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Abstract

In many decades economist and investors have been trying to perfect the disciplin of forecasting financial
assests to provide the most profit. This Master’s thesis examines the practical challenges of forecasting
financial assets, through Artificiel Inteligence and Econometrics. The main purpose of the thesis is to
investigate which type of model, that has the best performance in forecasting five equities. This topic
has resulted in the problem statement "Can the forecasting performance of equities in selected linear
and nonlinear modelles be compared in different portfolio strategies". It resulted in two type of models:
Autoregressive Integrated Moving Average model (linear) and Long Short Term Memory (nonlinear),
where the results overall were in favor of the nonlinear model LSTM. It was expected from the start of
the thesis, that the LSTM model would perform better than ARIMA, due to the different purpose of
the two models. ARIMA focuses more on the causality between parameters whereas LSTM focuses on
accuracy in the predictions. But even though LSTM performed overall better than ARIMA, and there
were significant difference between the two models in four out of the five predictions. Despite the low
succesrates in the form of prediction the correct direction of the equity, both models showed that they
could beat the passiv portfolio using mean-variance analysis. Overall the master thesis found that LSTM
was better than ARIMA and therefore found that there is a different between linear and nonlinear models

when it came to predicting the future price of an equity.
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Indledning

Modellering og forecasting af tidsserier er ingen let opgave, og iseer ikke néar disse modelleringer anvendes
med kompleks information relateret til det finansielle marked, og med hensyntagen til kompleksiteten
og de til tider kaotiske dynamikker, som optreeder pa de finansielle markeder. Derudover afhsenger
praedikteringer for finansielle tidsserier ikke kun af serien i selv, men ligeledes af makrogkonomisk data
og/eller nyhedsdata. Derfor er det endnu vanskeligere at forudsige fremtidige vaerdier af et finansielt aktiv,
da denne type forecast ikke kun er underlagt dataets egen natur, men samtidig de udvalgte variablers
natur og kompleksitet.

Med den stigende mzengde information tilgeengelig med hensyn til hyppigere data, samtidig med hensyn
til markedsrelaterede nyheder og information, bliver muligheden for at skabe investeringsstrategier (f.eks.
portefpljestyring og -sammensaetning) mere og mere kompliceret for investorer, der sgger at skabe rentable
investeringer. Kompleksiteten eksisterer ikke kun for en investor med hensyn til viden og erfaring, men
ogsé for eksisterende algoritmer, der er ansvarlige for at guide, informere eller endda automatisk handle
med finansielle aktier. I dette komplekse scenarie, med mere information end en enkelt investor kan
héndtere pa egen hand, far forecastingsalgoritmer stgrre betydning ved at skelne irrelevant fra relevant
information fra hinanden, saledes usikkerheden fra dynamiske markedsoplysninger reduceres og det ideelle
forecast for en skiftende og ukendt fremtid kan blive realiseret

Anvendte forecastingsalgoritmer er gkonometriske eller statistiske metoder baseret pa tidligere
oplysninger normalt i form af linezre eller ikke-linesere rammer. Blandt disse metoder er kunstig
intelligens (AI) Machine learning (ML) en god kandidat, i betragtning af dens praestation pd andre
omrader, herunder billede- og talegenkendelse og samt dens evne til at opna abstrakt og ikke-lineser
information uden forudgaende viden om praedikteringen i sig selv. Endvidere er stigningen i meengden af
data og computerkraft fort til en opblusning pa dette omrade. Dette har imidlertid skabt en konkurrence

mellem de nyere ikke-lingere modeller og de eksisterende gkonometriske modeller.

Figure 1.1: Udvikling i maengden af data (Kolb, 2019)
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En mulig indikation p& hvorfor AI har spredt sig, kunne skyldes at verdenen er blevet mere databaseret
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(Big Data), og som figur 1.1 grafisk illustrer, sd er omkring 21 pct. af alt data, der er tilgengeligt til
analyse, struktureret. Dermed er potentialet og behovet for at kunne handtere ustruktureret data til

diverse analyser stort.
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Grundet det uforlgste potentiale indenfor Big Data, er der sket en stor stigning i investering i Al. Ifglge
Research Manager Marianne D’Aquila, hos International Data Corporation, er hun ikke i tvivl om, at Al
ikke laengere befinder sig i startfasen, men er en velfungerende metode, der er klar til implementering i

virksomhedernes fremtidige planer (IDC, 2019).

? Artificial Intelligence (AI) has moved well beyond prototyping and into the phase of execution and
implementation. Strategic decision makers across all industries are now grappling with the question of
how to effectively proceed with their Al journey. Some have been more successful than others, as evidenced
by banking, retail, manufacturing, healthcare, and professional services firms making up more than half

of the AI spend...” (IDC, 2019)

Med det niveau Al befinder sig pé, har den finansielle sektor adapteret denne viden og anvender den som

et aktiv veerktgj i deres forretning, som Marianne D’Aquilla udtaler.

1.1 Kunstig intelligens i den finansielle sektor

Disciplinen i forecasting af finansielle aktiverder har eksisteret i artier og er endnu ikke blevet mestret til
fulde. Det har altid vaeret en investorers formal at tilegne sig en profit gennem investering af finansielle
aktiver, hvor forecasting anvendes som et redskab for at opna denne profit. Eugene Fama fremstillede
tilbage i 1970’erne the efficient capital markets (ECM), der omhandler, hvordan markedet reflekterer
alt tilgeengelig information. Nar ny information kommer, spredes det til markedet og inkorporeres pa
et givet finansielle aktiv uden nogen form for forsinkelse. Dette forhindrer investorerne fra at kunne

forecaste fremtidigt afkast pa aktivet.

"The accepted view was that when information arises, the news spreads very quickly and is
incorporated into the prices of securities without delay. Thus, neither techincal analysis, which
is the study of past stock prices in an attempt to predict future prices, nor even fundamental
analysis, which is the analysis of financial information such as company earnings and asset
values to help investoes select "undervalued” stocks, would enable an investor to achieve
returns greater than those that could be obtained by holding a randomly selected portfolio

of individual stocks, at least not with comparable risk." (Malkiel, 2003)

Gennem de seneste ars forskning er tiltroen til ECM, blevet reduceret. Dette fremkommer af, at flere
gkonomer har til et vist punkt vidst det muligt at forudsige aktiepriser, gennem mgnstre i prisudviklingen.
Denne tankegang anvendes i ikke-linezere modeller, der i de seneste ar har opnaet anerkendelse til at
forudsige udviklingen i finansielle aktiver. Styrken for ikke-linesere modeller kommer fra naturen i dataet,
der oftest fremkommer uforudsigeligt og dermed ikke linesert (Hsieh, 1991). Anerkendelsen af ikke-linezere

modeller til forecasting af aktier, kommer pa bekostning af de linezere modeller.

Som tidligere beskrevet er der i takt med computerens teknologiske fremskridt, kommet en stgrre
eftersporgsel efter Machine learning (ML) og ikke-linesere modeller indenfor finansverden, specielt pa

finansielle aktiver. Her har det vist sig at neural networks (NN) kan héndtere nogle af udfordringerne i
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den finansielle verden, som f.eks. store maengder af data, usikkerhed og gemte/ubekendte sammenhange.
NN’s handteringsevne af ikke-linesere data har fort til fremgang pa en reekke omréader i den finansielle
verden sdsom forecasting, kapitalforvaltning, hvidvaskning og konkursrisiko (Johnson and Whinston,
1998). Det er set over en arsrackke, at de nye NN-modeller anvendes pa samme niveau som de traditionelle
linezre metoder, til analyser inden for finansverdenen. Det er derfor vigtigt at undersgge hvilken type
veerktgj der bedst kan forecaste f.eks. aktiekurser, obligationer osv., for at skabe den stgrste profit for

en investor (Fadlalla and Lin, 2001).

1.2 Machine Learning kontra gkonometri

For at kunne saette Machine Learnings ikke-lineser modeller op mod gkonometriens lineszere modeller, er

det ngdvendigt at starte med en definition af hvert element:

” Econometrics is the quantitative application of statistical and mathematical models using data to develop
theories or test existing hypotheses in economics and to forecast future trends from historical data. It
subjects real-world data to statistical trials and then compares and contrasts the results against the theory

or theories being tested.” (Hayes, 2019)

”Machine learning is an application of artificial intelligence (AI) that provides systems the ability to
automatically learn and improve from experience without being explicitly programmed. Machine learning
focuses on the development of computer programs that can access data and use it learn for themselves. The
process of learning begins with observations or data, such as eramples, direct experience, or instruction,
in order to look for patterns in data and make better decisions in the future based on the examples that
we provide. The primary aim is to allow the computers learn automatically without human intervention

or assistance and adjust actions accordingly.” (Expert System Team, 2017)

Saledes kan de basale sammenligninger begynde. Begge metoder bruger data samt statistiske modeller
til at foretage konklusioner. Dermed syntes ML at beskaeftige sig med en raekke bredere spgrgsmal end
blot gkonomi ud fra deres definitioner.

Gennem gkonometri er det muligt at veere i stand til at kunne bearbejde tidsserie data med et solidt
statistisk fundament. De statistiske feerdigheder anvendes til at kunne forsta anvendelsen af klassificering
og clustering, eller tidsserie praediktion og regression, sasom linear regression, logistic regression, Kmeans,
ARIMA, VAR osv., men netop disse statistiske vaerktgjer er praecis de samme som ML bruger i deres
algoritmer. S& hvad er forskellen egentlig mellem de to modeller?

En grundlaeggende forskel mellem ML og gkonometri ligger i det teoretiske grundlag. @konometrien har
et solidt fundament i matematik, statistik og sandsynlighedsteori. Algoritmerne er matematisk robuste
og forklarer saledes algoritmens adfeerd. En anden forskel er, at gkonometri kun har en lgsning ud fra
en given specificeret model, hvilket betegnes The best linear unbiased estimator (BLUE). Et dataseet
beregner derfra parametrene til en parametrisk regression ved hjalp af en algebraisk formel givet af den
almindelige ordinary least squares (OLS) estimat. Her betyder ”best”, den laveste varians af estimatet
sammenlignet med andre unbiased, linezre estimatorer. Mens de fleste ML-algoritmer er for komplekse

til at blive beskrevet med en enkelt matematisk formel. Dermed anvender ML en mere empirisk analytisk
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tilgang igennem algoritmer, til at estimere og sammenligne mange forskellige alternative modeller. ML
tilgangen er i kontrast til den traditionelle gkonomisk tilgang, hvor det er individet der veelger en model
baseret pa gkonomiske principper og derefter estimer.

(Okonometriske modeller (dvs. parametriske det meste af tiden) er baseret pd gkonomisk teori og de
traditionelle statistiske inferens-veerktgjer, (sdsom the mazimum likelihood method og the current method)
der bruges til at estimere veerdierne for en parametervektor, 6, i en parametrisk model, mf. I ML
konstrueres dermed en ikke-parametriske model ofte baseret udelukkende pa data (uden antagelser om
fordelingen), og de anvendte meta-parametre (tree depth, penalty parameter osv.) optimereres ved hjeelp
af cross-validation, grid search algorithm osv.

I gkonometriens verden tales der om goodness of fit, der er en robust matematisk test for at validere
modellens evne til at finde sammenhaenge i dataets mgnster. Der anvendes ligeledes B2, som er andelen
af variansen i den afhasengige variabel, der er forudsagt fra de uafhsengige variabler. Desuden findes der
AIC og BIC (Akaike og Bayesian information criterion), der evaluerer kvaliteten af hver model i forhold
til andre modeller eller variabelvurderinger gennem p-veerdi. Evalueringen af ML-modeller afhesenger
af dens forudsigelser og dermed er den underliggende idé, at hvis modellen er i stand til at forudsige
preecist, s& har den med succes leert de skjulte mgnstre i dataet. For at sikre, at modellen ikke overfitter,
bliver datasaettet adskilt i et traeningssaet og testszet og derefter anvendes cross-validation til at verificere
modellens generaliseringsevne, og at der ikke er nogen bias i adskillelsen af data. Endelig vil specialet
anvende Key Performance Indicators angiver et mal for gabet mellem treningssasettets og testsaettets
output i form af enten RMSFE eller MAE.

Bade gkonometri og ML forsgger at definere en funktion, der beregner et szt preediktorvariabler, der vil
modellere i fglgende resultat:

X = (z1,22,...,2p)
y=f(X)+e

e er tilfeeldige uathaengige og normalfordelt variabler, der kaldes residualerne og kommer fra gkonometriens
verden, ellers hgrer y = f(X) til ML.
Det kan synes at de to termer er ved at konvergere, men forskellen ligger helt konkret i at ML’s formal

er at forudsige y, mens gkonometrien fokuserer pa beregningen af S for forudsigelsen:

Y= BO + lel + ...+ 6nxn

Forskellen mellem de to metoder til forecasting af finansielle aktiver ligger derfor i den teoretiske forstaelse.
I gkonometri er formélet at anvende metoder og veerktgjer pa gkonomiske problemstillinger, hvor formaélet
er at forstd den gkonomiske virkelighed gennem verificering af gkonomisk teori samt at afklare kausale

sammenhaenge.

Modsat tager ML udgangspunkt i at kunne preediktere, og besidder ikke formalet i at kunne forklare
sammenheenge i dataet, men fokuserer pa at preediktere den korrekte veerdi gennem algoritmer, der er

designet til at se mgnstre i et givet data.
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Praediktionsmodeller
Fundamental er praediktionsmodeller relativ simple, i den forstand at formalet er at estimere en veerdi y,
ved at anvende input X. Hvis det forekommer at middelvaerdien i variablen X’s fejlled er nul, s& kan y

praedikteres pa folgende made:
§=fx)

Hvor det geelder at f er den systematisk information om y leveret af X, hvilket resulterer i praediktionen
af y. Den eksakt formel for f er som regel ikke relevant, sa leenge den er i stand til at preediktere y,

normalt omtales funktionen f som veerende en ”black box”!.

Praecisionen i praediktionen af modellen kan opdeles i to parter, en reducerbar og en ikke reducerbar:

E(Y —Y)* = [f(X) = J(X)]* + Var(e)

Reducerbar Ureducerbar

Grunden til at det sidste led er ureducerbar, skyldes at € forklarer det som modellen ikke var i stand til at
praediktere. Dermed for at gge modellens praediktionsevne, er hovedformalet at minimere den reducerbar

del, ved at anvende de mest passende statistiske teknikker til at estimere funktionen f.

Kausalitetsmodeller

Modsat praediktionsmodellerne, har kausalitetsmodeller til formal at kunne forsta forholdet mellem y og
X, dermed hvordan y eendrer sig som funktion af X. Dermed antages det, at f ikke skal behandles som
en black box, da det ikke vil veere muligt at undersgge effekterne af X pa y, uden at have kendskab til

funktionen f.

Ved estimering af resultaterne pa funktionen f, anvendes oftest parametriske metoder. Disse metoder er
en fremgangsmade, der har til formal at forenkle estimereing af funktionen f, ved at antage en parametrisk
form. Med den fglgende antagelse estimeres funktionen f gennem de antaget parameter. Ved anvendelsen

af parametriske modeller er der to generelle trin der skal fglges:
e Lav en antagelse omkring funktionen f. Den mest anvendte antagelse er at f er lineser:

F(X) = Bo+ Brw1 + Baxy... + By

e Anvend data til at fit modellen og derefter find veerdier til parameterne, sa folgende geelder:
Y = By + iz + 52x+-“ + ﬁpmp

Den mest anvendte metode til at tilpasse data til den givne model er ordinary least squares (OLS) (Wang,

2019).

Afvejelse mellem ngjagtighed og kausalitet er derfor en vigtig overvejelse, som skal ggres som evt. investor
eller gkonomisk aktgr pa det finansielle marked, og séledes arsagen til efterfolgende problemformulering

for dette speciale.

1En black box er et system eller et objekt, der kan ses med hensyn til dets input og output uden nogen viden om dets
interne funktion.
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1.3 Problemformulering

Kan forecasting performance af aktiepriser i udvalgte lineere og ikke-lineere modeller jevnfores i

forskellige aktive portefoljestrategier?

Dette speciale vil afgraense sig selv ved naermere at undersgge og sammenholde praedikteringer fra ARIMA

som veerende den lineser model og LSTM som veerende den ikke-linezer model.

1.3.1 Specialestruktur

Fglgende indledning og introduktion af problemformulering giver anledning til fglgende struktur for resten
af specialet.

Kapitel 2 prasenterer en hurtig gennemgang af teorien bag traditionelle ARIMA-modeller, som skal
bruges til at sammenligne med LSTM, samt de anvendte vurderingskriterier for forecasting performance
som dette speciale vil benytte.

Kapitel 3 vil placere Machine Learning i terminologien Artificial Intelligence og praesentere den biologiske
motivation til konstruktion af neural networks og diskutere metodologien bag traening og validering i ML.
Kapitlet introducerer yderligere Neural Networks i detaljer med Recurrent Neural Networks, der slutter
i LSTM.

Kapitel 4 vil veere et kort litteraturreview med lignende artikler omkring forecasting af aktier ved brug
af ARIMA og LSTM. Derved kan specialet ogsa kortlaegge og benytte sig af tidligere erfaringer og dermed
anvende den viden til modellering.

Kapitel 5 vil praesentere en gennemgang af de fem udvalgte finansielle aktiver med tilsvarende
deskriptiv statistik. Endvidere vil forecasting og udvalgelse af hhv. ARIMA- og LSTM-modellerne
blive introduceret og fastsat.

Kapitel 6 har til formal at afveje de to typer forecastingsveerktgjer mod hinanden og dermed konkludere
ud fra resultaterne i forecasting af de fem finansielle aktiver, hvilken model der forudsagde mest praecist.
kapitel 7 vil samle praedikteringerne og anvende dem i en Mean-Variance Analyse, og dermed afggre
forecastingskvaliteten pa hhv. ARIMA og LSTM ift. portefgljesammensaetning. Ud fra resultaterne vil
det vurderes, om modellerne kan anvendes i en portefgljesammensaetning til at skabe profit.

Kapitel 8 vil diskutere en reekke muligheder for ydereligere forbedringer af forecast hos ARIMA og
LSTM. Dermed vil der abnes op for mulige udvidelser til modellerne for at forgge deres performance til
forecasting af finansielle aktiver.

Kapitel 9 vil binde hele specialet sammen med konklusioner ud fra den udarbejdede analyse og dermed

besvare den angivne problemformulering.

1.4 Grafer og plots

Alle beregninger og plots i specialet er udarbejdet enten igennem R 3.6.1 (R Core Team, 2020) eller
Spyder (Python 3.7.7). Tablerne er opstillet igennem LaTeX tablegenerator, til grafisk illustrationer er
ggplot2 3.2.1 anvendt. Data pa de fem finansielle aktiver der anvendes i specialet er hentet fra Yahoo
Finance fra perioden 2007-01-01 til 2019-12-31, som daglig data. Hvis koderne til projekts tabeller og

figurer gnskes, skal forfatterne af specialet kontaktes.




Lineaere modeller

Dette afsnit tager afseet i linesre modeller, og vil beskrive en rakke teoretiske elementer, som tests,

modeller og fremgangsmade i tidsserie gkonometri.

2.1 Linezer modeller

Specialet benytter sig af tidsserieregression til forecasting. Tidsserie analyse anvendes til at udtraekke
meningsfuld statistiske sammenhaenge i data, hvor tid er en underliggende faktor. Formaélet er at kunne
forudsige fremtidige veerdier, baseret pa tidligere observeret veerdier. Tidsserie tager hgjde for det faktum
at data over tid, har en intern struktur som bl.a. autokorrelation, trends eller er praeget af saeson. For
at kunne preediktere fremtidige veaerdier, kreeves det at den underlaeggende proces af dataet besidder

tidsinvariante egenskaber, som betegnes stationaritet.

Generelt set opdeles tidsserie data i to kategorier, hvor det er kritisk at kende forskellen pa de to typer:
Stokastisk data har indbygget tilfzeldighed, hvor det samme saet af parameter veerdier og startsbetingelser
vil lede til et forskelligt output.

Deterministisk data, modsat stokastiske, er outputtet fuldt determineret af parameterveerdier og

startsbetingelserne.

Det er med fordel at have data der er deterministisk, da det ikke styres af tilfseldigheder. Det forekommer

oftest i stokastiske tidsserier at tilfeeldigheder skyldes en white noise process. Dette er en samling af
2

ukorrelerede variabler €, der har en middelveerdi lig nul og en begraenset varians oZ. Det antages at

variablerne er uafheengige og identisk distribueret (i.i.d). Matematisk udtrykkes det som fglgende:

Ele;] =0 var(e] = o? < oo

I en white noise process hvor variablerne er normalfordelt, s& geelder det at:

e ~ N(0, 062)

Oftest forekommer en form for athsengighed mellem to data punkter i en tidsserie. Derfor er det
ngdvendigt at anvende autokorrelation, der er et veerktgj til at vurdere atheengigheden af to med forskellige
tidspunkter i tidsserien. Autokorrelationen anvendes til at bestemme, hvordan den korrekte model
modelleres i den givne tidsserie. Fgr autokorrelationen defineres er det vigtigt at undersgge kovariansen
mellem de to punkter i tidsserien. Derfor anvendes autokovariance, der er defineret som kovariansen

mellem to observationer af en serie. Matematisk kan autokovariansen og autokorrelationen opstilles pa

fglgende made: T
cov(@e, Ge-1) = YT D> (v = Gjr10) W — Yr.0-5) (2.1)
t=j+1
b= cov (Y, Je—1) (2.2)
var(4i)

Autokorrelationen maler den linezer afhasengighed mellem de to punkter i tidsserien og anvendes i

forbindelse med tidsseriens stationaritet.
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2.2 Stationaritet

Stationaritet defineres som fplgende i specialet:

Stationaritet: En tidsserie y; er stationer hvis E[y?] < oo og for enhver heltal k at hverken E[y?] eller

Cov(ye, Yevk) afhenger af tiden, t.

