Abstract

This is a thesis about how to model and predict stockmovements. The overall problem
statement this thesis will try to solve is to study if a stockprice can be modelled and what
models will give the best profitablity. It starts with some stocktheories about the efficent
market hypothesis and some theories which will disclaim that theory by showing certain
patterns in the stocks, which you can predict prices of. One of the theories, Farma&French,
will be taken into the analysis to show how it performs when the theory is tried on real data,
but that’s later on in the thesis. When the foundation of the stocktheory is explained it go
on with the theory of Deep Learning and neural network which will be made into a model
too. These DeepLearning models are designed to make a model which will recognize certain
patterns in all kinds of data. The main idea of that is to show some of the data, and then
it has to predict the other part of the data and then increase learning. The third model is
designed almost the same way as the neural network-model, and it uses the same data but
with 180 more variables. These variables is 180 words collected from articles at Wall Street
Journals and is made from 800.000 articles. The thoughts of this model is that, we always
get distracted by news and when that happens it has to have an impact on the stockprice.
The last model is a normal ARIMA-model from the thoery of econometrics. With all these
six methods I model the data from 2001 to 2015 and forecast them to 2021. The results
will show that the ARIMA-model can’t model the price in the trainingset and neither the
forecastpart. But the RNN- and Farma&French-model will give some good results regarding
the forecast. When all the forecasts are made I make profitabilityanalysis to show how much
return each model will make from 2015 to 2021. In the end of my thesis I give an assessment,
in which I discuss whether my results is close to the efficient markethypothsis or not. Here I
conclude that as I get a profit in five of the six models, the hypothesis is not as relevant to
day as in the past. Today we can make econometric and other models, that can be used to
predict future stockmovements, if we treat it with care. If we only treat it as it is, a model,

we can take the conclusions from the models and use it but it can’t stand alone.
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Formal:

Dette speciale er lavet med det formal at
kunne sammenligne almindelige metoder for
aktiemodellering ogsa deeplearning-metoder.
Det er der kommet seks modeller ud af, som er
vidt forskellige, bade i data og metode. Der er
blevet lavet analyser, som har haft til forméal
at vise sammenhaengen mellem aktieprisen og
almindelige karakteristika omkring markedet
generelt og det specifikke omkring aktiers ka-
rakteristika, om deres profitabilitet og investe-
ringer eksempelvis. Sa er der lavet en alminde-
lig tidsserie med en ARIMA, og disse er der sa
provet at finde alternativer til med en model,
som modellerer ud fra pris og avisoverskrifter.
Hvor meget fylder nyhedsstrgmmen i aktiers
fluktueringer? Den sidste model bruger deep-
learning, i form af RNN- og LSTM-modeller.
Formalet med disse vidt forskellige metoder
er at lave en komparativ analyse og undersgge

pa forskellige parametre hvilken, der er mest

profitabel.

Rapportens indhold er frit tilgengeligt, men offentliggorelse (med r-script) mé kun ske efter aftale med

forfatteren.







Forord

Dette speciale er udarbejdet af en studerende pé 10. semester, pad @konomi-uddannelsen, pa
Aalborg Universitet. Modellering af aktiesturkturer er det overordnede tema for projektet.
Forudsaetningerne for at laese rapporten er et vis kendskab til gkonometrisk metode og ana-
lyse.

Der rettes stor tak til vejleder Lasse Bork for inspirerende vejledning og konstruktiv kritik.

Lasevejledning

Der vil gennem rapporten fremtraede kildehenvisninger, og disse vil vaere samlet i en kilde-
liste bagerst i rapporten. I rapporten anvendes der kildehenvisning efter APA-metoden, sa
i teksten refereres en kilde med [Efternavn, Ar] Denne henvisning fgrer til kildelisten, hvor
bgger er angivet med forfatter, titel, udgave og forlag, mens internetsider er angivet med
forfatter, titel og dato. Figurer er nummereret i henhold til kapitel, dvs. den fgrste figur i
kapitel 7 har nummer 7.1, den anden har nummer 7.2 osv. Forklarende tekst til figurer findes
under de givne figurer.

