk evidens for, at

residualerne fglger en normalfordeling.

P-veerdi:

Ljung-Box test 0.08276

Tabel A.12: Undersggelse af normalitet i fejlleddet.
Kilde: Output fra R

I Figur A.11 betragtes SARMA-modellens residualer naermere. Til trods for, at der er statistisk
evidens for, at residualerne fglger en normalfordeling, forekommer der en outlier ude til hgjre fra
gennemsnittet. Dette skyldes et strukturelt brud i ar 2020, herunder coronakrisen. I det fglgende
kontrolleres der for bruddet ved at tilfgje to dummies som kun gor sig geeldende fra ar 2020-03 til
2020-05 og 2020-05 til 2020-07. I denne forbindelse er der forsggt med forskellige dummies for at
daekke dette brud bedst muligt.
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Residuals from ARIMA(1,1,2)(1,0,2)[12] with drift
1.5e+07 -

1.0e+07 -

5.0e+06-

0.0e+00-

2012 2014 2016 2018 2020 2022

30-
0.2-

0.1-

0- |
[N -, ! |

12 24 36 -5000000 0 5000000 10000000150000(
Lag residuals

Figur A.11: SARMA-modellens residualer.
Kilde: Plot fra R

I Tabel A.13 defineres den endelige SARMA-model, hvor der nu er tilféjet to dummies for at

kontrollere for coronakrisen i ar 2020. Der opnas saledes den laveste AIC-veerdi pa 3977.35.
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SARIMA: ARIMA(1,1,2)(1,0,2)[12] with drift
AIC: 3977.35

Tabel A.13: SARMA-model med to dummies.
Kilde: Output fra R

A.4.1 Opsatning af VAR-model

I det fglgende opsaettes VAR-modellen, som anvender samarbejdsvirksomhedens salg, salgspris og
omsaetning til forecasting af omsaetningen selv, hvilket betegnes som et multivariate setup. Indled-
ningsvist veelges antallet af lags i modellen ud fra VARselect algoritmen i R, som anvender AIC.

Afslutningsvist testes modellen for stationaritet og seriel korrelation.

Ved brug af VARselect i R minimeres AIC-informationskriteriet, nar der tilfgjes fire lags af hver en-
dogen variabel i systemet. Fgr VAR-modellen kan bruges til at danne et forecast, er det ngdvendigt
at kontrollere for stationaritet og seriel korrelation. I R anvendes koden, roots, til at undersgge

modellens rgdder, hvor det kreeves, at disse ligger indenfor enhedscirklen.

Ud fra Tabel A.14 ses det, at stationaritetkriteriet for VAR-modellen opfyldes, da alle egenveerdierne

er mindre end 1 i absolut veerdi, hvilket implicerer, at rodderne ligger indenfor enhedscirklen.
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Rodens veerdi:
Rod 1 0.87526187
Rod 2 0.87526187
Rod 3 0.82058890
Rod 4 0.82058890
Rod 5 0.75042104
Rod 6 0.75042104
Rod 7 0.72065960
Rod 8 0.72065960
Rod 9 0.53074157
Rod 10  0.53074157
Rod 11 0.42693630
Rod 12 0.08603535

Tabel A.14: Undersggelse af rgdder for VAR-modellen.
Kilde: Output fra R

Afslutningsvist kontrolleres der for seriel korrelation i VAR-modellen ved brug af Portmantaeu-
testen. I Tabel A.15 ses det, at p-veerdien ligger langt over et 5% signifikansniveau, hvilket betyder,
at nulhypotesen, Hy, ikke kan forkastes til fordel for alternativhypotesen, H;. Der er saledes statis-
tisk evidens for, at der ikke er seriel korrelation tilstede i VAR-modellen. Pa nuveerende tidspunkt

kan VAR-modellen benyttes til forecasting af samarbejdsvirksomhedens omsaetning.

P-veerdi:

Portmanteau Test  0.9379

Tabel A.15: Test af seriel korrelation for VAR-modellen.
Kilde: Output fra R
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A.5 Inflation i Importeret Plast

Importeret plast | ubearbejdet form
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Figur A.12: Inflation i 'ITmporteret plast i ubearbejdet form’.
Kilde: Danmarks Statistik, 2015
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