En stationser proces har dermed egenskaben at gennemsnit, varians og autokorrelation ikke athaenger af
tiden. Dermed skal dataet forekomme uden trends, med konstant varians og autokorrelation, samt ingen

periodisk fluktuering (saeson). Antagelserne af stationaritet er siledes:

e Den forventede veerdi af y;, er konstant, og er ikke en funktion af tiden, ¢:

Ely = p

e Variansen for y; skal veere en konstant, og er ikke en funktion af tiden, ¢:
var(y;) = o2

e Det er geeldende at i hvert tidspunkt i tiden ¢, atheenger kovariansen mellem y; og y;1x, svarende
til afstanden k. Cov(ys, yr+x) = f(k). Derfor bliver kovariansen mellem y; og yi4x ikke sendret over

tid (Stock and Watson, 2007).

Det forekommer ofte at tidsserier er ikke-stationsere, og derfor er det ngdvendigt at transformere
tidsserierne til stationsere for anvendelse til forecasting. Her er et brugbart redskab differentieringen,
der kan stabilisere middelveerdien i tidsserien, ved fjernelse af sendringerne i niveauet for tidsserien og
dermed reducere trends og saeson.

Y, =2, — Z;_, (2.3)

Dermed vil det differentieret data indholde én enkelt observation mindre end det originale data. I de
fleste tilfeelde vil en enkelt differentiering skabe stationaritet af en tidsserie. I seertilfzelde kan det veere
ngdvendigt at differentiere to gange, det kan dog forekomme at over-differentieret modeller kan medfgre

forkerte estimater.

Differentiering er et godt redskab til at handtere ikke-stationsere modeller der besidder en unit root.
Det er ikke muligt for ikke-stationaere tidsserier med trend eller drift, at transformeres om til en stabil
ARMA-model gennem differentiering. Til dette kan der justeres for trend gennem regression modeller,
ved at detrende estimeres modellen med linezr trend og subtrahere de fittede veerdier fra de observerede

veerdier (Enders, 2014).

2.3 Autoregressive Moving Average - ARMA

Autoregressive er baseret pa ideen om den nuveaerende veerdi y;, kan forklares som en funktion af de
forhenvaerende veerdier p. Hvor p angiver antallet af observationer tilbage i fortiden, der er ngdvendig

for at forudsige den aktuelle veerdi. Af fplgende grund betegnes den som AR(p).

AR(p): En autoregressive model af orden p, er defineret som:
Yt = P1T4—1 + Pai—a + ... + PpTi_1_p + €& (2.4)

Hvor y; er stationeer og at ¢ er en parameter og (¢, # 0) (Shumway and Stoffer, 2011).
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Alternativt til AR(p), hvor det antages at y; er lineser. S& antager Moving Average af orden ¢, MA(q),

at white noise (e;) pa hgjreside af ligningen er kombineret linezert, til at forme den observerede data.
MA(q): En moving average model af orden g, er defineret som:

Yr =€+ 0161 +Oaei_o+ ...+ 04ei4 (2.5)
Hvor der er ¢ lags og 6 er parameter, (0, # 0) (Shumway and Stoffer, 2011).

En af de mest anvendte tidsserier modeller er Autoregressive Moving Average (ARMA), der er en fusion

af AR(p) og MA(q).

ARMA(p,q): En given tidsserie defineret som (y; : t = 0,41,42,...) er en ARMA(p,q) hvis tidsserien

er stationger og folgende er geeldende:
Yt = O1Yt—1 + .. + Opxi—p + & + 01601 + ... + 0614 (2.6)

Her geelder det at ¢, # 0,0, # 0 og 02 > 0. Parameterne p og ¢ er kaldet autoregressive og moving
average orden. Saledes vil en ARMA med p = 0 reduceres til MA(q), og vice versa hvis ¢ = 0 (Shumway
and Stoffer, 2011).

2.4 Autoregressive Integrated Moving Average

Hvis y; var givet som en random walk: y; = y;—1 + €, vil der ved differentiering findes at: Ay = ¢
er stationzer. Den integrated ARMA model, der betegnes Autoregressive Integrated Moving Average

(ARIMA), er en udvidelse af en ARMA model, hvor differentiering indholdes.
En givet tidsserie y; er integrated af orden d, I(d) hvis:
Alg, = ¢ (2.7)
Dette er gaeldende hvis vi differentiere d gange og modtager en discrete white noise tidsserie.
ARIMA (p,d,q): En proces y; er en ARIMA model med orden (p,d,q) hvis:
Az, = (1 — B)%a, (2.8)

Hvor p, d og ¢ er ikke negative heltal og B er defineret som en lag operator. Generelt defineres en

ARIMA(p,d,q) model som fglgende:
#(B)(1 — B)x; = 0(B)e; (2.9)

Her kan det bemaerkes at en ARMA(p,q) proces er tilsvarende en ARIMA(p,0,q) proces. Hvis det
forekommer d > 1, er det geeldende at tidsserien y; ikke er stationeger, og for at opna en tidsserie der er
stationger, skal serien differentieres d gange. Det siges dermed at tidsserien er integrated af orden d og

matematisk formuleres det som (x;) ~ I(d).

Hvis det forekommer at en tidsserie ikke opfylder betingelserne for at veere en ARMA(p,q) model, kan

det ikke besluttes at serien er stationzer. Dette kan skyldes forskellige arsager:
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e Det tilsvarende AR element har en rod pa enhedscirklen, og derved en unit root, og af den grund
skal tidsserien differentieres.

e Processen indeholder en tidstrend og er ngdsaget til at blive detrended.

Unit root test kan anvendes til at afggre om hvorvidt tidsserien er ikke-stationaer grundet en tidstrend

eller en rod pa eller udenfor enhedscirklen(Shumway and Stoffer, 2011).

2.4.1 TUnit Root

Unit root er en ikke-stationser AR eller ARMA tidsserier. Den simpleste af dem er er en random walk:
Yt = Yr—1 + €. Formdlet med en unit root test, er at teste hvorvidt AR(p) polynomium har en rod péa
eller udenfor enhedscirklen.

Unit root er en stokastisk trend i tidsseriegkonometri, der ogsa refereres til som en ’'random walk
with drift’. En tidsserie med en wnit root, har et mgnster, der er uforudsigelig og er ikke-stationser.
Antagelserne om en klassisk regression bygger pa (y:) er stationzer og fejlleddet har en middelveerdi
lig nul, samt begreenset varians. 1 1974 paviste Granger og Newbold gennem Monte Carlo metoden,
at en spurigs regression bestaende af to uafheengige ’drifts’ frie for random walks vil producere stzerke
beviser for et linesert forhold. En spurigs regression har en hgj R?- og t-statistik, der ser ud til at
veere signifikant, men er uden gkonomisk mening. Dermed fremstar output til at se fornuftig ud, men
undersgges de mindste kvadreret estimater (least squares estimates), fremkommer det at estimaterne ikke

er konsistente og dermed er de statistiske inferens ikke holdbare (Enders, 2014).

2.4.2 Augmented Dickey-Fuller Test

Augmented Dickey-Fuller test (ADF) er en metode til at tjekke om data er stationeert igennem unit root.
ADF adskiller sig fra den klassiske Dickey-Fuller test, i det den tillader hgjere ordens autoregressive

processer ved at indkludere Ay;_,. Testen er som fglgende:

Ayr =vp1+ Y Bildyei1 + € (2.10)
=2

A beskriver sendringen i tidsserien pa y; pa tidspunktet, t. v angiver om der er en unit root tilstede.
Nulhypotese opstilles sdledes at hvis v er lig med nul, ville dette indikere tilstedveerelse af en unit root,

og vice versa.

HOZ’}/:O

H1:7<0

Hvis det forekommer at nulhypotesen forkastes, er det muligt at opstille en ARMA(p,q) model (Enders,
2014).

Hvis stationaritet opnas, skal ARIMA-modellen ikke lide af seriel korrelation fgr forecasting kan begynde.
Seriel korrelation vil blive gennemgéet og redegjort for i analysen angdende modeludvalgelse for ARIMA
i kapitel 5.2. Nzeste afsnit vil preesentere ud fra hvilke forecasting performance parametre, dette speciale

vil vurdere LSTM og ARIMA ud fra.
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2.5 Evalueringsmetoder

Der findes en lang resekke forskellige veerktgjer og metoder til at male performance af forecasting.
Overordnet set er der ingen konsensus om, hvilket redskab der bedst maler performance af forecastet.
Specialet vil tage udgangspunkt i to tabsfunktioner root mean squared error (RMSE) og mean absolute
error (MAE). En tabsfunktion beskriver hvor god modellen er til at forudsige den forventet pris pa et
givet aktiv. Valget bag RMSE og MAE ligger i, at ikke alle loss-funktioner passer til alt slags data.
Loss-funktionerne opdeles i to kategorier: klassifikation og regression. Ved forecasting er valget faldet pa
regression, da det ikke giver mening at snakke om et klassificeringsproblem. Ved et klassificeringsproblem
opstilles en binger problemstilling, om aktierne stiger eller ej, hvilket ikke er relevant. Det sker da
formalet med specialet er forecasting af de fremtidige vaerdier for aktier med vis ngjagtighed ift. at kunne

portefgljesammenszette.

2.5.1 Root Mean Squared Error
RMSE er en ofte anvendt metode til at méle en models fejl i praediktering af kvantitativt data. RMSE

udtrykkes matematisk pa fglgende made:

RMSE = (2.11)

RMSE beskriver standardafvigelsen i residualerne, der er et méal for, hvor langt regressionslinjen er fra
observationerne. Styrken i metoden ligger i, at den handterer outliers i dataet bedre, grundet den

anvender kvadrerede veerdier.

2.5.2 Mean Absolute Error
MAE maéler den absolutte forskel mellem den observerede veerdi y; og den estimerede veerdi .
Matematisk udtryk defineres MAE som fglgende:

MAE=Y" v = G| (2.12)

‘ n
=1

MAE er ikke ligesa hardfer over for outliers, da den ikke kvadrerer fejlleddet, og dermed ikke kun bestar
af positive afvigelser. Dermed vil vaerdien af fejlledet forgges, nar € > 1, og dette medfgrer at outliers i

datasaettet vil fa en hgjere veegtning i RMSE end MAE (Grover, 2018).
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2.5.3 Pesaran Timmermann test

Pesaran Timmermann testen er bygget til at vurdere hvorvidt den anvendte model til forecasting
reelt kan forudsige retningen af zendringen, bestemt af et givet signifikansniveau, «. I Pesaran og
Timmermanns videnskabelig artikel ”A simple nonparametric test of preditive performance”, anvendes
en ikke-parametrisk test for at méle preediktionen. For en given observeret tidsserie, y; og et forecast af

tidsserien, z;, defineres testen som falgende:
P-P,
Sp = = (2.13)

hvor fglgende er defineret som:

t=1
1= 4if()>0
10)= |
0= otherwise

I de ovenstaende matematiske ligninger repraesenterer Py og P, den givne sandsynlighed for at henholdsvis
y; og x4 er stgrre end nul. Dermed forstas det som andelen af gange hvor retningen af y; kan forudsiges
korrekt. Endvidere er P, defineret som sandsynligheden for at y; og x; begge er stgrre end nul adderet
med sandsynligheden for at de ikke er.

Sy er givet til at folge en normalfordeling under nulhypotesen om at x; ikke er i stand til at kunne
forudsige retningen i sendringer i y;. n er defineret som antallet af den samlede maengde af forecast
observationer. Grundet Pesaran Timmermann testen er en en-sidet test og hvis nulhypotsen forkastes,

kan det siges at forecastet forudsiger retningen i en given tidsserie (Pesaran and Timmermann, 1992).

2.5.4 Anatolyev & Gerko test

Anatolyev og Gerko test blev af dem selv beskrevet som en "Market Timing Test” for den betinget
middelveerdi uathsengighed af finansiel afkast. Anatolyev og Gerko testen er konstrueret pa baggrund
af en handelsstrategi, der udsender et kgbsignal, hvis forecastet for naeste periodes afkast er positiv
og et salgssignal ellers. Det gennemsnitlige afkast af denne handelsstrategi sammenlignes med en
benchmarkstrategi, der udsteder tilfeeldigt kob- og salgsignal. Saledes tager nulhypotesen udgangspunkt
i, at den betinget middelveerdi i forecastet er uathaengig (Anatolyev and Gerko, 2005).

2.5.5 Diebold-Mariano test

Det er oftest interessant at male, om hvilken model der performer bedre end den anden nar det kommer til

forecasting. Det &benlyse vil vaere at veelge modellen der besidder de mindste fejlmalinger, men specialet

12
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vil samtidig undersgge forecastingsfejlene i modellerne er signifikant forskellige fra hinanden. Til at se
hvilken model der performer bedst, anvendes Diebold-Mariano testen (DM) (Enders, 2014). Diebold-

Mariano er i stand til at teste hvorvidt modellerne har en signifikant forskellig evne til at forecaste.
2

Diebold-Mariano bruger e; som tabsfunktion der er givet som fglgende:

a= 3 Y lo(E0) — () 2.14)

Her er ey; og e; defineret som forecastingsfejlen for henholdsvis model 1 og 2. Verdien af d vil veere
lig nul under nulhypotesen om der forekommer forecastngjagtighed. Grundet at det er middelveerdien af
tabet, sa vil det forekomme af d vil g& mod en normalfordeling. Den anden hypotese er at ngjagtigheden
i de to forecasts niveau er forskellige fra hinanden. ~y; beskrives af Diablo og Mariano, som veerende den

i’te autokovarians af d; sekvensen. Ved j-step-ahead vil DM se fglgende ud:

d
DM = (2.15)
Yo+2v1+...4+274
H+1-2j+H~15(j-1)

For at teste om d; er forskellige fra nul, kan d; regresseres pa en konstant ved at anvende en t-test, med
robuste standard errors. Ligning 6.2 er fglsom overfor variablen ¢ og det gaelder at hvis en eller mere af

vi < 0, sd kan de estimerede varianser forrkomme negative (Enders, 2014).

13



Ikke-lineaere modeller

For at kunne forstd og bruge Long Short-Term Memory (LSTM) korrekt og derved undersgge dens
performance mod den klassiske gkonometrisk ARIMA-model, er det ngdvendigt at treede et par skridt
tilbage og f& dannet et overblik. Dette overblik er forsggt afbilledet i figur 3.1.

Figure 3.1: Kunstig intelligens overblik

Aritificial
Intelligence

Machine Learning

Deep Learning

Derfor vil dette metodeafsnit starte med at forklare om Al, for til slut at kunne rationalisere LSTM som
er en gren af Deep Learning (DL) og en sarlig type af Neural Networks (NN), som altsammen er en del

af ML, der udspringer af Al

3.1 Artificial Intelligence

Tankegangen om Al har eksisteret i flere artier, siden det blev introduceret i ra form af neurofysiologen
Warren McCulloch og logikeren Walter Pitts, der byggede en simpel kunstig model, hvor bade input og
output blev betragtet binzert. Formalet med modellen var at summere alle inputs til en veerdi, baseret pa
hvorvidt inputtet enten var stimulerende eller heemmende (Russell and Norvig, 2003). Fodslen af AT kan
krediteres den amerikanske matematiker John McCarthy, der til trods for McCulloch og Pitts anses at
betragtes som pioneren inden for AI (Childs, 2011). Udviklingen har veeret eksponentiel, da Al’s natur
ferst nu har kunne realiseres og studeres grundet computerens udvikling. Selve udtrykket blev brugt for
fgrste gang i 1955, hvor John McCarthy ansggte om midler til Dartmouth-konferencen, der gjorde AT til
et selvsteendigt forskningsomrade (Det Etiske Rad, 2007).

AT er den underkategori inden for datalogien, der beskaeftiger sig med at fa maskiner til at

veere selvtaenkende. Maskinerne skal kunne ga malrettet efter f.eks. genkendelse af mgnster og
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drage konklusioner og agere ud fra disse, og ligeledes kunne tilpasse sig til nye konklusioner og

handlingsmuligheder. AI er dermed sagt pa en anden méade:

7 A self-improving machine (or program) is created. When computers are able to learn by reading existing
natural language text and when an Al has problem solving capacity equivalent to the computer science

community.” (Hall, 2011)

Mulighederne med Al er séledes mange, da en fungerende AI bade kan behandle sprog i tekst og
tale, udvise raesonnement, problemlgse og planlsegge ud fra given data. Et velfungerende AI system er
saledes praeget af en form for logik og rationalitet, der kan sammenlignes med den menneskelig kognitive
teenkning, hvorved systemer og/eller regler opstilles og derfra behandles data. Denne formelle logik, som
praegede Al frem til 1980’erne, blev med McCarthys metodologiske position ikke sendret vaesentligt, siden
den fgrst blev formuleret i (McCarthy, 1959) og uddybet (McCarthy and Hayes, 1969).

Motivationen til at bruge formel logik er den, at en logisk formalisering hjeelper med at forsta
selve raesonnementsproblemet. Dermed bliver péastanden den, at uden en forstaelse af hvad
raesonnementetsproblemet er, vil det ikke veere muligt at implementere en lgsning. Plausibelt som dette
argument kan synes, er det kontroversielt og strider imod Als kunstige indleering; en alternativ metode

ville sgge at laere eller udvikle den gnskede forstaelse af reesonnementsproblemet.

3.2 Machine learning

Dette alternativ kom i starten af 1980’erne, hvor ML opnéede anerkendelse. Det gik op for mange inden
for Al-feltet, ngdvendigheden af non-monotonic logik!. 1 denne sammenhseng kan naevnes: (McDermott
and Doyle, 1980), (Reiter, 1980) og selv (McCarthy, 1980) indsa problemet.

Problemet ved monotonicity blev ferste gang nsevnt af (Minsky, 1974), og derved blev Minksy
ophavsmanden til dette udtryk. Problemet skulle findes i, at den palagte logik og regelsattet ikke
endrede sig over tid og ved tilfgjelse af ny data. Dermed kan allerede valide deduktioner ikke sendres,
hvilket geelder for naturlove som f.eks. tyngdekraften. Dette mente Minsky var en enorm udfordring,
da stort set alt andet end naturlovene konstant sendres og dermed aendres konklusionerne ved tilfgjelsen
af mere data. Af dette udsprang ML, der kunne lzere nye regelseet og drage nye konklusioner. ML er

defineret pa flere mader:

e "Machine Learning at its most basic is the practice of using algorithms to parse data, learn from it,

and then make a determination or prediction about something in the world.” (Copeland, 2016)’

o ”"Machine Learning focuses on the question of how to get computers to program themselves (from

experience plus some initial structure).” (Mitchell, 2006)

e "Machine learning is based on algorithms that can learn from data without relying on rules-based

programming.” (Pyle and José, 2015)

Feelles for dem alle er, at algoritmerne skal kunne lzere over tid, ved bl.a. at optimere en rzekke parametre

INon-monotonic logik er med andre ord udtezenkt til at fange og repraesentere forelgbige konklusioner, hvilket gor det
muligt for raesonngrer at trackke deres konklusion(-er) tilbage pd baggrund af nye beviser.
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til at udfere en given opgave. Dermed er ML den del af Al, der beskeeftiger sig med automatisering og
effektivisering af statistiske modelleringsmetoder, der benyttes til analyser af store meengder af kompleks
data.

Dermed er Al overgruppen omhandlende skabelse af intelligente maskiner, der kan simulere menneskelig
teenkningskapacitet og adfeerd, mens ML er applikationen eller undergruppen, der giver maskiner
muligheden for at leere af data uden at blive programmeret eksplicit. Nogle typiske benyttelser af ML,
er f.eks. klassificeringer, clustering osv. Disse bliver opnaet gennem historisk data, som "fodres” til
algoritmen. ML er siledes anvendeligt pa gkonomiske og finansielle problemstillinger for dette speciale,
da meget af nutidens data er kendetegnet ved en ikke-linezer natur, men til tider veerende lineser af natur

2. Saledes kan sammenhaenge mellem

og en blanding mellem af disse to, f.eks. Fourier decomposition
to variabler sendre sig over tid, og derfor skal logik og regelsaet i ML ogsa kunne sendre sig. Vejen til
den 'bedste’ ML-model afhaenger af dataet, og derfor skal det klarggres, for at kunne beslutte hvilken
model der skal anvendes for at fit det specifikke data med. Manglen pa en ”super” model, der kan lgse
alle opgaver ud fra alle former for data, dvs. enhver model, der haevder at tilbyde overlegen fleksibilitet
ved analyse af datamgnstre, ggr det normalt til prisen af indfgrsel af ekstra antagelser eller ved at ofre
vigtige generaliseringer. Denne afvejning mellem ngjagtighed og antagelser kaldes i statistik ogsa for:
There ain’t no such thing as a free lunch.

ML deles op i to primsere grupper, som illustreret i figur 3.2, afhasengig af dataets natur, som derved giver
anledning til forskellige treeningsalgoritmer. For dette speciale vil supervised learning (SL) blive brugt
(Ayodele, 2010). Ved SL forstds, at algoritmen praesenteres for dele af input og output fra et dataseet.
Maélet er, at modellen skal leere en eller flere underliggende funktioner (afhaengig af antal variabler) ved at
kortleegge input til output, og dermed veere i stand til at spotte sammenhaengene i dataet. Dataet opdeles
saledes i to; treeningsseet og testsat. Et traeningsseet giver algoritmen mulighed for at leere at justere
parametrene igennem mindre grupper som kaldes batches, sdledes at preaediktions fejlene minimeres. Et

testsaet anvendes til validering af praediktionen.

Figure 3.2: Typer af Machine Learning (Ayodele, 2010)

Machine Learning

Supervised Learning Unsupervised

Learning
. Data driven -
Task driven - .
. Clustering /
Regression / : Lo
. Dimensinality
Classification .
reduction

2Fourier decomposition er undersggelsen af den méade, generelle funktioner kan reprzesenteres eller tilnsermes med
summer af enkle trigonometriske funktioner
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En optimal brug af SL kreaever typisk en form for data-bearbejdning, ofte med et valg omkring
dataindsamling. Her findes forskellige metoder sasom “brute-force”, hvilket betyder maling af alt
tilgeengeligt data i hdb om, at de rigtige (informative og relevante) funktioner kan isoleres, f.eks.
afprgvning af samtlige mulige input til en funktion, indtil det gnskede resultat optraeder (Ayodele, 2010).
Et datasaet, der er indsamlet med "brute-force"-metoden, er imidlertid ikke direkte egnet til induktion
tankegang. Det indeholder i de fleste tilfeelde stgj og manglende funktionsveerdier (Zhang, 2002). En
anden metode til dataindsamling er brugen af relevant teori og argumentation, til udveelgelses af data,
hvilket vil veere specialets metode. Valget af data vil blive praesenteret og redegjort for, i kapitel 5.