Projektet starter med en gennemgang af teori, der er anvendt i projektet, fgrst med aktiete-
ori, som skal skabe en grobund for, hvordan aktier skal analyseres og forstaes. Kapitel 2 og 3
vil beskeeftige sig med gkonometriske og andre modelleringsveerktgjer sasom RNN-modeller
i omradet for DeepLearning. Derefter vil der i kapital 4 blive forklaret datagrundlaget for
analyserne. I kapitel 5 vil der blive foretaget en analyse pa baggrund af de resultater der
er lavet, og hvordan modellerne er blevet til, og der vurderes de i forhold til hinanden ud
fra forskellige gkonometriske metrics. Til sidst vil der foreligge en vurdering af resultaterne

i kapitel 6.

Kasper Rgnde Kongensgaard
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Indledning

Aktiemarkedet har altid veeret det vilde vesten. Pa et kort gjeblik kan man se prisen stige,
og dermed fa et afkast, man ikke havde regnet med, men man kan ogsé lynhurtigt risikere,
at alle de tanker man har haft om den fremtidige pris, har vaeret forkerte, og dermed have
tabt alle sine penge. Dermed er aktiemarkedet ubarmhjertigt. Kan man pa nogle mader have
nogle pejlemzerker, nar man ikke har den spakugle, som havde gjort det hele nemmere? Er
der nogle metoder, som kan give nogle gode estimeringer for, hvordan aktiekursen er om en
dag, om en uge, om en méaned eller maske med en leengere forecasthorisont? Hvis man finder
noget, der kan naerme sig forudsigelser, der kan give profitabilitet, vil det altid veere en god
tilfgjelse til den almindelige aktieteori, som ogsa har nogle gode veerktgjer til at bestemme
prisen. Det er det, som denne afhandling handler om; at prgve at finde alternative metoder,
der kan estimere prisen, ogsa holde det op mod en almindelig metode til at forecaste prisen,
her teenkes eksempelvis pa Farma&French og ARIMA. Med de nye metoder tilfgjes der deep
learning, som allerede bruges pé aktier, men som er forholdsvist nyt, og derudover skal der
ses pa, om avisartiklers overskrifter fra Wall Street Journal kan tilfsje noget forklaring til
mainstream aktieforecast-metoder. Lige preaecis de nye metoder er nogle, som er den primaere
motivation til at skrive dette speciale. Nar DeepLearning i fremtiden, og pa sin vis allerede,
skal veere drivkraften bag selvkgrende biler mv. si vil det veere meerkeligt, hvis de ikke ogsa
kan modellere et tilfredsstillende forecast pa aktier. Den anden metode er ideen om, at vi
i dag bliver pavirket af medierne i alle mulige retninger hver dag. Det er medierne, som
sxetter dagsordenen til en vis grad for, hvilke emner der florerer pa dagligdagens emner i
samfundet. Derfor ville det ogsa veere maerkeligt, hvis det ikke ogsa pavirker investorers in-
vesteringsstrategier fra dag til dag. I disse modeller afgraenses der til, at sasom dividende og
transaktionsomkostninger ikke er med i specialet. Projektet er bygget op om at finde gode
muligheder for at forecaste aktiepriser, og se hvilke metoder der er bedst til lige netop det,

og deraf kommer fglgende problemformulering:

Problemformulering: Kan aktiepriser modelleres, og hvilke modeller, af lineere og

tkke-lineere, giver de mest precise forecast, der kan give den bedste profitabilitet?