Der findes forskellige metoder og fremgangsmader, til forarbejdning af data. Dette atheenger alt sammen
af dataets natur, da eksempelvis manglende observationer og/eller outliers kan forekomme. Alle disse
til- og fravalg af metoder vil ikke blive fremfgrt i specialet, da det ma antages for at veere uden for
emneomradet, dog vil der blive redegjort og begrundes for de specifikke udvalgte metode i analysen.
Ligeledes er underkategorien Unsupervised Learning i figur 3.2 ikke en del af specialet og vil saledes €]
heller blive redegjort for, men blot naevnes i sammenhaeng med ML. Dermed vil fremtidige referencer i
specialet omkring ML veere udmgntet pa SL.

Udfordringen i ML er at finde algoritmer, der er kraftige nok til at leere komplekse funktioner, samt
robuste nok til at give troveerdige resultater. Af ML-modeller kan eksempelvis naevnes: Decision Tree
model (DT), Support Vector Machine (SVM) og neural networks.

- DT-modeller er produceret af algoritmer, der identificerer forskellige mader at opdele et datasset i
grenlignende segmenter. Disse segmenter danner et inverteret decision tree, der starter med en root-node
gverst pa traeeet. DT-modeller er effektive, idet overvejelsen af alle mulige resultater fremtvinges. Dette
kan dog forekomme meget omfattende, da hver gren giver anledning til nye konklusioner og i sig selv
maéske kreever ydereligere analyser. Beslutningsreglen om at danne en ny gren eller segment under root-
noden er baseret pa en metode, der udtraekker forholdet mellem analyseobjektet (target field) og et eller
flere felter, der fungerer som input til at oprette nye grene eller segmenter. Vaerdierne fra inputtet bruges
til at estimere den sandsynlige veerdi i target field. Target field kaldes ogsa et resultat, respons eller det
afhaengige field.

- SVM er kort fortalt en model, der anvendes nar alt andet har sliet fejl eller dataet simpelthen
er uoverskueligt. SVM er en leeringsmaskine til klassificeringsproblemer i to grupper. Maskinen
implementerer input-vektorer som er ikke-linesert kortlagt til et hgjt dimensioneret rum. I dette rum
konstrueres en lineser beslutningsflade. Seerlige egenskaber ved beslutningsoverfladen sikrer SVM hgje
generaliseringsevner ved anvendelse af polynomiske input-transformationer.

- Neural networks har sin fordel ved forecasting, og er siledes et oplagt valg for dette speciale (Ayodele,

2010).
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3.3 Neural Networks

Neural Network (NN) er en numerisk tilnsermelsesmetode, der igennem en raekke algoritmer bestraeber
sig pa at genkende underliggende sammehaenge i data gennem en proces, der efterligner maden hvorpa
den menneskelige hjerne fungerer. Udtrykket NN er en henvisning til neurobiologi, da nogle af de centrale
begreber delvist blev udviklet ved at hente inspiration fra forstaelsen af den menneskelige hjerne. Det

kan basalt set, settes op pa fglgende made i figur 3.3.

Figure 3.3: Arkitektur af neural netveerk (Danish, 2019)

Simple Neural Network Deep Learning Neural Network

@ nput Layer () Hidden Layer @ Output Layer

Ligesom i neurovidenskaben sa forbindes input med output via en synapse, hvilket kan ske igennem i en
eller flere hidden layer, hvilket kaldes for Deep Learning (DL). Disse forskellige forbindelser mellem layer
afhaenger af styrken af forbindelsen, som matematisk har forskellige vaegtninger. Fzelles for input-, hidden-
og outputlayer er, at de alle bestar af neuroner. En neuron eller node er organiseret i layers, hvor neuronen
har flere vaegtet inputforbindelser fra det foregaende layer, som derefter indgar i en typisk ikke-lineser
aktiveringsfunktion i de hidden layers, hvor inputtet behandles, og til sidst har en output-forbindelse
(Brownlee, 2018). Det kaldes ogsé et feedforward neural network (FNN), hvor input bearbejdes gennem
layers i en "lige" linje (fra venstre til hgjre), og ikke i en cirkel som i andre typer af NN.

Layer mellem input og output kaldes hidden primeert grundet det ikke er visuelt tilgeengelig for eksterne
systemer. Derudover forekommer det i litteraturen, at der ikke vides hvad der foregar inde i modellen
i de hidden layers, altsa the black box. Dette er en skarp kontrast til de traditionelle gkonometriske
modeller, hvor det oftest er kointegration, fejlkorrektion og parameterestimering, som er interessant at
afdaekke og tolke pa. Det er ikke tilfeeldet i NN-modeller, da transformeringerne sker i en sakaldt jblack-
boxj eller hidden layers (Molnar, 2019). Dette satter siledes en begraensning for NN, da strukturel
inferens og responsanalyse ikke implementeres (Mullainathan and Spiess, 2017). Formélet med NN
er at transformere input til output, hvilket sker gennem hidden layers, som afdaskker komplekse og
(typisk) ikke-linesere sammenhaenge i opnaelse af den bedst mulige forecastingsevne. Dermed kan en
enkelt forecasting involvere millioner af matematiske operationer (afheengigt af udformning af NN), og
saledes kan en investor ikke folge den ngjagtige kortlaegning fra input til output. Overvejelser af millioner
af forskellige veegt og kombinationer mellem hvert layer, som interagerer pa en kompleks made, skal kunne
forstas for at udregne forecasting i NN (Molnar, 2019).

De fleste NN benytter sig af back propagation for at justere netveerkets indleering. NN er givet i en raekke
inputs (x), som afbilledet i figur 3.4. Dette er forbundet med et layer, hvor hver forbindelse har en veegt
(w), som summeres i det hidden layer (z) eller ligning 3.1 plus et bias-led. Dette bias-led er mere analogt

med aflytningsparameteren i ligningen af en linje, der bevaeger linjen op og ned pa y-aksen. Formaélet
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med dette bias-led er at flytte beslutningsgraensen vaek fra det oprindelige (Kelleher, 2019).

Figure 3.4: Neural netveerk med bias-led (Kelleher, 2019)

(in*wi)+bzz (3.1)
g(z) = output (3.2)

Den veegtet summering (z) sendes videre igennem en aktiveringsfunktion, g (i ligning 3.2 eller phi i
figur 3.4), som derved giver enten output eller input til naeste layer. Der findes som tidligere nsevnt
forskellige aktiveringsfunktioner, hvor nogle af disse er afbilledet i 3.5 (Kelleher, 2019). Disse er sigmoid
(Logistic), the hyperbolic tangent (TanH) og ReLU? aktiveringsfunktion. Derudover kan step funktion
(binger) ogsd naevnes, som anvender ingen transformation. Den bruges dog sjeeldent, fordi den reducerer
et NN til en regression med polynomtransformationer. Dermed bliver den veegtet summering, udtrykt
pa den vandrette akse, omdannet til et output, udtrykt pa den lodrette akse, afthzengig af den valgte
aktiveringsfunktion. Denne proces bliver saledes gentaget atheengig af antal layers i netveerket (Mueller

and Massaron, 2019).

Figure 3.5: Aktiveringsfunktioner (Amidi and Amidi, 2019)

Sigmoid Tanh RELU
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Aktiveringsfunktionerne fungerer som et filter, der hjselper med at veaelge de relevante "signaler” i dataet
og undgar de svage og stgjende signaler, da funktionen kasserer visse veerdier udenfor et given interval
(Kelleher, 2019). Dermed handler valget af den korrekt aktiveringsfunktion meget om dataets natur.

- Sigmoid: Funktionen arbejder inden for outputintervallet af 0 og 1, og er ikke-lineser. Sigmoid-
funktionen lider imidlertid af det, der kaldes vanishing gradient*, hvilket vil sige at funktionen neegter at

leere efter et vist punkt.

3ReLU har flere varianter og denne sammenhzeng kunne nzevnes: ELU (Exponential linear unit), PReLU (Parametric
Rectified Linear Unit) og LeakyReLU (Mueller and Massaron, 2019).

4QGradient: Angiver i hvert punkt for en vektor, hvor meget og i hvilken retning en differentiabel funktion, f, vokser
kraftigst.
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- Tanh: En tanh-funktion er en skaleret sigmoid-funktion. Den har et interval inden for -1 til 1. Den
store forskel mellem sigmoid- og tanh-funktionen er, at tanh-funktionsgradienten er steerkere, hvilket
betyder at detektering af smé forskelle er lettere ved positive tal, hvilket ggr en evt. klassificeringen mere
fglsom. Ligesom sigmoid-funktionen lider tanh af vanishing gradient. Problemet med vanishing gradient
vil blive naermere omtalt i afsnittene om RNN og LSTM.

- ReLU: En ReLU eller Rectified Linear Units giver et output i intervallet fra 0 til uendelig. Den kan
dermed ved forste gjekast ligne en almindelig linezer funktion, men ReLLU-funktionen er ogsa ikke-linezert
(da den ikke kan blive negativ). En fordel ved ReLU er, at den kraever mindre processingskraft, og nar
inputtet neermer sig 0 gives der fzerre potentielle outputs. Denne fordel kan imidlertid ogsa over tid
set som en ulempe, da de neurale netvaerksvaegtninger ikke giver den gnskede effekt leengere og dermed
stopper med at leere, saledes at de bergrte neuroner dgr - hvilket betyder at de ikke reagerer pa noget

input, hvilket ogsa kaldes et dying ReLU (Mueller and Massaron, 2019).

3.3.1 Back Propagation

En af grunde til at NN lezere over tid kommer fra udtrykket back propagation (BP), som gjorde sit indtog
i starten af 70’erne med (Linnainmaa, 1970), og blev tilpasset af (Rumelhart et al., 1986), som for
alvor gjorde BP til et populeert veerktgj indefor ML. BP giver som sagt de rette justeringer, der kreeves af
optimeringsalgoritmen, og sgrger for dens udbredelse i hele netvaerket. Dette kan ses i tabsfunktionen, som
aktiverer ngdvendigheden af, at leere visse elementer i dataet bedre (store forudsigelsesfejl giver et hgjere
tab). Det var (Dreyfus, 1973), som forst satte tabsfunktionen i forbindelse med BP. BP fungerer dermed
ved at beregne gradienten af tabsfunktionen med hensyn til hver vaegt. Gradienten beregner et layer ad
gangen, og iterere bagleens fra det sidste layer for at undgéd overflgdige beregninger af mellemliggende
termer i keedereglen. Hele det matematiske bevis for BP synes at ligge uden for specialets emnefelt,
og derfor stoppes forklaringen af begrebet her, mens tabsfunktion kan skrives op saledes (Mueller and
Massaron, 2019).

tab =y x log(hw (X)) + (1 —y) * log(1 — hw (X)) (3.3)

hw (x) udtrykker den forudsagt output ud fra W (samlet sat af veegtninger i matrix) og X (samlet
st af inputs i matrix), og dermed er tabet differencen mellem det forventet fra testseettet (y) og det
forudsagte (fra treeningssaettet) output. I tilfeelde af store forudsigelsesfejl, udsender tabsfunktionen en
hgj veerdi, hvilket optimeringsalgoritmen gnsker at minimere igennem sendring af parametrene. Problemet
er kompleksiteten hurtigt vokser, jo dybere netveerket (flere hidden layers) bliver. De mange layers gor, at
parameterkoefficienterne (forbindelserne) forholder sig til hinanden, da forbindelserne i et layer atheenger
af, hvordan forbindelserne i de foregaende layer kombinerede inputtet. Lgsningen pa dette problem er
BP. BP er en méde at kortlaegge fejlene tilbage i netveerket (fra output til input) og fa hver forbindelse
til at justere dens vaegt og bias i overensstemmelse med at minimere tabet. Det fgrste trin i reducering af
fejl i netveerket afhaenger af multiplikationen fra forrige layer. Da veerdierne, der bidrager til outputlayer,
er lavet ud fra input, der er proportionale med vaegtning i deres forbindelse i forrige layer og bias, sa kan

fejlene omfordeles i henhold til hvert layers bidrag. F.eks. er vektoren af fejl (angivet med §) i et hidden
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layer n i netveerket, resultatet af folgende formel (Mueller and Massaron, 2019):

Denne formel fortaller at, ud fra det endelige delta (§), hvilket ogsa kaldes gradienten. Herfra kan man gi
bagud i netveerket med de vaegtninger, som blev brugte til at "skubbe” input frem, og partitionere fejlen
til de forskellige neuroner. Pa denne made kan BP beregne en mere passende vaegtning eller bias-led for
hver netveaerksforbindelse for at minimere fejlen. For at opdatere veegten W af layer 1 bruges fglgende

formel (Mueller and Massaron, 2019):
W=W-+n*xdxg'(2)*x X (3.5)

Funktion ¢’ er det forste derivat af aktiveringsfunktionen (g) evalueret af inputveerdierne (z). Ligning 3.5
refererer ogsa til the gradient descent method, der bestemmer hvordan fejlméalingen skal reduceres ved de
mulige veerdikombinationer. 7 angiver leeringshastigheden, som over tid reducerer marginal effekten af
nye veaegtninger, der er foreslaet af derivatet. Den angivne retning, som determinerer hvorvidt den enkelte
veegtning skal reduceres eller gges, kan kun veere delvist korrekt. Derfor skal der tages flere sma trin i
metoden (lav n-veerdi), siledes at algoritmen kan tage en mere preecis retning mod det globale minimum,

som tidligere naevnt er det overordnet mal for NN (Mueller and Massaron, 2019).

Figure 3.6: Gradient descent (Saiful, 2020)
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Local minima

Global minima

Ligesom i figur 3.6 kan problemet opsta, at der findes lokale minimummer for loss, og dermed skal
den rigtige indstilling af n-veerdien findes. En metode kunne vaere at szette n-veerdien hgjt som reducerer
optimeringsprocessen, men tilgengaeld risikeres det at modellen bevaeger sig vaek fra det globale minimum.
En anden metode satter n-veerdien lavt siledes opleves konstante reduceringer af forudsigelsesfejlen,
men samtidig hersker risikoen for at blive fanget i et lokalt minimum. Saledes er den mest optimale
metode, en mellemvej mellem de to fgrneevnte metoder, hvor n-vaerdien gges eller formindskes afhaengig
af forbedringerne opnéet ved hjeelp af algoritmen. Opdatering af veegtningene kan ske pa tre forskellige
mader:

1. Online-tilstand: Veegtopdateringen sker, nar hvert eksempel gennemgar netvaerket. Pa denne
made behandler algoritmen lseringseksemplerne som en ”strgm”, hvorfra algoritmen kan lzere i realtid.
Imidlertid er denne metode folsom over for outliers, sa indleeringshastighed skal veere lav, og derved
konvergerer algoritmen langsom mod en lgsning.

2. Batchtilstand: Veegtopdateringen sker efter behandling af alle eksemplerne i treeningssaettet, og dermed
overvejer back propagation de summerede gradienter af alle eksempler. Denne teknik ggr optimeringen

hurtigt og mindre genstand for, at varians viser sig i "strommen”.
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3. Mini-batch tilstand: Veegtopdateringen sker, nar netveerket har behandlet et undereksempel
af tilfeeldige eksempler i treeningsseettet. Denne tilgang blander fordelene ved online-tilstand (lav
hukommelsesforbrug) og batch-tilstand (en hurtig konvergens), mens der introduceres et tilfaeldigt element

for at undga, at gradientafstamningen sidder fast i et lokalt minimum (Mueller and Massaron, 2019).

For tankerne om opdatering af veegtning var fremme, var de fgrste NN, som kan dataeres tilbage til
1800-tallet, blot en simpel variant af datidens linezere regressionsmetoder (Schmidhuber, 2015). Det skal
i dette sammenhaeng siges, at disse NN ikke kunne laere, da dette fgrst kom i spil med (McCulloch and
Pitts, 1943) der lagde fundamentet for AI. Derfra kunne Roger David Joseph i sit ph.d. afhandling
(Contributions to perceptron theory) i 1961, fremfore den forste NN, der kunne leere at veegte forskelligt,
med et hidden layer. Efterfglgende kom folk som (Ivakhnenko and Lapa, 1965), (Ivakhnenko et al., 1967)
og (Ivakhnenko, 1968) der kunne lave de forste NN med flere hidden layers, hvilket refererer til Deep
Learning (DL). DL blev dog ferst et term i (Dechter, 1986), DL er en kompleks udgave af et simpelt
NN, der konstant leerer af egne praediktioner eller treek igennem flere layers. Dermed er DL saledes en
seerlig gren indenfor ML med reference til nogle seerlige typer af NN (Schmidhuber, 2015). Eksempler pa
disse typer er med tiden blevet mange, saledes findes i skrivende stund mere end femogtyve forskellige
modeller, som alle har forskellige fordele og ulemper. I specialet er Recurrent Neural Network valgt som
det mulige NN til forecasting, da RNN adskiller sig fra de mere traditionelle neurale netveaerks, hvor alle
inputs og outputs er uafhaengige af hinanden. Denne egenskab er fordelagtig, nar der f.eks. arbejdes med
tekst, hvor formalet er at forudsige det naeste ord i en ssetning (Amidi and Amidi, 2019). Dette kreever,
at modellen pa forhand kender de tidligere ord i seetningen, for den kan forudsige det efterfelgende ord.
Dette kan samtidig tages og bruges i en gkonomisk sammenhang som i dette speciale, da RNN er et
meget nyttigt veerktgj i de rigtige applikationer pa grund af dets hgje automatiseringsniveau i laering og

genkendelse af mgnstre fra data.

3.4 Recurrent Neural Network

For at recurrent neural netveerk (RNN) kan forudsige det neeste inputs output, kraeves en inddeling
af data i sekvenser eller med andre ord en tidsdimension. En RNN er en model, der kan identificere
autoregressive egenskaber i data af vilkarlig leengde. De forste RNN modeller kom frem i 1980’erne,
men efter udviklingen af BP fra (Rumelhart et al., 1986) kunne (Elman, 1990) fremfgre et simpelt RNN
(Elman network), der har dannet fundamentet for viderearbejde med RNN. Et vigtigt kendetegn ved
NN er modellens manglende hukommelse, der sgrger for at hvert input behandles uafheengigt, uden
at der holdes status mellem inputene (Kelleher, 2019). Dette er ikke tilfeeldet for RNN, da de har
et delay komponent eller memory buffer, der gor det muligt for tidligere sekvensers output at pavirke
netveerket (Hagan et al., 2014). Dermed forbedres RNN’s evne til at inkorporere information fra tidligere
sekvensers output og/eller andre aktiveringsfunktioner, og bidrager i hgj grad til ydeevnen i preediktionen,
da tidligere sekvenser kan bere relevant information om fremtidig udvikling. Dette faktum ggr RNN
interessant i forhold til en raekke forskellige problemstillinger, sasom forudsigelse af det naeste ord i en
tekst eller aktiekurser (Amidi and Amidi, 2019). RNN er samtidig kendetegnet ved kun at have et hidden

layer, som bade far information fra nyt input og fra tidligere sekvensers output (Kelleher, 2019).
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7In a sense, RNNs are the deepest of all NNs - they are general computers more powerful than FNNs, and
can in principle create and process memories of arbitrary sequences of input patterns.” (Schmidhuber,

2015)

Figure 3.7: RNN med input og memory buffer (Kelleher, 2019))

Time step=1.0 Time step=1.5 Time step = 2.0

I figur 3.7 illustreres et simpelt RNN og ligner dermed et typisk NN, men blot med tilfgjelse af memory
buffer. RNN er séledes en efterkommer af NN, hvor tidligere output anvendes igen i hidden layers,
i stedet for en enkelt gang. I tidstrin 1.5 vises, hvordan aktiverings flowet foreszetter videre til output
layer, men samtidig sendes samme information tilbage til memory buffer, hvor det overskriver alle tidligere
informationer. Memory buffer sendrer eller transformerer ikke informationerne, og udover er der ingen
seerlige vaegtninger fra det hidden layer til memory buffer. Der er dog forskellige vaegtninger pa alle andre
forbindelser og dermed ogsa fra memory buffer til det hidden layer. I tidstrin 2 modtager netveerket det
naeste input, og dette overfgres til det hidden layer sammen med den information, der er gemt i memory
buffer. Denne gang indeholder bufferen de aktiveringer, der blev genereret i det hidden layer pa det forste
input i tidstrin 1. Dermed husker RNN tidligere output og anvender dette i funktion med neeste input
(Kelleher, 2019).

Back-propagation Through Time (BPTT) skal bruges for at kunne propagere tilbage i netveerket og
reducere et givet tab. Samtidig regnes en loss fremfor cost da dette skal udregnes pga. en sekvens og
ikke hele saettet. I et treeningseet startende med ¢, og afsluttet med ¢,, kan gradienten for outputlayer,
7, 1 tiden, t, udregnes pa fglgende made ved brug af z fra ligning 3.1:

~ Oloss

4;(t) = 950 (3.6)

Mens loss funktionen med ¢, og t, kan udtrykkes saledes:

loss = % Z Z e?(t) (3.7)

t=to j=A

hvor e; = y(t) — y;(t), som er differencen mellem det forventede og forudsagt output.