Metode

Dette projekt forsgger at lave en komparativ analyse af forskellige gkonometriske analyser
ved bade linezre og ikke-linezere metoder for at bestemme en fremtidig aktiepris. Problem-
formuleringens ontologiske antagelse er, at der ved forskellige modelleringsmetoder kan dan-
nes grobund for forecasts af aktiepriser, der kan bruges til profitabilitet pa aktiemarkedet.
Epistemologien sker gennem flere metoder til analyse af tidsserie, og derefter en vurdering
af disse analyser ved forskellige nggletal/metrics, der kan bestemme den egentlige perfor-
mance for de forskellige analyser. Men det er sveert at lave saidanne analyser, si de virker,
da aktiemarkedet er styret af de generelle, universelle mekanismer, som styrer individernes
gkonomiske handlinger pa baggrund af, at der antages, at individerne er egoister, der mak-
simerer deres egen individuelle nytte. Det mente Menger, at nar det er fastlagt, s kan vi
bedre modellere og estimere, hvilke mekanismer der vil komme (Ingemann, 2014, p. 50).
Dette speciale er et empirisk projekt, som bruger en kvantitativ metode til at lave en de-
duktiv analyse af nogle forskellige teorier, der testes pé virkeligheden, og dermed undersgge
om de forskellige mekanismer i teorierne kan bruges til modellering af aktier. Derfor er gen-
standsfeltet de forskellige modelleringsmetoder, hvor statistik og aktieteori er fagniveauet,
og at aktiemarkedet kan modelleres ved forskellige metoder, er specialets grand theory. Ud
fra Poppers tre-trins-metode (Jespersen, 2009, p. 54) ses der i verden 1, det reale niveau,
pa, hvad der sker i virkeligheden, hvor der bliver beskrevet forskellige mekanismer, som der
er blevet opdaget for aktiemarkedet, eksempelvis Januar-effekten og andre forskellige me-
kanismer, som er blevet opdaget, og som derfor er udvandet sammen med publiceringen.
Derudover bliver der vist, hvordan S&P500-indekset observeres i perioden. Herefter gar vi
over i det analytiske niveau, verden 2, hvor der analyseres med forskellige metoder for, hvor-
dan aktiemarkedet kan modelleres (i det fatuelle stratum) gennem resultater ved statistiske
metoder, og laver hermed empiriske test mellem resultaterne og virkeligheden (i det empiri-
ske stratum). Hele tiden gaes der frem og tilbage gennem det erkendelsesmeessige slgr, indtil
der naes endelige resultater. I verden 3 ses der sa pa, om der objektivt kan drages konklu-
sioner mellem virkeligheden og teorien gennem de empiriske test, og om de kan bidrage til

teoriernes gyldighedsomrade. Kan der skabes profitabilitet p& aktier med disse metoder.






KAPITEL 1

Aktieteori

I dette afsnit vil der blive praesenteret forskellige teorier for aktier, som skal give grobund
til en vis forstaelse for, hvordan aktier agerer indenfor forskellige mgnstre og nggletal. Der
startes med at fortaelle om teorien om den efficiente markedshypotese, og hvor der sa kommer
teorier, der argumenterer i mod den efficiente markedshypotese for sa at komme med nogle
sammenhaenge, som forskellige parametre kan veere med til at forklare aktieprisen for en

given aktie.

1.1 Den efficiente markedshypotese

I 1970 kom Fama Eugene med en ny teori om aktiemarkedet, som hedder den efficiente
markedshypotese. Ifglge den skal et marked veere efficient, hvis virksomheder skal kunne
lave investeringsbeslutninger for produktionen, og investorer kan veelge mellem aktier, der
repraesenterer ejerskab af virksomheden under antagelse af, at aktierne hele tiden repraesen-
terer fuldt ud alt information, der er tilgeengelig. Ud fra dette kommer han med folgende

definition: (Fama, 1970, p. 384)

Definition 1: Effcient

Et marked, hvor priserne altid fuldt ud reflekterer alt tilgeengelig information, er

efficient

Det vil altsa sige, at det er umuligt at lave gkonomisk profit ved at handle pa basis
af den information, der er til radighed (Granger, 1992, p. 3). Men (Fama, 1970, p. 384)
stiller selv spgrgsmalet om, hvad "fuldt ud reflekterer" betyder. Her vil han prgve at finde
ligeveegtsprisen for en given aktie, hvor ligevaegten i markedet vil blive set som det forventede
afkast. P& basis af den tilgeengelige information er ligeveegtsafkastet pa en given aktie en
funktion af dens risiko. Problemet er, at der er flere forskellige definitioner af risiko. Alle der

har en tanke om aktier, har deres egen definition af risiko, og nar alt tilgeengelig information