A udtrykker et indeks for en neuron i output layer i specifikt tidstrin. Afheengig af placeringen af neuronen
(output eller hidden layer), sa atheenger den lokale gradient i den tilbagevendende konfiguration ogsa af

iterationen. Dermed kan gradienten for t,, skrives op pa denne made:

95 (to) = 9'(2j(to))e;(to) (3.8)

Mens gradienten for alle observationer mellem ¢, og t, kan skrives op pa fglgende made:

3;(t) = ' (z5())e; (1) + > Wikdy(t+1)] (3.9)

k=N
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Hvis det antages at samme aktiveringsfunktion er valgt for alle hidden layers (k), kan tilpasning af
veegtning (W) nar fejl propageres tilbage med t, — 1, skrives op pa fglgende made:

tp

AWk =10 > 6(t)xm(t—1) (3.10)

t=to+1
Vaegt og bias er stationsert under en sekvens, og dermed reduceres kompleksiteten af modellen, grundet
afhaengighed mellem inputs. Dette kunne antages som en fordel ved RNN, men dette er faktisk det
komplet modsatte. Dette skal forstaes igennem the vanishing gradient problem®, da RNN ikke kan sendre
sine vaegtninger igennem BPTT. Dette skyldes, at traening af et RNN til at behandle en sekvens kraever,
at der anvendes back propagation igennem hele netveerket og hele leengden af sekvensen. Dette involverer
gentagende multipliceringer af fejlen med veegtene pa forbindelserne, der giver aktiveringen fra et layer til
det naeste. Dermed opstar problemet, da det er det samme szt veegte (stationaere over tid), der bruges pa
alle forbindelserne mellem de hidden layers. Som konsekvens af dette sa involverer tilbagepropagationen
af en fejl gennem k-tidstrin (bl.a.) multiplicering af fejlgradienten med det samme s@t vaegte k gange.
Dette svarer til at multiplicere hver fejlgradient med en veegt oplgftet i k. Hvis denne vaegtning er mindre
end 1, nar den oplgftes, sa formindskes denne eksponentielt, og fglgelig har fejlgradienten ogséa en tendens
til at falde med en eksponentiel hastighed med hensyn til leengden af sekvensen - og dermed "forsvinder”.
Samme problem ses i andre netvaerker end i RNN, da store NN med flere hidden layers oplever at distancen
mellem output og input bevirker at fejlen ”forsvinder”, ved anvendelsen af back propagation i netveaerket
med veegtninger pa forbindelser pa mindre end 1. Samtidig kan problemet med the ezploding gradient
problem, ligeledes opsta, men det ses sjaeldent i RNN og derfor ikke noget dette speciale vil komme ind
péa (Kelleher, 2019).
Denne problemstilling blev derfor en udfordring for RNN, og saledes syntes en udvikling inden for RNN
ngdvendig. Derfor vil efterfolgende afsnit veere en gennemgang af (Hochreiter and Schmidhuber, 1997)
omhandlende deres praesentation og introduktion af LSTM, som netop tog hand om the vanishing gradient
problem i RNN. Derudover vil der veere tilfgjelser fra andre artikler med vigtigt kommentarer og inputs
til LSTM, da der siden 1997 er blevet videreudviklet pA LSTM og dermed kommet flere varianter af
LSTMS (Zhang et al., 2018).

5 Algoritmen leerer for hurtigt, og overser dermed vigtig information i efterfslgende sekvenser.

6Mange varianter af LSTM er blevet skabt, men de tre mest udbredt mé siges at veere:
1. (Gers and Schmidhuber, 2000) med Exztending LSTM with ” Peephole Connections”, som er en videreudvikling af LSTM
med flere forbindelser.
2. (Cho et al., 2014) med Gated Recurrent Unit eller GRU, som er en forsimplet udgave af LSTM og har derfor vundet
meget popularitet.
3. (Yao et al., 2015) med Depth-Gated Recurrent Neural Networks, som introducerer en depth gate.
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3.5 Long Short Term Memory

LSTM er en bestemt udgave af en RNN-model, som indeholder en kaede af operationer, hvor den
memorerer og anvender tidligere outputs. LSTM indeholder en mere kompliceret struktur end RNN,
hvor LSTM er opbygget med en memory som opbevarer information over laeengere perioder end RNN ggr.
Denne hukommelse bestéar af fire komponenter: Constant Error Carousel (CEC) og tre gates: Forget-,
input- og outputgate. Den oprindelige artikel med (Hochreiter and Schmidhuber, 1997) praesenterede
ikke en forgetgate, da denne forst bliver tilfgjet i (Gers et al., 1999).
CEC-delen har egenskaben til at lgbe igennem hele kseden, uden at skulle igennem gates og kan
dermed bibeholde dens gradient. CEC’er er forbundet til flere ikke-linezere adaptive enheder (nogle
med multiplikative aktiveringsfunktioner), hvilket er ngdvendigt for at leere ikke-lineser sammenhenge.
Ved en omskrivning af ligning 3.9 for en enkelt neuron i det hidden layer, opnés fglgende (Hochreiter and
Schmidhuber, 1997):

0k (t) = gk (2 (1)) Wi g (t + 1) (3.11)

For at holde fejlene konstante i stedet for at de eksploderer eller forsvinder, sa kraeves det folgende:
i (21(£)) Wi = 1 (3.12)

Integralet af aktiveringsfunktionen g bliver siledes,

2y (t)
t) = =2 3.13
an(an(1) = 22 (313)
og dermed skal aktiveringen veere linear og konstant:
gt +1) = gt + 1) = g (Wi (1) = v* (1) (3.14)

CEC er saledes placeret i neuronen sa det kan aktiveres og hjeelpe til at reducere netvaerkets samlede
fejl (Hochreiter and Schmidhuber, 1997). CEC-delen er hovedérsagen til, at LSTM kan leere at opdage
vigtigheden af (og huske) begivenheder. Dermed kan begivenheder der skete for tusindvis af diskrete
tidstrin siden, huskes og bruges, mens RNN’er allerede mislykkedes i tilfeelde af minimale tidsforsinkelser
pa 10 trin (Schmidhuber, 2015). Dermed kan forudsigelsesfejl progageres tilbage i netvaerket gennem
en CEC, uden at "forsvinde” eller “eksplodere”, men forblive som de er. Saledes grunden til, at
LSTM-modeller har haft stor succes med bl.a. at leere langsigtet atheengigheder i forhold til RNN,
da informationen nemmere kan flyde igennem CEC uden @endringer (Zhang et al., 2018).

(Hochreiter and Schmidhuber, 1997) udpegede selv problemet med at en neuron med CEC, forbundet
med flere neuroner med samme veegt, vil modtage forskellige signaler om enten at opdatere eller ignorere
signalerne. Dermed skal neuronen lere enten at huske eller ignorere, da informationen i CEC er fanget
og ikke kan eendres. Dette problem kan dermed bade pavirke input og output, og tilfgjelse af en anden
neuron er derfor ikke uden problemer. I en gkonomisk sammenhang giver CEC, netvaerket mulighed for
at huske lagede afhsengigheder ved at lagrer dem, ligesom vi kender det fra inkluderingen af en eller flere

lags i almindelige tidsserie-gkonometri.
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Grundessensen i en LSTM er cell state (C), der er markeret frem i figur 3.8. C} kan sammenlignes med
et transportband, der lgber igennem hele keeden med nogle mindre linesere interaktioner. Det er derfor

nemt for information at passere igennem C} uden stgrre sgendringer i informationen.

Figure 3.8: Cell State

®
®
v

LSTM besidder evnen til at tilfgje eller fjerne information fra Cy gennem sakaldtes gates. Gates er saledes
en made for modellen valgfrit at lade information passere igennem. De er sammensat af en sigmoid NN
layer, hvor outputtet har en vaerdi mellem 0 og 1. Veerdien 0 indikerer at intet information vil blive lukket
igennem den given gate, modsat vil en veerdi pa 1 betyde at alt information kommer igennem. LSTM
er saledes opbygget med en C} og tre gates, der kan leere hvilken information der er vigtig og frasortere

hvad der er irrelevant.

Det forste step i en LSTM, er at bestemme hvilken information der skal fraveelges fra C, der kan ses
i figur 3.8. Beslutningen omkring hvilke information der skal fraveelges er bestemt i et sigmoid layer,
kaldet forget gate layer. Her anvendes h;_1 og x; og udsender et tal mellem 0 og 1, for hvert tal i cell

state Cy_1.
Figure 3.9: Forget Gate

Je =0(Wy s [hy—1, 2] + by) (3.15)

Det naeste step i LSTM er at beslutte hvilket nyt information der skal opbevares i C;. Dette foregar i to
trin, som figur 3.9 illustrerer. Fgrste trin er et sigmoid layer kaldet input gate layer, der bestemmer hvilke
veerdier der skal opdateres. Efterfolgende vil en tanh layer kreere en vektor af de ny kandidatveerdier, Cy,
der kan tilfgjes til C;. Naeste trin er en kombination af input gate og tanh, der beslutter hvilke veerdier

der skal opdateres i C;.
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Figure 3.10: Input Gate del 1

i = O’(Wl * [ht_l,:ct] + bz) (316)

Cy = tanh(We * [hy—1, 2] + be) (3.17)

ey

A

Neeste step i LSTM er at opdatere den gamle cell state, Cy_1, til den nye cell state C illustret i figur

3.11. Det foregaende trin, besluttede allerede hvad LSTM-modellen skulle ggre, nu skal beslutningen dog
udfgres. Dette kommer til udtryk i ligning 3,18, hvor den gamle cell state, C;, multipliceres med f;.
Derefter tilfgjes i; % Cy, der er de nye veerdier, skaleret efter hvor meget LSTM modellen opdaterede hver

veerdi.

Figure 3.11: Input Gate del 2

(X ®
..'rrT ffﬁ@ Cy = fr % Cyoy + iy * Gy (3.18)

Sidste trin er at afggre hvad output skal veere. Outputtet er baseret pa Cy, men dog en filtreret version.
Forste step er lade informationen komme igennem et sigmoid layer, der bestemmer hvilken del af C; der
bliver til output. Derefter bliver C; kgrt gennem en tanh funktion, for at skalere veerdierne mellem —1

og 1, og derefter at multiplicere med output fra sigmoid gaten. Dette er illustreret i figur 3.12.

Figure 3.12: Output Gate

he dk
CEanhi o = (W, * [hy_1, 7] + bo) (3.19)
i 9
- o] hi = op x tanh(C}) (3.20)

Iy
[ >

Dette var saledes afrundningen pa gennemgangen af LSTM-modellen i sig selv, men fgr en delkonklusion

vil naeste afsnit behandle teknikken bag LSTM med et Rolling Window

27



3.6. Rolling Window Aalborg Universitet

3.6 Rolling Window

I empirisk analyse inden for gkonomiske og finansielle emnefelter, er rolling window” vidt brugt til test af
modelstruktur og validering. I dette speciale anvendes rolling window til preediktering af tidsseriedata.
Et problem relateret til tidsserie er vanskeligheden ved udveelgelse af et testsset til modeludveelgelse. 1
almindelige indstillinger for ML opdeles dataene i et treeningssaet og et testsaet ved tilfeeldighed. Specialet
kan ikke blot anvende valideringsmetoden som ved andre problemer, da al data er sekvensopdelt. Rolling
window kan hjzlpe med at lgse problemet med valg af model i tidsseriedata. I stedet for at bygge en
enkelt model til forudsigelse, fokuserer rolling window pa at opbygge en modelstruktur til forudsigelse
af tidsserier. I tilfeeldet af, N, sekvenser i dataet, og rolling window bruger sekvensleengden pa p. 1
dette tilfzelde vil hele modellen besta af N-p modeller, der forudsiger N-p tidsserier, og disse modeller har
ikke samme vaegte. Mange undersggelser anvender linezer regression med Rolling Window. Imidlertid er
eksisterende modeller med Rolling Window ikke i stand til at bruge funktionen af sekventielle data, da
f.eks. lineser regression eller Bayesian neuralt netvaerk ikke kan afspejle denne sekventielle karakteristika.

Derfor foreslar specialet at anbruge af Rolling Window i LSTM til preeditering af aktier.

3.7 Opsumering

Det kan nu konkluderes at forskellige typer af neurale netveerk findes, og alle med deres fordele og ulemper.
FNN kunne veere nyttigt i enkelte klassificeringsproblemer, og mens RNN kunne handtere tidsserier.
Uanset type af netvaerk sa bestar et neuralt netvaerk af neuroner, der interagerer med hinanden gennem
veegtforbindelser. Hver neuron er konstrueret ud fra en aktiveringsfunktion, der sendrer input til et output.
Vaegtene justeres i henhold til fejl beregnet ud fra forskellen mellem netvaerkets output og targetoutputtet
fra traeningsdataet. Hver tilsluttet neuron stemmer saledes efter, for at sendre vaegt og reducere fejlen. 1
RNN har dette resulteret i eksponentiel udvikling, der forer til forsvindende eller eksploderende gradienter.
RNN treenes i denne forstand gentagne gange, men uden at laere de langsigtede afthaengigheder. LSTM
lgser dette ved at introducere en hukommelse men samtidig en rettidig forglemmelse (forgetgate). Dette
ggr det muligt for netveaerket at gemme information pa lang sigt, men samtidige at glemme irrelevante
sammenhaenge. LSTM med sin forgetgate starter ved at modtage input fra et treeningsdatasaet og sender
det igennem et hidden layer, der producerer et output. I det hidden layer findes hukommelsen der
modtager inputtet og sendrer, hvilket resulterer i output. Input til hukommelsen ganges med en gate-
veerdi for at bestemme, hvor vigtigt inputtet er. Det fgres derefter gennem neuronens kerne CEC, som
gemmer en kopi af treeningsindgangen til senere brug. Inputtet ganges derefter med output-veerdien, idet
det bestemmes, om outputtet er berettiget til at forlade cellen eller ej. Outputtet der passerer til det
endelige outputlayer, sammenlignes med den targetoutputtet, der ogsa leveres fra treeningsdataet. Fra
dette beregnes fejl som tilbagesendes til det tidligere layer og ankommer til outputgaten. Malet er, som
sagt, her at reducere neuronens samlede fejl. Da neuronets output afhsenger af input- og forgetgaten,
justerer begge deres egne vaegtninger, altsd en gradientafstamning. Ved at justere vaegtene gentagne
gange og lade forgetgatens veegt sendre sig med tiden, glemmer netvaerket langsomt de oplysninger, det
har lagret, afheengigt af hvor meget det bidrager til netvaerkets samlede fejl pa det aktuelle tidspunkt.

Netveerket ser effektivt pa et par input- og outputveerdier fra treeningsdata og leerer datamgnstrene.

"Rolling window kan ogsa benzevnes med silding eller moving window.
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Litteraturreview

Forecasting af finansielle aktiver har givet anledning til meget forskning, idet en universal lgsning til
foreudsigelse af bl.a. morgendagens aktiekurs ikke eksisterer. Koblingen mellem at bruge linesre og
ikke-linezere modeller til forecasting er derfor ikke noget nyt emmne. Der er adskillige videnskabelige
artikler, der har undersggt dette greenseomrade. Flere artikler vedrgrende de ikke-linzere ML-modeller,
kan dateres tilbage til start 90’erne, hvor de fgrste DL-modeller vinder indpas. I begyndelsen var de
fleste DL-modeller ikke udviklet specifikt til forecasting af aktiekurser og matte se sig slaet af de mere
traditionelle modeller. Over tid har udviklingen med DL-modellerne taget fart og modellerne er blevet
mere preecise i deres mgnstergenkendelse. Derfor finder nyere litteratur oftest ud af, at de tradionelle
linsere modeller ikke kan hamle op med de ikke-linsere modeller.

Arbejdet med data og preprocessing har stor betydning for hvordan de forskellige modeller klarer sig.
F.eks. finder Namini og Namin i deres artikel: ”A Comparison of ARIMA and LSTM in Forecasting Time
Series” fra 2018, ud af at deres LSTM er 84-87 pct. bedre end deres ARIMA ud fra reduktion i RMSE. De
tester deres to modeller bade for finansielt og gkonomisk data. Det finansielle data bestar i forecasting
af daglige observationer fra fglgende indekser: Nikkei 225, NASDAQ, Hang Seng indeks, S&P 500 og
Dow Jones industrial average indeks med ugenlige og manedelige observationer. Mens det gkonomiske
data bestar af forecasting af "Medical care commodities for all urban consumers”, "Housing for all urban
consumers”, "the trade-weighted U.S. dollar”, "Food and Beverages for all urban consumers”, "M1 Money
Stock” og ”Transportation for all urban consumers” (Namin and Namin, 2018).

De to forfattere bag artiklen finder ud af, sammen med Tavakoli i 2019, at LSTM i gennemsnit er 88,1 pct.
bedre end ARIMA. Her forecaster de aktieindekser med bade daglige, ugenlige og manedlige observationer
med overordnet samme resultater uagtet tidsramme, dog klarer ARIMA sig en smule bedre ved ménedlige
observationer fremfor daglige. Séledes kan udvelgelse, dataets natur og méden hvorpa dataet behandles
veere altafggrende for resultatet. Derfor har specialet valgt at sgge inspiration i disse artikler men vil
ligeledes afvige fra disse, da specialets udvalgte data kreever en individuel vurdering ift. fremgangsmade
og behandling (Namin et al., 2019).

Derudover findes der litteratur der ikke vil mene at ARIMA overhovedet burde overvejes i sammenhaeng
med atkiekurser, men istedet en GARCH-model. Her kan navnes Kim og Won’s bidrag fra 2018, hvor
de to rigtig nok papeger at volatilitet spiller en afggrende rolle pa det finansielle marked, og deres beleg
for at bruge en GARCH-model fremfor ARIMA. Dog m& de traditionelle GARCH-typer! se sig sldet af
LSTM med daglige observationer fra 2 forskellige aktieindekser. LSTM opnar bade lavere MAE, MSE,
HMAE og HMSE end GARCH-typerne. Samme konklusion opnaes af Bao et al. i 2019 og dermed gar

LGARCH, the exponential GARCH (EGARCH) og the exponentially weighted moving average (EWMA).
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begge artikler videre med at konstruere en hybrid mellem de to modeltyper (Kim and Won, 2018). Kim
og Won kombinerer saledes de tre typer GARCH med deres LSTM og nar endnu bedre resultater og de
absolut laveste fejl, mens Bao et al. kombinerer en ARIMA med ANN (et andet NN) og opnar ligeledes
bedre forecasts end de to seperate modeller kan, malt pA MAE og RMSE (Bao et al., 2019).

Dette speciale har dermed ikke kunne finde litteratur pa en kombination af ARIMA og LSTM til
forecasting af finansielt data. Dog skal det ikke veere usagt, at (Deorukhkar et al., 2019) i deres forspg
pa forecaste morgendagens priser pa en rakke aktier, bruger en hybrid af LSTM, RNN, ARIMA og

Sentiment Analysis model, som slar alle seperate modeller med en forklaringsgrad pa 94.49 pct.

Dette var saledes en kort gennemgang af tidligere veerker skrevet pa omradet af NN og ARIMA forecasting
aktieindekser. Dermed kan specialet herefter begynde sin egen analyse og séledes vil neeste afsnit

praesentere data, samt opbyggelse og udvelgelse af ARIMA- og LSTM-model.
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Databehandling og forecast

Afsnittet vil indeholde en beskrivelse af det anvendte data til analysen. Der vil forekomme grafisk
afbildning, beskrivelse af karakteristika af data samt forarbejdelse. Til sidst vil der diskuteres fordele og

ulemper ved forecastingprocesser og valget for specialets proces.
5.1 Deskriptiv statistik

Specialet vil anvende fem udvalgte aktier til forecasting:

Johnson & Johnson(JNJ) er et amerikansk multinational medicinalkonglomerat. Virksomheden
fremstiller udover medicin ogs& medicinsk udstyr og husholdningsprodukter.

Google(GOOG) eller Alphabet Inc. leverer onlineannonceringstjenester i hele verden og tilbyder ydelser
og annoncering. Virksomheden opererer gennem segmenterne Google og andre indsatser.

Equinor ASA(EQNR) er et energiselskab, der udforsker, producerer, transporterer, raffinerer og
markedsfgrer olie- og petroleumsproducerede produkter og andre former for energi i seerligt Norge (Statoil)
og internationalt.

L Brands, Inc.(LB) er en specialforhandler af bekledningsgenstande, skgnhedsprodukter, personlige
plejeprodukter og duftprodukter til hjemmet.

Carnival Corporation & Plc.(CCL) er en britisk-amerikansk krydstogtsoperater.

Figure 5.1: Udvikling i de fem udvalgte aktier
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Aktierne er udvalgt for at skabe spredning i portefgljen, der normalt gnskes af en investor. Da samlingen af
alle seg i samme kurv, udssetter investeringer for stgrre risiko. Derfor er aktieudveelgelsen i sig selv relativ
tilfeeldigt, men valgt grundet deres forskellige sektortilhgrsforhold. Ligeledes afviges der fra at arbejde

med indeks som i kilderne fra kapitel 4, og dermed fas et mere sandfeerdigt billede af preedikteringsevner
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hos ARIMA og LSTM. Dette skal forstas pa den made, at aktier varierer i deres natur, da nogle oplever
store fluktueringer, mens andre er mere stabil i deres kurs over tid. Eksempelvis ses det i tabel 5.1, at
GOOG har en relativ stor standard afvigelse og varians end de fleste geengse indekser oplever.

Den gealdende periode for dataet strackker sig fra primo januar 2007 til ultimo december 2019, der er
grafisk illustreret i figur 5.1. Perioden bestar i alt af 3271 observationer, der indikerer den daglige
lukningspris for aktierne. Figur 5.1 indholder bade perioderne fgr, under og efter finanskrisen i 2008,
hvor alle aktier oplever naesten eller mere end en halvering i deres aktiepris i perioden fra 2007 til 2009.
Aktiemarkedet var pa daveerende tidspunkt kendetegnet som et bear-marked, mens perioden efter 2009/10
er kendt som et bull-marked med stigende aktiepriser. Dog med undtagelse af EQNR, som ’kun’ gar fra
en kurs pa omkring de 15 USD i ultimo 2008 til omkring 20 USD i ultimo 2019, og LB’s kurs som vender
omkring ultimo 2016, mens de tre andre mere end tredobles.

Udviklingen i de fem aktier tyder pa trend og drift i lukkekurser. Dette var en af de naevnte
problemstillinger i kapitel 2 ved tidsserie data. Ved handtering af problemet med en trend og drift,
kan differentiering anvendes og séledes kan sendringen i kursen opnas svarende til det daglige afkast. En
augmented Dickey-Fuller test pa det differenceret data er ligeledes blevet udfert, og kan aflaeses i tabel

5.1, og sikrer stationaritet i dataet.
Figure 5.2: Dagligt afkast af de fem udvalgte aktier

Johnson & Johnson Google

jan 032007 jan 042010 jan 022013 jan 04 2016 jan 02 2019 jan 032007 jan 042010 jan 022013 jan 042016 jan 022013

Equinor L. Brands

\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\
jan 032007 jan 042010 jan 022013 jan 042016 jan 02 2019 jan 032007 jan 042010 jan 022013 jan 042016 jan 02 2019

Carnival Corporation

jan 032007 jan 042010 jan 022013 jan 042016 jan 022019

I figur 5.2 fremstar tidsserierne efter at veere differentieret af fgrste orden, som veaerende stationser. I
figur 5.2 er det differenceret data eller dagelige afkast omregnet til procent. Derved fremgar, at arene
omkring 2008 og 2009 var praeget af hgj volatilitet, seerligt for GOOG, CCL og LB, som igen kan spores
tilbage til finanskrisens pavirkning. Hvilket rent intuitivt giver god mening, at de stgrste sendringer i
kursen forekommer i sddan en periode, hvor usikkerhed, spekulation, konkurs osv. indtreeder. GOOG
er ligeledes den aktie med hgjst varians, mens EQNR har den laveste (se tabel 5.1), og dermed mindre

prisfelsomme. Dette er endnu en begrundelse for deres tilvalg i dette speciale, da en investor oftest sgger
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aktier som reagerer forskelligt pa f.eks. konjunkturudviklingen. Dette er ogsa i overensstemmelse med,
at resten af perioden ikke oplever samme store szendringer, dog med enkelte undtagelser tilfeeldigt spredt i
tidsserierne. Dette kunne haenge sammen med virksomhedsspekfikke nyheder, der sender aktiekursen ud
i enten en stgrre stigning eller fald. Tidsperioden 2007-2019 er valgt for at opnéa sa mange observationer

som muligt til forecasting.

Specialets formal er forecasting af aktier, og inden forarbejdning af dataet pabegyndes, vil der gennemgas
nogle af tidsseriens karakteristikaer igennem deskriptiv statistik. Deskriptiv statistik er en kombination
af forskellige metoder, der har til formal at beskrive og opsummere det anvendte data. Deskriptiv statistik
beskriver kun det indsamlede data og generaliserer dermed ikke pa baggrund af dataet. Det er derfor

ikke muligt at kunne lave forudsigelser pa baggrund af statistikken.

Table 5.1: Deskriptiv statistik

JNJ GOOG EQNR LB CCL

Middelveerdi 90.51 550.26 22.82 42.65 43.41
Standard afvigelsen 28.97 333.22 4.96 23.24 11.26
Varians 839.51 111038.8 24.63  540.10 126.70
Maksimum 148.14  1361.17 42.47  100.22  71.94
Minimum 46.60 128.24 11.38 6.26 15.02
Skewness 0.41 0.77 0.47 0.63 0.39
Kurtosis -1.32 -0.73 0.24 -0.49 -0.30
Jarque Bera p-veerdi 2.2e-16  2.2e-16  2.2e-16 2.2e-16 2.2e-16

Augmented Dickey-Fuller p-veerdi  >0.01 >0.01 >0.01 >0.01 >0.01

I tabel 5.1 er der en oversigt over nogle karakteristika af de udvalgte aktier, som middelveerdi, standard
afvigelse og varians. Middelvaerdien eller gennemsnitsvaerdien kan ikke sige s& meget, da forskellige trends
forekommer i tidserierne. Varians og standard afvigelse er udtryk for det samme, og er som tidligere naevnt
seerligt hgj for GOOG, grundet dens store positive aktiekursudvikling.

Maksimum og minimum veerdierne giver ligeledes et indtryk af hvor stor spredning der forekommer og
saledes tidseriernes forskellighed.

Jarque Bera testen anvendes til at tjekke om hvorvidt fordelingen i et datasaet er normalfordelt. For at
definere Jarque Bera, udregnes forst skewness (S) og kurtosis (K). Skewness af en tilfeeldig variable Y er

defineret som:
_ E[(Y — p)’]
E(Y — p)?)3

Dermed er skewness med andre ord en indikator for symmetrien i fordelingen. Med en skewness veerdi

(5.1)

lig nul vil fordelingen af observationerne veere distribueret symmetrisk omkring middelvaerdien. Med en
negativ veerdi vil fordelingen veere venstreskaev og med en positiv veerdi tilsvarende hgjreskeev. I det
anvendte data er skewness positiv for alle, hvilket betyder at dataet er hgjreskeev og indikerer dermed at
seerligt store positive afkast forekommer i data og seerligt GOOG (0,77), som kan hsenge sammen med
den positive udvikling i kursen. Kurtosis af en tilfaeldig variabel Y er defineret som:
— )]

— 1)?)2

Kurtosis variablen er en indikator for om ’halen(-erne)’ i skewness er bred eller smal. En standard

(5.2)

normal fordeling har en kurtosis lig tre, hvilket ogsa kaldes mesokurtisk. De fem udvalgte aktier har alle
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en negativ eller en kurtosisveerdi lavere end tre, og indikerer at halerne er smalle (platykurtic). Dette
forteeller samtidig at der ikke forekommer mange outliers i tidsserierne. Modsat er en positiv kurtosisveerdi
(leptokurtic) en indikation om brede haler, der indikerer at der forekommer outliers i tidsserien. Data
preeget af platykurtic er som regel derved ogsa lettere at preediktere, da data som sagt er udsat for feerre
‘ekstreme’ observationer.

Jarque Bera testen er indenfor stastistikkens verden en goodness-of-fit test, hvor formalet er at teste hvor
godt de observerede veerdier stemmer overens med en almindelig normalfordeling. Til formalet opstilles
en nulhypotese, som vaerende at dataet er normalfordelt. Jarque Bera testen er defineret som fglgende:

(K73)2)

JB:%(SZ+ y

(5.3)

hvor n er antal af observationer, S er skewness og K er lig kurtosis (Lovric, 2011). Med en p-veerdi pa
2.2e-16 for alle variabler kan nulhypotesen forkastes om at tidsserien er normalt fordelt. Dette stemmer
ligeledes overens med skewness og kurtosis veerdierne.

Den sidste karakteristika er Dickey-Fuller test, som blev beskrevet i kapitel 2.4.2. Testen er modsat
de andre tal, udfgrt pa det differenceret data og ikke de originale data. Formalet med testen er kort
fortalt at tjekke for stationaritet i tidsserien. Nulhypotesen bygger pa at der forekommer en unit root i
tidsserien og dermed ggr at tidsserien ikke er stationser. Med p-veerdi pa >0.01 afvises nulhypotesen om

at tidsserien indeholder en unit root, og dermed konkluderes det at tidsserien er stationzer.

Den deskriptiv statistik giver et godt overblik over dataets natur, men forteller ikke noget nzermere

omkring hvordan dataet bedst kan gengives og praedikteres, og dette vil naeste afsnit derfor tage fat i.

5.2 Udvealgelse af ARIMA-model

For at kunne udveelge den passende ARIMA-model til de 5 aktier, har specialet valgt at anvende AIC eller
Akaike information criterion. Dette er ligeledes den geengse udvalgelsesmetode, der ligeledes benyttes i
litteraturen fra kapitel 4.

AIC =2k — 2In(Lypaz) (5.4)

Hvor L. er log-likelihood og ud k er antallet af estimeret parametre. Andre muligheder kunne ligge i
Schwarz information criterion (SIC)! eller Hannan-Quinn (HQ) der ligeledes fungerer som indikator pé
hvor godt et fit en given ARIMA-model har pa dataet. Alle tre har det tilfeelles at den laveste veerdi
udtrykker det bedste fit. Ved tilfgjelse af flere paramtre (k) opnéas oftest lavere vaerdier da likelihood eller
forklaringsgraden stiger i takt med dette. Dog kan det ske at tilfgjede parametre reelt ingen veaerdi har
for forklaringsgraden, og dette lgses i de tre indikationer ved indfgrelse af et ’straftilleeg’ pa antallet af
parameter. BIC og HQ er dog hardere end AIC, og veelger dermed oftest modeller med feerre parametre.
AIC tager modsat de andre to, ikke hgjde for antallet af observationer, n. SIC og HQ kan skrives op
folgende made:

SIC =1n(n)k — 2In(Laz) (5.5)

HQ = —2L 40 + 2k x In(In(n)) (5.6)

1Kaldes ogs& Bayesian information criterion eller BIC.
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Derudover beskaeres de 5 tidsserier fra 3271 til 3241 observationer, da specialet gnsker at forecaste de sidste

30 observationer, og saledes undlades disse i modeludvaegelsen. Hvilket har givet fglgende resultater:

Table 5.2: Modeludvelgelse ud fra AIC for de udvalgte aktier

JNJ GOOG EQNR LB CCL
ARIMA(1,1,0) 9026.17  23920.87  4706.89 8624.92 8624.92
ARIMA(1,1,1) 9025.53  23917.23 4706.68 8626.92 8626.92
ARIMA(1,1,4)* 9008.53 23903.44 4713.66  8633.74  8633.74
ARIMA(2,1,2) 9003.56  23907.68  4711.13 630.96 8630.96

* with drift

Bilag A.1 er en udvidet udgave af de forskellige ARIMA-modeller som specialet har testet de 5 tidsserier
for. Derfor er en ARIMA(0,1,0) eller random walk ogsa blevet testet. Der er siledes ingen af aktierne
som kan understgtte Eugene Fama’s teori om ECM eller random walk theory som i 1973 blev udviklet
og udgivet i bogen "A random walk down wall street” af Burton Malkiel. Bogen skabte en del debat i
béde den finansielle og akademiske verden, og bragte "the efficient market hypothesis" tilbage i fokus.
Den kortsigtet tilfaeldighed der kan forekomme ved aktier tilsiger dermed at investorer burde veere mere
passive i forvaltingen af deres veldiversificeret portefglje. Burton Malkiel kunne i sin bog, konkludere

fglgende populeaer satning:

? A blindfolded monkey throwing darts at a newspaper’s financial pages could select a portfolio that would

do just as well as one carefully selected by experts.”

Dette er ligeledes grunden til at dette speciale udover sit praediktering af aktier, vil forsgge at sam-
mensaette en portefglje ud fra det. Dermed tilfgje endnu en dimension i specialet ift. at ssette ARIMA op
mod LSTM. ARIMA-modeller skal kunne praediktere uden seriel korrelation og testes med en Ljung-Box

test med nulhypotese lig tidsserien ikke lider af seriel korrelation.

Table 5.3: Ljung-Box test

GOOG

INJ EQNR LB CCL
ARIMA(1,1,4)
ARIMA(2,12) SRIAL T ARIMA(LLL)  ARIMA(L1L0)  ARIMA(1,11)
Ljung-Box test 0.84 3.7836-05 0.64 0.95 0.68

P-value

Det kan afleeses ud fra tabel 5.3, at bade JNJ, EQNR, LB og CCL ikke lider af seriel korrelation, og herfra
kan praedikteres. Modsat lider GOOG af seriel korrelation, og skal bearbejdes ydereligere for at kunne
praedikteres. Hertil findes der flere metoder, som f.eks. tilfgjelse af flere AR-lags der kan eliminere seriel
korrelation. Dette er sdledes forsggt med GOOG op til lag 402, hvor en p-value for ARIMA (34,1,4) (med
drift) for GOOG ligger pa 0.19, og dermed kan hulhypotesen om ingen seriel korrelation ikke forekastes.
Ved denne metode opnas der ligeledes en lavere AIC veerdi for GOOG pa 23856. En anden metode ville
veere at fgre tidsserien igennem en GARCH-model for at komme af med seriel korrelation ligesom Kim

og Won i Kapitel 4.

2Grundet manglende computerkraft kan specialet ikke teste tidsserier med mere end 40 lags.
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Specialet har derfor valgt at udfgre en ARIMA(2,1,2) for JNJ, en ARIMA(1,1,1) for EQNR, en
ARIMA(1,1,1) for CCL, en ARIMA(1,1,0) for LB og en ARIMA(34,1,4) med drift for GOOG grundet at
tidsserien bestar af mere end 3000 observationer og derved ikke lider noget stgrre tab af observationer,

ved kreere 34 lags.

5.2.1 Forecasting ARIMA

Det findes en rakke forskellige processer der kan anvendes til forecasting, og i dette afsnit vil der fokuseres
narmere pa to typer: one-step ahead forecast og multi-step ahead forecast. Metodernes tilgang til forecast
ligger i navnet pa dem. Hvor one-step ahead forecaster en enkelt periode hen og multi-step forecaster
flere perioder frem. Specialet har valgt at gd med one-step ahead metoden, idet multi-step ahead forecast
kan formindske kvaliteten af forecastet, da disse modeller oftest konvergerer mod en ligevaegt. Samtidig
bliver hver forecast opdateret fra hver forhenveerende periode ved brug af one-step ahead med Rolling
Window, og dermed praediketeres mere akkurate forecasts ift. at specialet gnsker at analysere og forecaste

de daglige kurseendringer. Derudover er dette ogsa metoden, som kilderne fra kapitlet 4 benytter sig af.

Figure 5.3: Rullende forecast for 15/11 til 30/12-19 med ARIMA
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Praediktionerne for de fem tidsserier er forskellige fra de sande veerdi. For JNJ starter de to linjer langt
fra hinanden, men det forekommer over tid, at de konvergerer mod samme veerdi i slutningen af perioden.
GOOG slutter med relativt de samme vaerdier, men oplever i starten et stort gab mellem forcastet og
dataet, men konvergerer igen i starten af dec. EQNR er ligeledes i starten, praeget af store forskelle
mellem praediktering og data, men far rettet op efter start december og praedikterer en fin stigning der
bliver genspejlet i dataet. LB er relavtivt konstant i sin kurs og oplever ikke de store udsving, dog kunne
det syntes at praediktering ikke opfanger udsvingene seerligt godt, da den tendenserer en vandret linje
igennem dataets udsving. Praedikteringerne for CCL er derimod bedre ift. udsving, da de to linjer ligger
forholdvis taet op af hinanden under hele forecastingsperioden.

Disse forelgbige resultater fra ARIMA vil kort blive lagt til side, til fordel for opsaetning og resultater for

LSTM, og herefter vil sammenligningen mellem de to modeller begynde.
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5.3 Opsaetning af LSTM

I jagten pa at finde den rette LSTM-model til specialets data, skal det ggres klart at opssetning og
kombination af konstrueringer af et LSTM-netveerk kan udfgres pd mange mader. Antallet af layers,
neuroner i hvert layer, evt. dropout mellem hvert layer samt antallet af dense, type af optimizer, andel af
treeningsaet kontra testseet og stgrrelsen pa batch og antallet af epochs er alle ting som kan justeres i denne
jagt pa det bedste forecast. Mulighederne for en LSTM-model er derved endelgse, og det bedste forecast
kan saledes veere sveert at opna. Problemet ved alle disse mange kombinationsmuligheder er ligeledes, at
metoden hvorpa den bedste model er ikke fuldt beskrevet og derved kan kun enkelte tommelfingerregler
fglges. Derfor har specialet bl.a. sggt inspiration i kilderne fra Litteraturreview, da disse gav specialet et
fundament at sta pa og arbejde ud fra. Kilderne fra kapitel 4 beskriver dog ikke til fulde hvordan deres

LSTM-model er sat op, men tabel 5.4 praesenteres et kortfattet sammendrag:

Table 5.4: LSTM-opbygning - litterturreview

S.S. Namin & o o Namin &y v g g T- Q. Bao 0. S. Deorukhkar
A. S. Namin A. S. Namin & C. H. Won & co. & co
T N. Tavakoli o (bruger en ANN) ’
Traenings-
Jtestsaet (i %) 70/30 70/30 U 98/2 U
Layers 1 1 ) U 1
Neuron i 4 4 10,4, 1, 5, 1 U 500
hvert layer
Epochs 1 1 150 U 100
Batch U 42 U U U
Type ?f Adam Adam Adam U U
optimizer
Dropout Ingen Ingen 3 U U
(i %) dropout dropout (0.3, 0.8, 0.8)
U - uoplyst.

Som det kan afleses i tabellen er opbygningerne i de diverse kilder meget forskellig (og tildels
ufuldkommen da ikke alle oplysninger er til radighed). Dette handler i hgj grad om at dataet er forskelligt
fra kilde til kilde, og dermed ikke behandles pa samme made. Saledes har specialets resultat fra disse
LSTM-opbygninger ikke kunne bruges, da fejlpraedikteringerne blev for uacceptabelt store. Specialet har
som sagt, saledes med afsaet i disse kilder opbygget sin egen LSTM-model.

Jagten pa den rette LSTM-model kan pa mange mader minder og jagten efter den ARIMA-model.
Istedet for at finde den laveste AIC, bruges RSME til at finde den rette LSTM-model. Herfra blev
de forste modeller kort med 32 batch(s) og 25 epoch, som har sikret lavere computertid. Samtidig
tog specialet belslutningen om at anvende en Adam optimizer med en relu-aktiveringsfunktion samt
en 80/20 fordeling ift. til treening- og testseet som standard, og vil ikke prgve at forbedre modellerne
ved &ndring af disse parametre. Adam optimeringsalgoritmen er en videreudvikling af den stokastiske
gradient descent, der har haft stgrre evne til at handtere DL (Brownlee, 2017). En videre forklaring af
hyperparameterudvaelgelse forefindes i appendix A, hvor udveelgelsen bliver gennemgaet. Specialet vil

derfor i naeste afsnit kort opsummere og praesentere de udvalgt LSTM-modeller for de 5 tidsserier.
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5.4 Udvealgelse af LSTM-modeller

Specialet vil prgve at opstille den bedste mulige model for at kunne praediktere one-step-ahead
forecasting af fem aktier. Dermed skal hyperparameterne optimeres, for at modellerne far den maksimale
performanceevne. Hyperparameter kan oftest forveksles med model parameter, men det er vigtigt at
kende forskellen pa disse to termer:

Model parameter er parameter, der er determineret gennem traeningssaettet, disse er tilpasset parametre
og kan udggre veegte og bias i et NN.

Hyperparameters er egenskaber der er med til at styre hele processen under treeningen i modellen.
Parametrene indeholder variabler, der er bestemmende for NN strukturen f.eks. skjulte units. Dermed
er hyperparameter noget der bliver optimeret inden traeningen af modellen kan begynde.

En rekke af disse parameter der kan blive optimeret for at hgjne modellens performance evne er som

fglgende:

o Layers og neuroner
e Antal af epochs og batch

e Leeringsrate

Hyperparameter er derfor meget vigtige, da de direkte kontrollerer adfserden i traeningsalgoritmen og
dermed modellens performance. Udvelgelsen af de rigtige hyperparameter er derfor en stor faktor i
arkitekturen i et NN med fokus pa leeringen. Specialet har saledes tunet disse fgrnsevnte hyperparametre

i jagten efter den optimale model.

Layers og neuroner

Det er en gaengs metode at anvende et stgrre antal af hidden input end den reelle input stgrrelse. Modellen
har et input dimension pa (2557, 60, 1). 2557 kan forklares som de 80 pct. af 3241 som traeningseettet
bestar af. Veerdien 60 er selve stgrrelsen pa inputtet og da det forekommer at algoritmen i computeren
nemmere kan handtere tal der i potens af to. (2, 4, 8, 16, 32 osv.). Af den arsag og tommelfinger reglen
fra Jojo Moolayil B, er forste hidden layer i modellerne sat til at vaere 128.

Antallet af layers i modellen spiller en stor rolle for praedikteringen af forecastet. Det er oftest at tre layers
modeller vil outperform to layers modeller. Det forekommer at der ved mere end tre layer, vil marginal
effekt enten falde eller blive negativ, idet kompleksiteten vokser for meget i modellen. Dette blev ligeledes
testet i modellerne for forecasting af de fem finansielle aktiver. Her fremgik det at modellerne var mest
akkurate ved modellerne i besiddelse af to og tre layer, over modeller med fire layer.

Dense layer er det regelmeessigt forbindende layer i et NN. Dense layer udfgrer folgende operation for at

omdanne input til output.
output = activation(dot(input, kernel) + bias)

Med de ovenstaende parameter, blev der udvalgt i alt fem forskellige modeller til anvendelsen af forecast
gennem LSTM pa de fem udvalgte aktier. Alle modeller er bygget ud fra specialets hyperparametertuning
afsnit i appendiks B. Ud fra de fem forskellige modeller er der lavet 10 forskellige varianter med forskellig

antal layers og neuroner, hvoraf to af ti mulige modeller viste sig bedst. Begge modeller besidder to
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layers, dog med forskellige hyperparameter veerdier:

Figure 5.4: LSTM opbygning for JNJ
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Figure 5.5: LSTM model opbygning for GOOG
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Figure 5.6: LSTM model opbygning af EQNR
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Figure 5.7: LSTM model opbygning af LB
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Figure 5.8: LSTM model opbygning af CCL
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Modellerne for JNJ og CCL fglger begge strukturen fra model 2, hvorimod de tre (GOOG, EQNR og

LB) andre folger model 1. Forskellen mellem de to modeller er at model 1 benytter sig af 128 neuroner i
fgrste layer og efterfulgt en halvering til 64 i andet layer. Hvorimod model 2 holder antallet af neuroner i
begge layer konstant. Hver model pa naer JNJ og LB har en forskellige dropout veerdi. Et dropout layer,
betyder at noderne i modellen tilfeeldigt vil blive deaktiveret. Dette anvendes for at styrke treeningen af
modellen, da det tvinger modellen til at lezere med forskellige noder under usendret forhold, som szenker
leerings tempoet.

Epochs

For at veelge det optimale saet af epochs rettes fokus hen mod tabsfunktionen. Det fremkommer at der
veelges det antal epochs indtil modellens tabsfunktion ikke leengere er faldende. Da det forekommer at
tabsfunktionen er minimalt faldende pa forskellige tidspunkter, for de fem finansielle aktiver. Ud fra
dette har specialet valgt at teste forskellige antal af epochs i alle modeller forskelligt med 50 epochs for
JNJ og CCL, 25 for GOOG og LB og 500 for EQNR. For mere deskriptiv information refereres der til
tabel B.10 i appendiks.