1.2. TEORIER IMOD DEN EFFICIENTE MARKEDSHYPOTESE

pa tidspunkt t er inkorporeret i aktien pa tidspunkt t, kan informationen ikke bruges til
at forecaste en akties veerdi i fremtiden. Hermed siger han, at gennemsnittet af afkastet z
pa aktie j til tiden t+1 pa basis af informationen ®; er lig 0, og dermed et "fair game", se

ligning (Fama, 1970| 384-385).
E(zj141]®¢) =0 (1.1)

I det tidlige stadie af denne model var der tanker om, at det at en pris fuldt ud reflekterede
alt tilgeengelig information, var antagelsen om, at priseendringerne (selv pa kun en periode)
er uafhaengige, og dermed var sndringerne ogsa set som identisk fordelt. Disse to antagelser
medfgrer, at en akties sti folger en random walk. Sa gennemsnittet af det forventede afkast
pa tidspunkt t+1 er uatheengig af informationen pa tidspunkt t, og dermed er hele forde-
lingen uafheengig af informationen pa tidspunkt t. Der bliver argumenteret for, at random
walk-modellen er en udvidelse af fair game, da den model bare siger, at markedsligeveegten
kommer frem ved det forventede afkast, og dermed kommer det af en stokastisk process, som
genererer afkastene. En random walk kommer ind i modellen, nar en investor ser udvikling,
og der hele tiden kommer ny information, som hele tiden prgver at finde ligeveegt, og hvor

afkastfordelingen gentager sig selv gennem tiden (Fama, 1970, p. 386-387).

1.2 Teorier imod den efficiente markedshypotese

I afsnittet om den efficiente markedshypotese, afsnit bliver markedet drevet af alt tilgeen-
gelig information pa rekordtid, men der er dog nogle teorier om mgnstre pa aktiemarkedet,
der gar i mod den efficiente markedshypotese, som bliver publiceret, og nogle af dem bliver

der redegjort for i dette afsnit.

1.2.1 Regimeskiftende modeller

Hvis en metode er fundet, vil en akademiker nok hellere f& profit ud af det end at publisere
ideen. Men (Granger, 1992) mente dog, at den eneste made at tjene pa aktiemarkedet var
at skrive en bog om det. Han giver nogle eksempler pa nogle modeller, som virkede godt,
men hvor nogle af dem forsvandt, nar forst alle kendte dem (Granger, 1992, p. 4). Dem han

taler om, er:
e Evne til forecast af aktier med lav volatilitet
e Den mindste markedsveerdi
o Sasoneffekter

e Priseendringer

Kasper Rgnde Kongensgaard (20156060) Side 6
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Den forste model han gengiver, er evnen til forecast af aktier med lav volatilitet. Her er der
taget et ugentligt afkast fra Standard and Poor 500-indekset for perioden 1946-1985. Han
tager volatiliteten af aktien som variable, og her deles volatiliteten op i kvartiler, hvor der
bliver taget 1/5 af aktierne, som er i den laveste kvartilraekke. Disse aktier blev delt op i
to lige store dele, hvor den fgrste halvdel blev brugt til at estimere modellen, og den sidste
halvdel blev brugt til validering af resultatet. Dette gav en forbedring af modellen pa 3, 1%.
Ingen af de andre kvartilseet fandt nogen forbedring, hvor de bare blev til en random walk.
Men senere forskning af samme forsker af modellen har ikke fundet denne evne (Granger,
1992, 4-5).