Batch size

Storrelse af batch er valgt til at veere mellem 16 og 64, og dette blev bestemt i specialets
hyperparametertuning afsnit i appendiks B. Dette blev sdledes pavist at JNJ’s, GOOG’s, EQNR’s og
CCL’s praediktioner var bedst med kun 16 batch, mens LB var bedst med 64. For nsermere uddybelse af
hvad batch size er, refereres der tilbage til kapitel 5.3.
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Leaeringsrate

Vaegtene i et NN, kan ikke beregnes ved brug af en analytisk metode tilgang, men i stedet skal veegtene
afkodes gennem en empirisk optimeringsprocedure kaldet stokastisk gradient descent. En stokastisk
gradient descent er en optimeringsalgoritme, der har til formal at estimere fejlgradienten for den aktuelle
status i modellen, ved hjelp af eksempler fra treeningsseettet. Derefter kan veegtene sendres gennem back
propgagation, der blev forklaret i kapitel 3.3.1. Leeringsraten er saledes en hyper-parameter der er bygget
til at kontrollere veegtene i det neurale netveerk med hensyn til tabsgradienten. Den bestemmer hvor
hurtigt, eller langsomt, modellen bevaeger sig mod de optimale vaegte. Figur 5.9 illustrerer en raekke
forskellige scenarier for leeringsrater. En lav leeringsrate medfgre at modellen i mgdet med et lokalt
minimum vil tage leengere tid at konvergere. Det er gnskvaerdigt at opné en leeringsrate der bade leerer
relativt hurtigt og konvergerer mod et lokalt-/globalt minimum. Dermed skal tabsfunktionen formindskes

i passende rate, mens antallet af epochs stiger®.

Figure 5.9: Learning rate

Epoch
I figur 5.10 til 5.14 er leeringsraten for hver finansielt aktiv illustreret. Alle modellerne udvikler sig relativt
pa samme made og har en en blanding mellem en hgj og god laeringsrate. Ved GOOG fremkommer det
at test til tider, er hgjere end selve train. Dette skyldes overfitting, hvor dette referer til at modellen
treener dataet for godt. Dette forekommer nar detaljerne og stgjen i treeningssaettet bliver for bekendt for
modellen, og sdledes stopper med at laere nye detaljer, som har en negativ indflydelse pa modellens
performanceevne. Dermed forekommer stgj eller tilfzeldige udsving i datassettet bliver opsamlet og
inddraget som koncepter af den given model. Problemet opstar i at disse koncepter ikke gaelder for
det nye data og dermed har en negativ pavirkning pa modellens performanceevne til at generalisere

dataet.

Figure 5.10: Leeringsrate - JNJ Figure 5.11: Leeringsrate - GOOG
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Figure 5.12: Leeringsrate - EQNR
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Figure 5.13: Leeringsrate - LB
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3Epoch er en hyperparameter, der definerer antallet af gange, hvor vidt algoritmen vil bearbejde hele traeningssaettet.
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Figure 5.14: Laeringsrate - CCL
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Forhindrering af overfitting kan bl.a. veere reducering af netveerkets kapacitet, eller anvendelse eller
forggelse af dropout layers. Dette blev ligeledes forsggt, dog uden ydereligere forbedringer. Samtidig
kan termet overfitting ogsa diskurteres, da dette ikke kan ssettes op en matematisk formel. Derved kan
man argumentere for at GOOG ikke overfitter, da det kun er enkelte spikes hvorpa test ligger hgjere end
treening, og dermed overfitter modellen ikke systematisk. I forleengelse af dette, vurderes det at veerdien
pa tabsfunktionen befinder sig pa et meget lavt niveau (>0.005), at det ikke har den store effekt pa
modellens performance evne til at praediktere fremtidige veerdier. Séledes har specialet valgt ikke at ggre
noget naermere ved et evt. overfit for GOOG. Herpa kan specialet efter udvalgelse af LSTM-modeller,
begynde praedikteringer af aktierne.

5.4.1 Forecasting LSTM

Figure 5.15: Rullende forecast for 15/11 til 30/12-19 med LSTM
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I figur 5.15 kan det ses at LSTM er noget mere glidende i sin forecasting fremfor ARIMA som har nogen
stgrre udsving. Ved forste gjekast fanger LSTM ligesom ARIMA JNJ relativ godt, mens forecastet for
GOOG kunne syntes mere tvivisomt. LSTM ses ud til at fange udsving og tendens bedre i EQNR.
Forecastet af LB er en relativ lige linje, og det kan dermed vaere sveert at sige om LSTM reelt fanger disse
kurseendringer. LSTM klarer det derimod bedre med forecasting af CCL og fanger naesten alle udsving.
Indtil videre er disse praedikteringer kun kommenteret overfladisk og uden brug af statistiske tests. Derfor

vil naeste kapital vaere en mere dybdegdende analyse af resultaterne fra de to modeller.
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Sammenligning af ARIMA og

LSTM

I vurderingen af ARIMA og LSTM har specialet valgt at opstille forskellige tests og bruge forskellige
indikatorer for at opna et sa retvisende billede af praedikteringsevner blandt ARIMA og LSTM.

Det kan ses i tabel 6.1, at der ialt preaedikteres 150 observationer, hvor ARIMA forméar at forudsige 61
af observationernes retning mens LSTM kan forudsige 70. Denne made at opggre preedikteringsevner
pa, kaldes for ”Sign ratio” (SR). Dette giver siledes ARIMA og LSTM en succesrate pd henholdsvis 41
pct. og 47 pct. Saledes ville den hurtige konklusion veere at LSTM er bedre end ARIMA, men at begge
modeller er vaerre end hvis specialet havde valgt ”A blindfolded monkey” til at geette om kurserne ville
ga op eller ned. ARIMA formar kun ved JNJ at praediktere ligesda godt som tilfaeldighed ville ggre, med
50 pct., og klarer sig darligst med CCL og rammer kun 8 ud af 30 rigtige. Det skal dog siges, at d.
27. dec. 2019 lukker CCL i samme kurs som dagen fgr, og dermed forekommer der hverken stigning
eller fald. Ingen af praedikteringerne af bade ARIMA og LSTM, tilskriver en stilstand i kurserne og
foreudsiger dermed ikke samme pris som dagen fgr. Saledes teeller denne observation som en fejl ift.
praedikteringsretning. Modsat ARIMA sa oplever LSTM kun at praediktere darligere end ARIMA ved
LB med 8 mod 12 korrekte przedikteringer. Istedet for at kigge pa fortegn mellem data og forecast, sa
kan Theil’s U indeks bruges. Indekset beskriver hvor hgj praesitionen er i praedikteringerne, med en skala
fra 0 til 1, hvor O er lig med en praecis gengivelse af data, mens 1 er det komplet modsatte (Bliemel,
1973). Dette viser at LSTM i gennemsnit er teettere pa 0 og dermed en smule bedre end ARIMA. Det
fremkommer igen at LB er en sveer tidsserie for ARIMA og LSTM at praediktere, men LSTM opnér en
lavere veerdi end ARIMA.

Ligeledes understgtter RMSE og MAE, LSTM og tilsiger at ARIMA i gennemsnit laver flere fejl end
LSTM, og dermed har ringere forudsigelsesevne. LSTM laver feerre fejl ved preediktering af alle aktier
malt pad bade RMSE og MAE, men igen er de to modeller meget teet ved forecasting af LB. Samlet set
gar dette en smule imod hvad (Namin and Namin, 2018) og (Namin et al., 2019) finder frem til hvor
RMSE i gennemsnit reduceres med mere end 80 pct. ved brug af LSTM frem for ARIMA pa finansielle
indekser. Dette blev ligeledes understottet af (Bao et al., 2019), som ogsa finder at ARIMA laver flere
fejl ift. RMSE end en ANN. Specialet finder kun en gennemsnitlig reduktion af MAE pa 39.79 pct., og
44.25 pct. gennemsnitlig reduktion i RMSE, nar der kigges pa det akkummelerede RMSE og MAE for
de 5 aktier.
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De akkumulerede fejlforcast opgjort i procent er ligeledes grafisk vist i figur 6.1 (bemaerk at y-aksen ikke
er den samme for alle 5 figurer). LSTM slar igen ARIMA pa denne parameter med lavere veerdier for alle
aktier. LSTM klarer sig bedst ved JNJ med kun 19.2 procent i akkumuleret fejl, mens ARIMA forecaster
forkert med 52.24 pct. LB giver de stgrste akkumulerede fejl for de to model med 94.14 for ARIMA og
91.59 for LSTM. Samlet set vinder LSTM over ARIMA i denne parameter med 208.01 pct. mod 342.12
pct.

Figure 6.1: Akkumuleret fejlforcast i pct. mellem ARIMA og LSTM
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En Pesaran & Timmermann test kan ogsa benyttes til at finde signifikant gode forecasts. Testen kigger
pa hvorvidt om veerdierne fra SR er signifikant forskellige fra hvad der kunne forventes, hvis fortegnene
fra data og forecast var uatheengig fra hinanden. Dermed er nulhypotesen lig med en uathzengig fordeling
mellem data og forecast, og vice versa med den alternative hypotese. Dermed kan specialet fastsla at
ingen praedikteringer er sa signifikant gode, at disse kan betragtes som afhaengige fordelt og et bevis for
steerke preedikteringsevner (Pesaran and Timmermann, 1992). LSTM’s preaediktioner for JNJ var dog
dem, der kom teettest pa med en p-veerdi for 0.2.

Anatolyev & Gerko test minder meget Pesaran & Timmermann test, men deres nulhypotesen tager her
udgangspunkt i, at den betinget middelveerdi i forecastet er uathsengig. Resultatet er ligeledes ej heller
forskelligt fra Pesaran & Timmermann testen, dog med undtagelse af CCL preedikteret af LSTM som
viser sig signifikant med P-vaerdi pa 0.04, og saledes kan betragtes som et signifikant steerkt forecast
(Anatolyev and Gerko, 2005).

Tabel 6.2 er den sidste udvalgte evalueringsmetode, som bestar af en Diebold-Mariano test som satter de
to forecasts op mod hinanden. Diebold-Mariano test mener ligeledes at LSTM er signifikant bedre end
ARIMA, nar det kommer til at forecaste JNJ, GOOG, EQNR og CCL, og derved er disse forecasts ogsa
signifikant forskellige fra hinanden. I de resterende tests kan nulhypoteserne ikke afvises, og dermed kan

ingen ydereligere konklusioner drages ud fra denne test.
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6.0.1 Opsumering

LSTM var saledes bedst til at praediktere retning, og fange den volatilitet, som forekom i data med 47
pct. korrekte retninger, hvilket dog kun fgrte til en enkelt signifikant p-veerdi i Anatolyev & Gerko test.
MAE og RMSE pegede ligeledes i LSTM retning, og at denne model var bedre i sin praediktering. Dette
blev ligeledes grafisk vist i figur 6.1, som viste at LSTM akkumuleret set lavede fzerre fejl omregnet i
procent. Disse blev ligeledes brugt i Diebold-Mariano test, som i fire ud af fem tilfzelde, tilskrev LSTM
som den signifikant bedste model.

Néar man har denne snak, skal man holde sig for gje at lavere preedikteringsfejl ikke ngdvendigvis er lig
med flere korrekte preedikteringer. Specialet har sdledes afvist modeller (bade ARIMA og LSTM) som
havde flere korrekte praeditkeret retninger, men altsa havde alt for hgje fejlpraedikteringer malt pa RSME
og MAE. Dermed handler dette om sammenligningsgrundlag, da man normalt i videnskabelige artikler
gar efter at reducere fejlpreedikteringer, sidledes at forecastet kommer sa taet pa data som muligt. Dog nar
man vender blikket mod finansielt data eller rettere aktiepriser, méa det siges at en korrekt przedikteret
retning er vigtigere end lave fejl, nar man investere. Séaledes selvom LSTM lavede feerre fejl i forcasting
af LB end ARIMA, sa var ARIMA bedre til praediktere retning med 12 mod 8. Denne problemstilling
mellem lave fejl ikke ngdvendigvis er lig med korrekt retning vil der blevet taget hand om i Mean-Variance

analyse, som vil blive gennemgaet i naeste kapital.
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Et nsermere blik pa modellernes performance kan vises i kontekst med aktieinvestering, saledes vil dette
speciale ikke blot kigge pa matematikken bag modellerne og sammenligne dem med de traditionelle
metoder som bl.a. RMSE og MAE. Derimod vil specialet inddrage en mean-variance analyse for rent
praktisk at teste om de beregnet forecastingsevnver blandt ARIMA og LSTM kommer til udtryk ift.

aktieveelgelse og afkast.

7.0.1 Mean-Varaince analyse

En mean-variance analyse er et kendt veerktgj indenfor den finansielle verden til at portefgljesammen-
seette, hvor indragelse af gennemsnit fra tidligere afkast i procent bruges, og en kovarians-matrix mellem
de udvalgte aktier udregnes ud fra tidligere afkast. Mean fungerer saledes som en indikation pa hvad
der kan forventes af afkast pa aktien, mens Variance udtrykker den risiko, der fplger aktien. Ud fra det
global minimum varians (GMV) og tangencyportefgljen (TP) kan den efficiente rand udregnes. Dette er

afbilledet i figuren nedenfor.

Figure 7.1: Mean-Variance analyse
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I figur 7.1 er de fem aktier fra observation 1 til 3241 (observationerne for forecastingsperiode), afbilledet

ud fra deres varians og middelveerdi, som tilsammen danner den efficiente rand, som er alle yderpunkter

46



Aalborg Universitet

i en mulig portefgljesammensatning. Det kan hermed ses at GOOG og JNJ ligger hgjest opad y-aksen,
da de ifglge figur 5.1 ligeledes har det hgjeste mean ift. de andre udvalgte aktier. Det kan overraske at
bade CCL, LB og EQNR vurderes som mest risikofyldte aktier pd trods af at de alle har lavere varians
end JNJ og GOOG ud fra tabel 5.1. Variansen i afkast i procent er dog langt hgjere og saledes vurderes
disse som risikofyldt.

Randen udregnes som sagt ud fra GMV og TP igennem mean og kovariansmatrixen. Middelveerdierne
for afkastene fra de 5 aktier indseettes i en matrix[5,1] og krydses med den inverse kovariansmatrix[5,5]
(i omvendt rakkefglge, jeevnfer matrix-regneregler), som tilsammen giver veegtningerne for TP.
I udregningen for GMV erstattes mean-matrix med et-taller og krydses igen med den inverse
kovariansmatrixen. Saledes opnés to punkter i randen og derfor kan man udregne resten af punkterne.
GMV er kendetegnet ved at veere den portefgljesammensasetningen med den mindste varians, som
navnet angiver. Tangency-portefgljen er defineret som den portefslje med det hgjest mulige Sharpe-
forhold. Sharpe-forhold(S) er mellem portefgljens afkast(R) minus den risikofrie rente(Ry) og portefgljens
varians(o):

_ E(R - Ry)

§=——-=L (7.1)

Dermed ligger TP pa den gvre halvdel af randen, og opnés nar det marginale afkast ikke leengere
overstiger den marginale varians eller risikoen ved at ga efter mere afkast. Dette er saledes punktet
eller portefgljesammenszetningen, som dette speciale anvender ved udregning af tabel 7.1. Dermed spiller
lave fejlpraedikteringer ogsa en vigtig rolle selvom den praedikteret retning er forkert. Da praedikteringen
bliver omregnet til fremtidigt afkast og brugt i M-V analysen til at finde den rette vaegt for hver aktie.

Det risikofrie afkast kan veere en sveer ting at effektuere, da alle har muligheden for at placere opsparingen
helt uden risiko i banken med enten meget sma eller ingen rentetilskrivninger. Investoren kan ligeledes
benytte muligheden for at placere sig opsparing en kortlgbende stats- eller realkreditobligation. Det
er meget muligt, at afkastet er nul, hvis opsparingen skal placeres uden risiko — is@r i en tid, hvor
renteniveauet er lavt — men ikke desto mindre indgar det risikofrie alternativ normalt i beregningen.

Dette speciale har dog valgt at udenlade dette element!'.

7.0.2 Antagelser

Specialet har valgt at udregne 7 forskellige portefgljer med en 1 million. dollars i hver:

1. Den fgrste portefgljestrategi er simpel, og veelger at placere en femtedel i hver aktie, og saledes kaldes
denne portefglje blot Strategi 1.

Portefgljestrategi 2. og 3. er baseret pa de samme beregninger, nemlig en mean-variance analyse ud
fra data fra observation 1 til 3241. Dermed er forskellen mellem de to portefsljer, at den ene tillader
shorting.

Portefgljestragi 4. og 5. kan ligeledes slas sammen, da disse er baseret pa pradikteringerne fra ARIMA

og LSTM for observation 3242 til 3271, som indsaettes som mean for mean-variance analyse, og derefter

1Specialet har udfgrt estimatorer med renten for den amerikanske t-bill med en lgbetid p4 en méaned, som den risikofrie
rente. Den 14. nov. 2019, som er dagen inden praediktering begynder, kunne en investor fa en t-bill med 1,59 pct. i rente.
Dog giver inddragelsen af t-bill rente ikke andre resultater for portefglje 1, 2 og 3, og for portefglje 4 til 7 sendres portefgljen
dagligt og dermed skal en daglig t-bill rente udregnes, hvilket giver et meget lav estimator, som ligeledes ikke giver andre
resultater for portefgljesammensaetningen. Derfor udenlades inddragelsen af den risikofrie rente i dette speciales brug af
mean-variance analyse.
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sammenszttes en portefslje. De to portefgljer sendrer sig saledes hver dag i de 30 handelsdag, modsat
de tre forste som fastholder samme veegt hver dag igennem hele perioden.

6. og 7. folger samme praedikteringer fra 4 og 5, men blot med muligheden for shorting.

1 million. dollars som startkapital, er blot et fiktiv tal, som specialet har taget udgangspunkt i, og
dermed kunne dette tal erstattes med alle mulige andre og stadig give samme resultat. Dog med den
bemeerkning at mindre afvigelser kan forekomme, da specialet har afrundet aktiekgbene, saledes at en
portefglje ikke kan besta af f.eks. 51.57 aktier i GOOG, men kun 51, hvilket efterlader et restbelgb til
neeste periode. Specialet har ogséa gjort sig folgende antagelser for at opna nedenstaende beregninger ift.
portefgjlesammensatning:

- Der antages at kurtage omk. belgber sig til 29 USD hver gang, der kabes og salges.

- Det antages at det alle dage kan svare sig at @ndre portefsljesammensaetningen pa trods af kurtages
omk. Samtidig er der ingen dage, hvor det ikke kan svare sig, grundet at portefsljen kun kan besta af
5 aktier og forholdet mellem kurtagesomk. (29 USD) og portefgljens startveerdi (1 million. USD) er
relativt lille. Dermed kunne det have stgrre indflydelse pa afkast, hvis forholdet var sat anderledes.

- Det antages at der kan salges og kabes til de preecise lukkepriser som der praedikteres efter.

- Ved amerikanske aktier skal danske investorer tage hgjde for valutakurserne der udvikler sig samtidig
med ens aktiekurser og spiller derfor ogsa en rolle i virkeligheden. Dette forhold har specialet dog valgt
at holde konstant og séledes ikke komplicere denne del af analysen ydereligere.

- Vaegtningerne for opnaelse af TP kan til tider veere abnormale f.eks. ved dag 22 1 ARIMA’s praediktering
opnas TP med fglgende vaegtninger: 12621% i JNJ, -3148% i GOOG, 18758% i EQNR, -89060% i LB og
60928% i CCL. Disse vaegtninger ma vurderes som urealistiske og alt for dumdristige til at en investor
ville foretage disse positioner. Samtidig giver disse vaegtninger meget store udsving i portefgljerne, og
derfor har specialet valgt veegtningerne som disse, vil blive omregnet saledes at portefgljerne maksimalt
kan g& +/- 300% i hver aktie. Dermed kommer veegtningerne for dag 22 til at se ud som fglgende: 56%
i JNJ, -10% i GOOG, 83% i EQNR, -300% i LB og 271% i CCL. Hvis dette ikke ggres ville Buy & sell
med ARIMA gé i minus med omkring 500.000 USD. fra dag 10 til dag 22 og til sidst ender med et samlet
afkast for portefgljen pa 628% pa dag 30.
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7.0.3 Resultater

Fornaevnte antagelser har herved givet fglgende resultater, som er opsummeret i tabel 7.1. De samtlige 7
portefgljer med deres sammensatninger og udvikling i forecastingsperioden er grafisk praesenteret i bilag

A.1 til bilag A.7.

Table 7.1: Portefgjlresultater

M-V Buy & sell

. Buy & sell . .
Strategi 1 M-V portfolio portfolio with Shorting

with Shorting ~ARIMA LSTM ARIMA LSTM

Afkast 6.71% 5.26% 4.84% 9.69% 9.59% -20.26% 28.03%
Std. afv. 26639 20852 22076 56624 28762 139055 79705
Maks. afkast 1077487 1064751 1081478 1108024 1103787 1117523 1287741
Mini. afkast 981615 1000000 1000000 937580 995503 608486 978528
Antal handler 10 4 10 123 119 155 155
(Kgb & salg) (5-5) (2-2) (5-5) (59 - 64) (53-66) (75-80) (77-78)
Trans.omk. 290 116 290 3567 3451 4495 4495
(% af afkast) (0.0003%) (0.0001%) (0.0003%) (0.003%) (0.003%) (0.006%) (0.004%)
Indbringende kgb 35 29 41 38

% af kob (59.32%) (54.72%) (54.67%) (49.35%)
Indbringende salg 29 22 36 32
(% af salg) (45.31%) (33.33%)  (45%)  (41.03%)
Samlet succesrate 64 51 77 70

(%) (52.03%) (42.86%) (49.68%) (45.16%)

Det kan aflzeses i tabel 7.1 strategi 1 giver et afkast pa 6,71 pct. pa dag 30, hvor alle aktier i portefsljen
bliver solgt ud. Alle aktier oplever positiv aktiefremgang i denne periode fra dag 1 til dag 30, og derved
fungere strategi 1’s portefgljesammensaetning godt. Mean-variance portefgljen uden shorting ville give
et afkast pa 5.26 pct. og oplever samtidig lavere standard afvigelse grundet at strategien kun investerer
i JNJ (37.45 pct.) og GOOG (62.55 pct.). Dette bevirker samtidig at den laveste vaerdi, som denne
portefglje oplever, er startveeriden pa 1 million., mens strategi 1 bevidner at komme under startveaerdien
pa 1. million. Mean-variance portefgljen med shorting leverer ligeledes positiv afkast pa 4.84 pct., og nar
i perioden faktisk en hgjere maksimum veerdi end de fgromtalte portefsljer. Mean-variance portefgljen
med shorting gar séledes lang i JNJ (63.26 pct.) og GOOG (80.77 pct.), og kort i ENQR (15.63 pct.),
LB (9.53 pct.) og CCL (18.87 pct.). Disse tre omtalte portefpljer er ligledes kendetegnet ved lavere
transaktionsomkostninger, da de foretager fa handler og da kurtages kun er pa 29 USD. pr. transaktion,

og spiller dermed en meget lille rolle ift. afkast.

Buy & sell er ligesom M-V portefgljen uden shorting, da portefgljerne kun kan kgbe og saxlge uden at
kunne gé kort i positionerne. ARIMA kan ud fra sine praedikteringer leverer et afkast pa 9.69 pct.,
mens LSTM giver 9.59 pct. og begge slar dermed de tidligere naevnte portefgljer. Standard afvigelsen
og maksimunsveeriden er ligeledes hgjere for ARIMA end for LSTM. Den hgje standardvigelse kan veere
forarsaget af de flere handler som ARIMA fortager med 123 mod 119. Det giver naturligvis en anelse
flere omkostninger til ARIMA, men rykker ikke ved den overordnede konklusion.

Et indbringende salg defineres som et salg af en aktie foretaget dagen for at aktiekursen falder. Dermed
reagerer portefsljen efter hensigten ved enten at salge ud eller ga kort i aktierne, som er praedikteret til

at falde og ligeledes gor det. Dermed er et indbringende kgb udtryk for et aktiekeb som efterfglgende
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oplever stigning, hvilket man igennem mean-variance model kgber ind i. I buy & sell kan det se at ARIMA
faktisk foretager flere indbringende salg og kob end LSTM, og samlet set opnar en hgjere succesrate pa
52.03 pct. mod 42.86 pct. Saledes forgges ARIMA’s korrekte praedikteringsretninger med 10 pct., (fra
tabel 6.1) ved brug af mean-variance analyse. P4 trods af feerre indbringende salg og keb, sa formoder

LSTM at levere naesten samme afkast som ARIMA.

De darlige praedikteringsevner hos ARIMA kan ses i Buy & sell med shorting, som leverer et negativ afkast
pa -20.26 pct. Dette pa trods, leverer ARIMA igen en hgjere succesrate med 49.68 pct. mod LSTM’s
45.16 pct. Dog bliver fejlpraedikteringerne mere afggrende for portefgljen end de korrekte preedikteringer,
som derved giver en hgj standard afvigelse og den absolutte laveste miniumsumsvzerdi af alle portefaljer.
Omvendt klarer LSTM sig langt bedre og giver et afkast pa 28.03 pct., og nér saledes den hgjeste
maksimumsveerdi af alle strategier. ARIMA har igen en hgjere succesrate end LSTM, og foretager flere
indbringende salg bade norminalt og procentvis.

Buy & sell med shorting kraever derved langt mere af praedikteringerne fra ARIMA og LSTM, hvilket
kan bevidnes ved den store afkastsforskel mellem ARIMA og LSTM. Overordnet set klarede bade
ARIMA og LSTM bedre end de passive portefgljesammensaetninger, og siledes pa trods af lave korrekte
praedikteringer sé leverer bade ARIMA og LSTM gode resultater med undtagelse af ARIMA med shorting.
Naste kapitel vil tage et neermere kig pa resultater og diskutere underliggende faktor bag de opnaede

resultater samt evt. forbedringer.
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Diskussion

I overstaende analyse er modellerne testet ud fra statistiske evalueringer og til brugen af portefgljesam-
mensatning. Dele af resultaterne, fra analysen, var forventlige dog med enkelte overraskende elementer.
Dette efterlader flere interessante spgrgsmal i specialet, som i dette afsnit vil blive nszermere analyseret

og diskuteret.

Pa stort set alle parametre opndede LSTM bedre resultater end ARIMA. Den preedikterede i flere
tilfeelde korrekt og opnédede saledes lavere MAE og RSME, hvilket altsammen var gaeldende for
portefgljesammenszetningen ift. afkast. ARIMA klarede sig over middel, forstiet pa den made at
de passive portefgljesammensaetninger ikke kunne sld ARIMA. Dog viste LSTM sig at vaere ARIMA
overlegen malt pa afkast, hvor shorting var tilladt.

Dette var saledes en test udfgrt i en periode, som specialet har kendetegnet som veerende under kursopgang
(bull), og saledes kan man spgrge sig selv, om samme resultater havde vaeret opnaet, hvis perioden havde
veeret kendetegnet ved et bear-markedet. Dataet viser dog imidlertid kun 80 stigninger mod 70 fald,
og dermed kan ARIMA synes at veere mere passende til data. Dette er afdaekket i tabel 8.1, hvor det i
bunden kan afleeses, at LSTM faktisk hovedsageligt laver sin fejl (51 ud af 80) nar kursen reelt falder, men
hvor den praedikterede en stigning. Det kunne dog dokumenteres i tabel 6.1 at ARIMA praedikterer kun
rigtig med 41 pct. mod LSTM 47 pct. og siledes var begge modeller vaerre end tilfaeldighed. ARIMAS
fejl er mere ligeligt fordelt med 40 fejlpraedikteringer ved fald og 49 ved stigning, mens LSTM praedikterer
flere stigninger og dermed rammer mere ved siden af. Det kunne tyde pa, at seerligt LSTM’s forecasting

af JNJ kunne traenge til mere parameterturning, da LSTM praedikterer 26 stigninger mod 4 fald.

Table 8.1: Fejlpraedikteringer

Praedikteret Preaedikteret Forkerte Praedikteret stigning  Praedikteret fald

stigninger fald preedikteringer men reelt fald men reelt stigning
INJ ARIMA 18 12 15 8 7
LSTM 26 4 11 10 1
ARIMA 14 16 18 9 9
GOOG LSTM 20 10 18 12 6
ARIMA 14 16 16 6 10
EQNR LSTM 16 14 16 7 9
LB ARIMA 15 15 18 10 8
LSTM 21 9 22 15 7
ARIMA 11 19 22 7 14
CeL LSTM 20 10 13 7 6
I alt ARIMA 72 78 89 40 49
LSTM 103 47 80 51 29

Dataet for JNJ viser dog kun 17 stigninger og 13 fald, og saledes praedikterer LSTM forkert 13 gange.
Samme mgnster tegner sig for LB, hvor LSTM forecaster 21 stigninger mod 9 fald. Dataet for GOOG
viser sig ogsa seerligt sveert for bade ARIMA og LSTM med henholdsivs 18 og 18 fejl hver. De to modeller
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praedikterer ligeledes ogsa meget forskelligt, da ARIMA forudsiger 9 fald mod LSTM med kun 6 fald,
mens der i virkeligheden var 16. Derved var samme tidserier naesten lige sveert for ARIMA og LSTM, men
de to modeller lavede forskellige fejl ved samme data. LSTM er dermed mere tilbgjelig til at forecaste en
stigning (103 ud af 150), og séledes kan der sattes spgrgsmalstegn ved, om denne model reelt er bedre

til at fange udsvingene i data, og er i stand til at tilpasse sig et modsat scenarie.

8.1 Data generering

Hvorvidt LSTM eller ARIMA er bedst til at fange udsving i data, kan anskues i variansen i data kontra
praediktioner i tabel 8.2. Det kan her afleeses, at variansen i LSTM’s praedikteringer af JNJ, GOOG og
CCL er taettest pa dataets sande varians, mens vice versa er tilfaeldet for EQNR og LB. LB viser sig
igen som en sveer stgrrelse for modellerne at preediktere, da begge modeller er relativt langt fra at have
samme varians som data. GOOG har ligeledes en hgj varians, som ARIMA fanger meget lidt af, mens

LSTM er noget bedre med.

Table 8.2: Varians i data

JNJ GOOG EQNR LB CCL

Varians 14.43 492.99 0.275 0.496 7.03

Forecast ARIMA LSTM ARIMA LSTM ARIMA LSTM ARIMA LSTM ARIMA LSTM
Varians 6.08 16.17 74.50 354.73 0.295 0.231 0.152 0.051 5.32 6.07

Den mulige volatilitet, som skal rummes af modellerne, er blevet et seerligt varmt emne under specialets
udarbejdelsesperiode i form af Corona-krisen. Corona-krisen har i perioden skabt stor uro og derved
megen volatilitet pa de finansielle markeder grundet usikkerheden. Eksempelvis har S&P 500 indekset
(hvor specialets aktier star listet) ikke oplevet stgrre udsving i priser siden bgrskrakket 1929. Derudover
har mange lande valgt enten at lukke helt eller delvist ned, hvilket ligeledes har ramt den generelle
gkonomi, der afspejles i aktiemarkederne. Skiftet fra bull til bear marked kunne uden tvivl have péavirket
specialets modeller med et negativt fortegn. Stgrre fluktueringer og nye mgnstre i data ville have sat sine
spor i modellerne og nedsat succesraten for korrekte preedikteringer. Dog ville konklusionerne veere de
samme, med LSTM som vaerende en smule bedre end ARIMA, da ARIMA i seerlig grad ville have sveert
ved skiftende volatilitet. Dette kunne dog have veeret lgst med GARCH-model, som ville kunne handtere

disse udsving bedre.

Overordnet méa det siges, at LSTM er bedre end ARIMA, men at begge modeller ikke viser sig overlegne
ift. aktieforecasting. ARIMA var en lettere modeltype at justere, og har et stgrre teoristisk grundlag,
som derved gor metoden og fremgangsmaden til opbygning nemmere at ga til. Det store teoritiske
grundlag kan omvendt ligeledes veere en udfordring, da tidsserierne ikke ma lide af seriel korrelation og
skal veere stationzere, for det videre arbejde med forecast kan begynde. LSTM er mere i opposition med
et manglende teoritisk grundlag i arbejdet med forecasting. LSTM-modeller kan dermed blive en lang og
tidskreevende jagt pa optimering af modellen, hvilket dog i sidste ende viser sig at veere en smule mere
ngjagtig end ARIMA’s praedikteringer. Dette er saledes ogsa blevet et af fokuspunkterne for litteraturen
vedrgrende LSTM, hvilket har fgrt til udviklingen af LIME.
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8.2 Local Interpretable Model-agnostic Explanations

I nyere tid er der kommet mere fokus pa fortolkning af DL-modeller. Nar det kommer til LSTM sa kendes
algoritmen bag outputtet, men realtidstilstanden af det udvalgte NN er skjult. Dermed er grunden til
at der produceres et specifikt output ukendt. Det kraever derfor en stor tillid til modellen og hvorvidt
der kan stoles pa preediktionen? For at &bne op for den sorte boks, der forekommer i DL modeller,
blev Local Interpretable Model-agnostic Explanatons (LIME) modellen preaesenteret i 2016. LIME er
en forklaringsteknik, der er udviklet til at kunne forklare preediktionen af enhver forudsigelse. LIME
treenes ikke pd en global surrogatmodel!, men derimod lokale surrogatmodeller til at kunne forklare
de individuelle forudsigelser. LIME @ndrer en enkelt observation i datasasettet af gangen, igennem
finjustering af funktionsveerdier og derefter observerer dets pavirkning af output. Dermed &bner LIME
op for sammenhaenge i dataet, ved at justere enkelte observationer en af gangen (Ribeiro et al., 2016).
Dermed kunne LIME anvendes pa specialets LSTM-modeller for at skabe et stgrre overblik og dermed
oge LSTM praecision i forecasting. Dog kunne andre muligheder ogsa overejes ift. at ¢ge ngjagtigheden

hos modellerne.

8.3 Kombination af Machine Learning og @konomi

Sammenspillet mellem gkonomi og ML giver incitament til at inddrage NN i gkonometri og kreere
modeller der kan anvende fordele fra begge genre, til bl.a. forecasting. NN’s handtering af store
maengde ustruktureret data kunne séledes bidrage til gkonometriens mal om beskrivelse af den gkonomiske
virkelighed kvantitativt. Sammenspillet mellem de to kan vaere med til, at verificere gkonomiske teorier
eller afdaekke kausale sammenheenge, og derved udvikle kvantitative modeller til forudsigelse af den
gkonomiske aktivitet eller udfgrelse af konsekvensberegninger af gkonomisk-politiske tiltag.

Det har fra start veeret specialets mal, at skabe en hybrid mellem ARIMA og LSTM, hvilket i sig selv
lykkes. Resultaterne fra hybriden var dog af en kvalitet som ma betegnes som mangelfuld, grundet
Spyder (Python) ikke kunne beregne alle gnskede estimator. Det lykkes kun i enkelte tilfzelde at fa de
rette estimator, dog var forecastingsfejlene (RMSE og MAE) s hgje og derved meningslgse for specialet
at praesentere. Denne hybrid mellem ARIMA og LSTM er, som sagt efter specialets overbevisning, ikke
en del af nogen videnskabelig artikler. Derved er hybriden en model, som kraever viderearbejde og storre
teoretisk fundament for at kunne fungere.

Generelt er formalet med anvendelsen af gkonometri at finde relationerne i data. Hvor formalet med
ML er at opna en ngjagtigt forudsigelse. Med en kombination af de to redskaber der bygger pa en
relativ ens filosofisk ide om at beskrive data genereringsproces, kan der muligvis opnas mere akkurate
praediktioner end hidtil (Tan et al., 2017). ML er ikke ngdsaget sig til at beskeeftige sig med gkonomisk
data. Billeder er noget der bl.a. anvendes nar der skal laves gkonomiske analyser med Al I en artikel
”"Measuring economic growth from outer space” skrevet af tre gkonomer, anvendte forfatterne billeder
til at forudsige gkonomisk aktivitet og BNP vaekst. Her blev satellit fotos anvendt til at spotte udledt

lys, hvor intensiteten af lysstyrken blev analyseret i syv forskellige lag og holdt op mod densiteten af

1En surrogatmodel er en teknisk metode, der bruges, nar et resultat af interesse ikke let kan males direkte, si i stedet
bruges en model af resultatet
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den indkomstbesiddende befolkning. Omréader hvor densiteten var lav, forekom det at de oftere have
feerre oplyste pixels, end omrader med hgj densitet. Dermed fandt forfatterne ud af at omrader med hgj
densitet og lav intensitet oplever lavere aktivitet og veekst end omrade med hgj densitet og hgj intensitet
(Henderson et al., 2011).

Billeder er ikke det eneste element der kan anvendes til forecasting. I en artikel "Text-baed crude oil
price forecasting: A deep learning approach” anvendes metoden Natural Language Processing (NLP)
der er en underkategori til AI. NLP er en metode, der handterer interaktionen mellem computere og
mennesker ved hjelp af det naturlige sprog. Formalet for NLP er at leese, afkode og forsta sprog sa det
bliver veerdifuldt. I artiklen blev NLP anvendt sammen med text mining til at opsamle overskrifter fra
diverse nyhedsmedier, der kunne have indflydelse pé olie priser, som bl.a. politik og naturkatastrofer.
Det forestezerkede modellens evne til at opfange fluktueringer i olie prisen. Specialets empiriske resultater
antyder, at LSTM-modellerne ville performere bedre ved tilfgjelse af text mining, (Li et al., 2019).
Dermed kunne en videre udvikling af LSTM og ARIMA veere en tilfgjelse af billeder eller tekst vedrgrende
nyheder pa aktiemarkedet.

8.4 Kan data fortaselle alt?

Tilfgjelse af flere forklarende variabler vil altid kunne gge ngjagtigheden i modellerne, dog med dette
speciale for gje kunne det generelt tyde pa, at bade LSTM og ARIMA alene ikke helt overlegent kan
forudsige aktiepriser, da modeller praedikterede under 50 pct. Aktiepriserne er saledes for tilfaeldige og
kunne syntes ikke at veere aftheengig af fortiden. Dog kunne specialet afvise igennem tests med ARIMA
at de 5 tidserier bedst kunne forklares ud fra en random walk. Dermed kan det synes svaert at forbedre
ARIMA-resultater mere, dog kunne man prgve flere forskellige model end gjort i bilag A.1.

Forbedring af LSTM’s resultater er mere aben, da mere hyperparametertuning selvfglgelig fgrer til feerre
fejl i preediktering. Nar dette er sagt, kommer dette ogsé til en pris af mere computertid, og saledes
kan jagten efter marginalt bedre resultater blive lang. Samtidig arbejder specialet med et dagligt
tidsperspektiv, som i virkelighedens verden, ville sette en tidsmaessig begrzensning for hvor lang tid,
der kan anvendes efter jagten pa den perfekt LSTM-model, nar en investor skal day-trade. Selvfglgelig
kan den rette model efterfglgende bruges flere dage i treek, men over tid ville data eller adfserden pa
aktiemarkedet maske sendre sig og kraeve yderligere hyperparametertuning.

Da dette speciale er datadrevet og sgger at afdaekke to modellers evner, er det ogsd ngdvendigt at
ga tilbage og reflektere over brugen af data pa det finansielle felt. ML har som sagt visse love og
tommelfingerregler, og derved en vis forudsigelighed som ggr LSTM anvendelig pa dette omrade. Det
giver derfor mening at jagte ekstra ngjagtighed i ens praedikteringer igennem hyperparametertuning.
Forudsigeligheden er dog lidt mere diffus i gkonomiens og gkonometriens verden. Modelleringen af
rationelle agenter (investorer) som agere pa et aktiemarked, medbringer nogle naturlige adfeerdsmgnstre,
der er afhsengige af personens individuelle nyttefunktion og ikke ngdvendigvis konstant over tid. Brug
af data til at forecaste er saledes noget lig med pastanden om, at tidligere adfserd er lig med fremtidig
adfeerd; ex-post er lig med ex-ante. Et keynesisk argument ville veere, at dette ikke ngdvendigvis er sandt,

da ingen situationer nogensinde er ngjagtig den samme. Erfaringen indsamlet fra en given situation ville
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have indflydelse pa den samme agents tankeproces. Hvis en fremtidig identisk situation ville opsta, ville
tidligere erfaringer fra investorer ggre situationen anderledes og derved give et andet udfald i kurserne.
LSTM er ingen undtagelse fra denne antagelse om lighed, da et overfittende scenarie trackker paralleller
til denne idé. NN kan kun lsere mgnstre, det har set fgr. Hvis NN leerer tidligere mgnstrene for godt,
begynder forudsigelsesevnen at blive darligere. Selvom forudsigelser er nyttige til at reducere usikkerhed,
bgr resultaterne af en hvilken som helst model stadig betragtes som en retningslinje, uanset maengden af

"intelligens', der imiteres. Iseer hvis der ikke praesenteres nogen indsigt i begrundelsen bag forudsigelsen.
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Konklusion

Dette speciale havde sat selv til opgave at besvare fglgende problemformulering:

Kan forecasting performance af aktiepriser © udvalgte lineere og ikke-lineere modeller jevnfores i

forskellige aktive portefoljestrategier?

Specialet har mere praecist kigget pA ARIMA (traditionel linezer model) og LSTM (ikke-lineser model).
De to modeller er saledes langt fra ens, da ARIMA har steerke rgdder inden for gkonometriens verden,
mens LSTM er afstedkommet fra Machine Learing og kunstig intelligens. Samtidig har ARIMA en lang
fortid med et steerkt teoritisk fundament om korrelationer og parameterudregning, mens LSTM er en
nyere opfindelse til handtering af store maengde af data og mgnstergenkendelse. Specialet er sat op om
aktieforecasting, der har veeret notorisk sveert at preaediktere. En del af litteraturen pa omradet mener,
at aktier er sa uatheengig af fortiden og derved komplet tilfaeldige, og dermed staerkt praeget af nutidens
nyhed og trends, at preediktering ikke giver mening.

Det var dermed ingen let opgave for de to modeller pa trods af klare fordele ved begge modeller. Det blev
klargjort, at LSTM 1i seerlig grad har vist sig steerk i leering af mgnstre i billeder og tekst. LSTM bestar
af tre gates og en cell state (Constant Error Carousel (CEC)), som ggr det muligt for forudsigelsesfejl at
progageres tilbage i netveerket, uden at ”forsvinde” eller “eksplodere”, men forblive som de er. Dette er
saledes grunden til, at LSTM-modeller har haft stor succes med bl.a. at laere langsigtet atheengigheder
ift. den tidligere anvendte RNN. ARIMA-modellen tager, modsat LSTM, hgjde for det faktum, at data
over tid, har en intern struktur som bl.a. autokorrelation, trends eller er praeget af ssson. Det er saledes
ikke en ting i LSTM’s verden. ARIMA er derfor ngdt til at sikre stationzeritet og ingen seriel korrelation
i data fgr en forecasting kan foretages.

Det udvalgte data til forecasting, var fem tilfseldige amerikanske aktier inden for hver sin sektor (JNJ,
GOOG, EQNR, LB og CCL). Den passende ARIMA model blev fundet ud fra den laveste AIC veerdi
efter data blevet gjort stationaert og fremkom uden seriel korrelation. Modelopbygningen til LSTM for de
fem aktier fglger pa samme méde ikke en direkte metode, men rettere nogle tommelfingelregler, hvilket
forte til hyperparametertuning af 10 forskellige modeller og test for overfitting, for de rette modeller blev
fundet til forecasting af hver aktie.

Resultaterne fra forecasting var relativt ensidet med LSTM, der samlet set havde flest korrekte
praedikteringer ift. retning, samt lavere Theils U indeks-, MAE- og RMSE-vaerdi, dog med enkelte
undtagelser for de individuelle aktier. Specialet opnaede mindre reduktioner i RMSE og MAE (39.79
pct. og 44.25 pct.) ved brug af LSTM fremfor ARIMA, men ikke samme stgrrelsesorden som tidligere
udfprt litteratur pad omrédet ((Namin and Namin, 2018) og (Namin et al., 2019)). Diebold-Mariano
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test kunne ligeledes se signifikant forskel mellem de to modeller i 4 ud af de 5 aktie praedikteringer.
Praedikteringerne for EQNR var sdledes den eneste, hvor LSTM kunne fastslas signifikant bedre end
ARIMA.

P4 trods lave succesrater ift. korrekt preedikteret retning (41 pct. og 47 pct.), viste begge modeller at
kunne sla passive portefgljer ved brug af Mean-variance analyse. ARIMA kunne levere afkast pa 9.69
pct. mod LSTM 9.59 pct. uden brug af shorting, mens LSTM skabte mere afkast end ARIMA med 28.03
pct. mod -20.26 pct. ved brugen af shorting.

De hgje afkast for portefsljer ledte specialet pa sporet af hvorvidt samme billede ville tegne sig, hvis
forecastingsperioden havde vaeret mindre gunstig med flere kursfald inden stigninger. Herfra kunne det
dokumenteres, at LSTM faktisk var bedre til at tilpasse sig data med den passende varians i preediktering
ift. dataet, samt at LSTM praedikterede flere stigninger end fald generelt set. Igen kunne enkelte
undtagelser naevnes med f.eks. JNJ, hvor LSTM preaedikterede 26 stigninger mod kun 19 stigninger i
virkeligheden. Der er saledes en del teoritisk fundament, der mangler bag LSTM fgr denne modeltype til
fulde kan anvendes i sammenhaenge med finansielt data. Der skal saledes en bedre forstaelse af LSTM og
dens sorte boks, hvilket en stgrre introduktion og praktisereing af LIME kunne afthjselpe med i fremtiden.
ARIMA er saledes méalt pa denne parameter langt mere brugervenlig og struktureret, mens anvendelsen af
LSTM kan opna mere ngjagtighed i forecasting og derfor ma siges at veere en bedre model til forecasting
af finansielle aktiver.

Dog kan denne sammenligning af modeller treekkes op pa stegrre perspektiv af hvorvidt aktieforecasting
er muligt med konstante sendringer i adfserd blandt investorer og andre aktgr pa markedet. Dermed
stilles der fra specialets side spgrgsmalstegn ved forecasting af aktier kun baseret pa aktiekurserne er en
realistisk metode og om der skal inddrages andre faktorer, nar det kommer at vurdere fremtidige aktier

i lineaere og ikke-lineaere modeller.
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Bilag

Table A.1: Modeludvzelgelse ud fra AIC for de udvalgte aktier

JNJ GOOG EQNR LB CCL

ARIMA(0,1,0) 9027.463  23918.73  4717.219 8628.515 = 8628.515
ARIMA(0,1,0) with drift ~ 9028.108  23916.91 4719.168 8630.462  8630.462
ARIMA(0,1,1) 9025.463  23920.49  4709.369 8629.858  8629.858
ARIMA(0,1,1) with drift ~ 9025.999  23918.74 4711.312 8631.806  8631.806
ARIMA(0,1,2) 9017.897  23910.47  4709.385 8631.856  8631.856
ARIMA(0,1,2) with drift ~ 9018.264  23908.19  4711.325 8633.805  8633.805
ARIMA(0,1,3) 9010.046  23912.44 4711.369 8632.779  8632.779
ARIMA(0,1,3) with drift ~ 9010.587  23910.19 4713.309 8634.725  8634.725
ARIMA(0,1,4) 9005.959  23913.57  4712.703 8634.685  8634.685
ARIMA(0,1,4) with drift ~ 9006.351 23911.13  4714.644 8636.631 8636.631
ARIMA(0,1,5) 9007.827  23909.04 4714.064 8636.604  8636.604
ARIMA(0,1,5) with drift ~ 9008.24 23906.09  4716.004 8638.55 8638.55

ARIMA(1,1,0) 9026.166  23920.87  4706.89 8624.924 8624.924
ARIMA(1,1,0) with drift — 9026.751 23919.17  4708.848 8626.89 8626.89

ARIMA(1,1,1) 9025.53 23917.23 4706.68 8626.924  8626.924
ARIMA(1,1,1) with drift ~ 9026.001 23915.46  4708.643 8628.89 8628.89

ARIMA(1,1,2) 9008.639  23912.84 4708.276 8628.924  8628.924
ARIMA(1,1,2) with drift ~ 9009.071 23910.62  4710.246  8630.89 8630.89

ARIMA(1,1,3) 9008.091 23914.8  4710.286 8629.847 = 8629.847
ARIMA(1,1,3) with drift ~ 9008.622  23912.61 4712.256 8631.815  8631.815
ARIMA(1,1,4) 9008.09 23907.11  4711.702 8631.778  8631.778
ARIMA(1,1,4) with drift ~ 9008.532  23903.44 4713.659 8633.743  8633.743
ARIMA(2,1,0) 9018.543  23912.16  4707.242 8627.925  8627.925
ARIMA(2,1,0) with drift ~ 9018.929  23909.99 4709.2  8629.891 8629.891
ARIMA(2,1,1) 9007.976 23913.8  4709.226 8629.925  8629.925
ARIMA(2,1,1) with drift  9008.428  23911.71 4711.183 8631.891 8631.891
ARIMA(2,1,2) 9003.556  23907.68 4711.133 8630.961 8630.961
ARIMA(2,1,2) with drift ~ 9004.068  23904.03  4713.069 8633.823  8633.823
ARIMA(2,1,3) 9005.184  23909.49  4712.121 8632.078  8632.078
ARIMA(2,1,3) with drift ~ 9005.771 23905.85  4714.071 8634.128  8634.128
ARIMA(3,1,0) 9012.245  23914.85  4709.865 8629.502  8629.502
ARIMA(3,1,0) with drift  9012.793  23912.75 4711.819 8631.47 8631.47

ARIMA(3,1,1) 9008.321 23916.85  4709.06  8631.503  8631.503
ARIMA(3,1,1) with drift ~ 9008.84 23914.74  4713.746 8633.471 8633.471
ARIMA(3,1,2) 9006.604  23909.99  4710.372 8632.966  8632.966
ARIMA(3,1,2) with drift ~ 9007.788  23906.16  4712.635 8634.957  8634.957
ARIMA(4,1,0) 9007.245  23917.25  4710.433 8632.268  8632.268
ARIMA(4,1,0) with drift ~ 9007.621 23915.03  4712.398 8634.233  8634.233
ARIMA(4,1,1) 9008.776  23908.82  4712.231 8634.268  8634.268
ARIMA(4,1,1) with drift ~ 9009.178  23904.97 4714.218 8636.233  8636.233
ARIMA(5,1,0) 9009.49 23912.05  4712.092 8635.083  8635.083
ARIMA(5,1,0) with drift ~ 9009.911 23909.39  4714.061 8637.05 8637.05

Udarbejdet i R-studio.
Laveste AIC markeret med fed.
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Appendiks

Specialet har i forbindelse med opbygning af LSTM valgt at folge Jojo Moolayil’s bog fra 2019: "Learn
Keras for deep neural Networks - A fast-track approach to modern deep learning with python”. I sin bog
beskriver Moolayil at der findes ingen gyldne regler hvorpa man teoretisk kan argumentere eller teste for
om man f.eks. skal benytte 1, 2 eller 3 layers i sin NN. Derfor starter man oftest med simple og sma NN,
for at fa en fornemmelse af dataet og saledes arbejder man ud fra det. Dette kunne ogsa ses i kilderne
fra litteraturreview, som fgrer ingen stgrre argumentation for deres NN. Derfor vil dette speciale starte
med at tune antallet af layers og neuroner. Hertil papeger Moolayil enkelte tommelfingerregler:

- Afheengig af antal input dimension, s& burde antallet af neuroner i fgrste layer veere en del af den
eksponentielle udvikling i tallet 2: 4, 8, 16, 32, 64, 128 osv.

- For hvert layer man tilfgjer burde antallet af neuroner falde eller vaere det samme.

- Et dropout pa 0.3 (eller 30%) for hvert layer burde veere nok til at undga overfitting.

Da specialet bruger 60 observationer til at praediktere en observation, sa bliver antallet af neuroner i forste
layer sat lig 128 og herfra udvides netvaerket til flere og mere kompliceret modeller, som kan ses i tabel
B.1 (Moolayil, 2019). Alle de forskellige netvaerker bliver sat op med et tilfzeldigt seed nummer (1337 for
dette speciale). Dette betyder at initialveerdierne for biasled og veegtningerne mellem de forskellige layers
er de samme for alle modellerne, og séledes kan resultaterne reproduceres' og derved bedre sammenlignes

da dette ikke vil veere tilfaeldige hver gang en model testes.

Table B.1: LSTM-opbygning

1. layer 2. layer 3. layer 4. layer
Neuroner Dense Neuroner Dense Neuroner Dense Neuroner Dense

Model 1 (M1) 128 25 64 1

Model 2 (M2) 128 25 128 1

Model 3 (M3) 128 50 64 25 32 1

Model 4 (M4) 128 50 128 25 64 1

Model 5 (M5) 128 50 64 25 46 1

Model 6 (M6) 128 75 64 50 32 25 16 1
Model 7 (MT) 128 75 128 50 64 25 32 1
Model 8 (M8) 128 75 128 50 64 25 64 1
Model 9 (M9) 128 75 64 50 64 25 32 1
Model 10 (M10) 128 75 64 50 32 25 32 1

I forste omgang frygtede specialet et overfit, siledes startede tests med et dropout pa 0.5 pa hvert layer

og derfra erfarede specialet, at dropout kunne falde mere, uden at resultere i et overfit. I efterfglgende

IDer kan dog stadig forekommer mindre udsving i resultaterne og det kan skyldes computertekniske indstiller af f.eks.
GPU (Graphics Processing Unit) libraries som kan skabe en smule tilfezeldighed i resultaterne.
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tabler fra B.2 til B.6 er RSME angivet og brugt til at udveelge de bedste LSTM-opbygninger. Samtidig

er der enkelte tilfselde konstateret overfit, som betegnes med et * ved siden af RSME-veerdiden.

Table B.2: LSTM-opbygning med dropout=0.5

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9  MI10
JNJ 22 92 7,0 6,2 76  18,8* 18,0 44 16,7 21,1
GOOG 156 90,0 168,0 142,5 102,9 220,6 29,0 1157 100,6 73,9
EQNR 0.5 0,5 1,0 1,0 0,4 0,7 0,4 0,7 0,7 0,4
LB 16 18 08 30 1,3 32 17 12 13 1.2
CCL 14 12 1,7 13 1,3 25 20 15 1,8 21
Table B.3: LSTM-opbygning med dropout=0.35
M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10
JNJ 42 6,6 5,2 3,7 55 7,7 87 54 9,2 11,6
GOOG 60,5 21,3 1174 79,5 749 1486 69,8 853 141,7 1624
EQNR 0,3 05 0,3 09 04 0,4 0,6 04 0,5 0,5
LB 0,8 09 1,0 1,2 21 1,2 2,3 08 1,6 0,8
CCL 13 13 14 16 1,9 21 16 1,7 1,3 14
Table B.4: LSTM-opbygning med dropout=0.30
M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 MI10
JNJ 36 35 20 75 22 128% 84 45% 41 6,9
GOOG 256 42,3 18,4 46,1 834 1442 81,1*% 470 84,9 168,22
EQNR 03 03 03 05 0,7 0,4 0,3 04 04 0,7
LB 20 1,2 16 21 0,8 1,3 1,4 2,3 22 2,2
CCL 7 14 19 1,3 1,2 2,3 2,6 1,7 1,6 3,0
Table B.5: LSTM-opbygning med dropout=0.25
M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10
JNJ 53 14 91 47 31 10,2 4,6* 5,1 2,0 7,2
GOOG 25,1 54,1 76,3 650 99,1 177,5 158 53,7 199,9% 61,2
EQNR 04 04 03 03 05 0,4 0,9 05 0,5 1,0
LB 0,8 08 22 10 0,8 1,0 0,8 23 2,2 2,3
CCL 1,5 1,1 17 L7 16 1,3 14 1,9 14 1,4
Table B.6: LSTM-opbygning med dropout=0.2
M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 MIO
JNJ 54 25 58 26 69 100 52 34 6,1 6,6
GOOG 40,2 489 542 63,0 61,5 350 77,0 70,8 22,3 133,2
EQNR 04 030 03 03 03 04 03 04 03 0,4
LB 08 09 1,8 08 1,9 15 10,0 1,5 1,0 1,2
CCL 13 1,1 1,3 12 1,3 19 13 15 25 16

* - overfitter.

Ved test af 5 forskellige dropout-niveauer pa 10 forskellige LSTM-modeller, kan det konkluderes at

folgende modeller var bedste ud fra laveste RMSE og uden overfit (markeret med fed) i tabel B.7. Det

kan hermed ses, at M1 og M2 som er LSTM-modeller med kun 2 layers faktisk er bedre til at minimere

fejl i forecast, og herefter vil appendixet kun kigge pa disse 2 typer af modeller. Dropout-niveauer for de
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fem aktier er dog mere forskelligt med GOOG som opnér laveste RSME ved et dropout pa 0.5, mens de
4 andre ligger noget lavere pa henholdvis 0.2, 0.25 og 0.35.

Table B.7: Bedste LSTM-opbygning ved forskellige dropouts

JNJ GOOG EQNR LB CCL

g%f)%igpout 1.4 22 4.2 5.3 2.5
1(;/[51 ;I;f)f;out 54.1 15.6 60.5 25.1 489
18/.[?}5H(11iipout 0.4 0.5 0.3 0.4 0.4
%\)/.1215H£§p0ut 1.6 0.9 0.8 09
18/.[22 grl(e)iout 12 14 13 15 1.1

Herefter vil specialet foretage en Grid Search som metode hvorpa hyperparametertuning kan forega.
Grid Search er forsggt overskueliggjort i nedenstaende tabel B.8. Specialet vil tune pa 3 hyperparameter:
Batch, Dense og leeringsraten. Dette ggres ved indstille med modellerne med 3 forskellige veerdier for
batch med 32, 64 og 128, og 3 forskellige vaerdier for dense og laeringsrate. Dense har i de tidligere
modeller (M1-M10), veeret sat til 1 i sidste layer og 25 i andensidste layer osv. Dermed sagt at det forste
layer i M1 og M2, vil specialet fordoble fra 25 til 50, og fra 50 til 75. Ved denne metode eksperimenteres
med forskellige kombinationer (markeret med x i tabellen) af de forskellige veerdier for de forskellige
hyperparameter. Dette kan saledes veere tidskreevende proces hvis mere end 3 hyperparameter skal
tunes, og saledes grunden at specialet blot har valgt 3 og dermed kun 27 forskellige kombinationer.

Table B.8: Grid Search

Batch-stgrrelse Dense leeringsrate
16 32 64 25 50 75| 0.001 0.0005 0.0001
Batch- 16 X X X X X X
32 bd X X e X X
stgrrelses
64 bd bd b'd bd b'e b
25 bd X bd b d b'e X
Dense 50 X X X X X X
75 X X X X X X
0.001 X b X X bl X
leeringsrate  0.0005 | x  x b'Y X X X
0.0001 | x x bd X X X

Hyperparametertuning af netop batch, dense og laeringsrate skyldes at batch kan have store betydning
for resultatet og ofte en hyperparameter, som gnskes justeres. Dette kunne ogsa ses i kilderne fra afsnittet
litteraturreview, som tunede denne hyperparameter i habet om bedre resultater. Litteraturen og teorien
bag indstilling af dense er ret begraenset efter specialets opfatning, og derfor en hyperparameter veerd
at undersgge neermere og tune pa. Leeringsraten blev valgt grundet specialets gnske om en mere jeevnt

leeringstempo for netveerkene, hvilket er forsggt afbilldet nedenfor i figur B.1.

Til venstre (a) ses kurver med scenarier for forskellige leeringsrater. Det mest optimale scenarie vil veere
den grgnne kurve, hvor modellen konstant leerer og marginal effekten af en ekstra epoch aftager langsomt.
Til hgjre (b) ses leeringstempoet (bla linje) for specialets model for JNJ med M2 og 0.25 som dropout.

Det kunne saledes tyde pa at modellen leerer for hurtigt ift. det optimale, da marginal effekt af en ekstra
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epoch er meget lille, efter 2 epochs. Derfor har specialet valgt at teste med lavere leeringsrater, saledes

en mere glidende udvikling opnds som i det grgnne scenarie fra figur (a).

Figure B.1: Leeringsrater

maodel loss
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— Very High Learning Rate 0.003
-~ 0.002
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(a) Eksempler pa laeringsrater (b) Leeringsrate for JNJ ved M2 med 0.25 dropout

Ved udfarelse af Grid Search opnés fglgende resultater i tabel B.9.

Table B.9: Grid Search RMSE-resultater

Batch Dense laegtlfs JNJ  GOOG EQNR LB  CCL
16 25 0.001 | 3.605F 37.787 0564 0913 1.025
16 25 0.0005 | 1.113 55446  0.332 1.2 1.079
16 25 0.0001 | 2.083 58.243 0447 0.796  1.289
16 50 0.001 | 3.122% 46.043  0.472  0.791  1.029
16 50  0.0005 | 1.109 62.758  0.302 1.733  1.042
16 50 0.0001 | 2524 364 0441  0.786  1.326
16 75 0.001 | 2.786* 14.956 0.388 0.779 0.969
16 75 0.0005 | 1.164 50.839 0.282 1.599  1.05
16 75 0.0001 | 2098 54016 0431 0862 1.377
32 25 0.001 | 1.4*  5408% 036 08 111
32 25 0.0005 | 1.238% 81.082 0339 0789 1.15
32 25 0.0001 | 1.378  74.83 0526 0752  1.58
32 50 0.001 | 1.543 100.271 0467 0.973 1.324
32 50 0.0005 | 1.474 76191  0.344  0.784  1.159
32 50 0.0001 | 1.553 73.552 0515 0771  1.738
32 75 0.001 | 2.32%  50.466% 0296 0.818 1.137
32 75 0.0005 | 1.174 64734  3.709 0787  1.17
32 75 0.0001 | 1.305 58.879 0518  0.769  1.664
64 25 0.001 | 2213 95003 0337 0.866 1.257
64 25 0.0005 | 3.205 84458 0416 0.808  1.508
64 25 0.0001 | 3.575 58.147 0593 0.733 2.174
64 50  0.001 | 2268 79.456 0331 0.825 1.295
64 50 0.0005 | 4107 88.144 044  0.896 1.574
64 50 0.0001 | 3.618 42.809  0.569 0.727 2.128
64 75 0.001 | 2291 8272  0.328 0.822 1.284
64 75 0.0005 | 3.627  92.629 0435 0937  1.426
64 75 0.0001 | 3285 30973 0581 0734 2.179

* - overfitter.

I tablen kan det ses, at 4 ud af 5 aktier praedikterer bedst ved en batch lig 16, mens LB bedst praedikteres
ved 64 batchs. Samtidig opnas lavere RMSE-veerdi ved at gge antallet af dense fra 25 til enten 50 (for
JNJ og LB) eller 75 (for GOOG, EQNR og CCL). Séaledes gelder det, at en lavere RMSE-vaerdi opnés
ved @ndring af leeringsrate til henholdsvis 0.0005 for JNJ og EQNR og 0.0001 for LB.
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Samtidig kan det ses, at overfitning kun forekomme ved en lzeringsrate pa 0.001 med en enkelt undtagelse
med 0.0005. En lavere leeringsrate afhjelper sdledes bade overfitning og giver bedre resultater. Disse 5
modeller markeret med fed i tabel B.9, vil blive brugt videre til den sidste hyperparameter, som specialet
vil justere pa. Dette vil veere antallet af epochs, altsa hvor mange gange skal modellen traenes med
treeningssaettet og justere parameter. Specialet har indtil videre brugt kun 25, men vil nu se nasermere pa
effekter af en forggelse af epochs, hvilket er praesenteret i tabel B.10.

Table B.10: Justering af epochs

Epochs | JNJ GOOG EQNR LB CCL
25 1.109  14.956  0.282 0.727 0.969
50 1.095 52.885 0.334 0.749 0.813
75 1.253  129.642  0.364  0.837  0.992
100 5.607 96.497 0.466 0.760  0.953
500 4.106 254.242* 0.249 0.784 0.941

* _ overfitter.

Resultaterne viser sig ikke bedre med flere epochs for GOOG og LB, som har lavest RMSE-vzerdi ved 25

epochs. Dog for de resternede 3 viser 50 epochs for JNJ og CCL at give de bedste resultater, mens for
EQNR er 500 epochs det bedste resultat. Samtidig fas et overfit p4 GOOG pa 500 epochs, hvilket ogsa
resulterer i et darligt fit og en hgj RSME-veerdi.

B.0.1 Opsummering

De opnéede resultater efter LSTM-opbygning og hyperparmetertuning samt justering af epoch er
opsummeret i nedenstaende tabel:

Table B.11: Samlede resultater af hyperparametertuning opgjort i RMSE

ltat
Resultater JNJ GOOG EQNR LB CCL
efter:
LSTM-

. 14 156 0283 079 1.10
opbygning

Grid Search 1.11 14.96 0.282 0.73 097
Reduktioni % -21% -4% -0.3% 8% -12%

Justering 1.095 1496 025 073 081
af epochs
Reduktioni % -1% - -11% - -16%
Samlet

- 92% 4% -11.8% -8% -26%
reduktion i %

Opbygning af en LSTM-model er selviglgelig af afggrende betydning og giver fundamentet til det videre
arbejde med hyperparametertuning. Pa trods af et god fundament kan ydereligere justeringer fore til
store og mindre forbedringer. JNJ opstar sialedes en reduktion i RMSE pa 21 pct. som den bedste
forbedring, mens EQNR kun oplever en forbedring pa 0.3 pct. ved af tuning af batch, dense og leeringsrate.
Ydereligere forbedringer kunne opnas ved sendringer af epochs, som seerligt reducerer CCL’s RMSE-veerdi
med 16 pct., og samlet set blev reduceret med 26 pct. GOOG var derimod tidsserien, som LSTM-modellen
oplevede feerrest procentmaessige forbedringer af hypermetertuning med kun 4 pct. Efter justering af
epochs vil specialet ikke foretage ydereligere for at forbedre modellerne, og sa vil de sidstnzevnte modeller

blive benyttet i specialet til at forecaste.
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