Den nzeste model, den mindste markedsveerdi, blev brugt pa aktier i New York eller Ameri-
can Stock Exchange i perioden 1951 til 1986. Her er der blevet lavet portefgljer baseret pa
markedsveerdien, i denne model "size", og fortjeneste til pris, E/P-ratioen, og derefter blev
der beregnet det manedlige afkast. Hvert ar pa datoen d. 31/3 blev alle aktier rangeret efter
markedsveerdien, og de 10% lavest rangerede kom ind i den mindste portefolje, de nseste 10%
i den naeste portefglje og sa fremdeles. Portefgljen blev sendret pr. ar, og der blev beregnet
et gennemsnitligt manedligt afkast. Det viste sig, at de portefsljer med de aktier, der var
mindst i markedsveerdi, havde det hgjeste gennemsnitlige afkast, og de portefgljer med den
hgjeste E/P havde et bedre afkast end dem med de laveste E/P (Granger, 1992, p. 5).
Den tredje model, der bliver naevnt, er seesoneffekter, hvor Januar-effekten bliver fremhaevet.
Her er det igen de virksomheder, der har den mindste markedsveerdi og hgjeste E/P, der
tages udgangepunkt i. I januar fik disse portefoljer et afkast p& 7,46% i gennemsnit men
kun et gennemsnitligt afkast pa 1,39% i de andre méneder. I perioden fra 1926 til 1986 var
der kun et tab i januar, for disse virksomheder, i syv ud af de mulige 61 ar (Granger, 1992,
p. 6). Dette kan ogsé ses med en mandags-effekt, hvor afkastene er hgjere om mandagen, og
nar en méaned skifter til en anden méned, er der ogsa hgje afkast (Malkiel, 2003} p. 64).
Den fjerde model forklarer, at der er en tendens til, at retningen i afkast for aktierne er invers
over tid. Aktier, der ggr det godt i den ene periode, har en tendens til at ggre det darligt
i den naeste og omvendt for aktier med omvendt fortegn. Her blev der valgt 200 tilfeeldige
handledage i perioden januar 1974 til januar 1984. Her blev der noteret de aktier med det
stgrste procentvise tab, og over de naeste 10 handledage, blev der tjent 3.6% pa dem, og
dem der havde klaret sig godt i fgrste periode, kom ud med et tab pa 1,8% over de 10 dage.
Dette er forspgt en del gange, og de viser en vis stabilitet (Granger, 1992, p. 6).
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1.2. TEORIER IMOD DEN EFFICIENTE MARKEDSHYPOTESE

1.2.2 Mgnstre i aktiekurser

I starten var (Malkiel, 2003)) enig i betragtningen om, at aktiemarkedet ikke var til at forud-
sige. Som han giver som eksempel i en af hans tidlige bgger, sa kan en chimpanse med bind
for gjnene, der kaster med dartpile mod de aktier, der skulle veelges i sin portefglje, klarer
sig lige s& godt som eksperternes portefglje. Men i starten af det 21. arhundrede blev hypo-
tesen om det efficiente marked mindre brugbar. Mange gkonomer og statistikere begyndte
at tro pa, at aktiemarkedet delvist er forudsigelig, hvis man tilfgrte nogle psykologiske og
adfeerdsmaessige elementer i portefgljevalget. Her bliver der vist nogle af de modeller, der
angriber den efficiente markedshypotese. Dog slutter han af med nogle undersggelser om de
bobler, der har veeret i tidens lgb, og konkluderer, at markedet maske er mere efficientt, end
nylige undersggelser vil have os til at tro. Men disse konklusioner vil ikke veere i dette afsnit

(Malkiel, 2003, p. 59-60).

Kortsigtet momentum

Nar det geelder afkast pa kort sigt, er der blevet lavet nogle undersggelser for seriekorrelation
for afkastet, som disse undersggelser finder ud af, ikke er 0. For mange af aktierne, bevaeger
de sig i den samme retning, og derfor kan de afvise hypotesen om, at aktiepriser bevaeger
sig som random walks. Der er ogsa fundet undersggelser om, at ikke-parametriske modeller
i nogle tilfzelde kan veere med til at forudsige en aktiekurs (Malkiel, 2003, p. 61).Hvis gko-
nomer og psykologer bruges i adfserdsgkonomi, som tidligere naevnt, vil sddanne kortsigtede
momentummer veaere konsistent med psykologiske feedback-mekanismer. Der bliver givet to
forklaringer, hvor den ene er fra psykologer, og som handler om, at uanset om vi er enige
i udviklingen af kursen eller ej, sa fglger vi trenden med en bandwagon-effekt. Den anden
kommer fra adfeerdsforskere, som har en anden forklaring pa kortsigtede momentummer, og
som mener, at der er en tendens til, at investorer ikke reagerer nok overfor ny information.
Hvis hele indholdet af nyheden kun er taget for en lille tidsperiode, vil aktiepriserne folge
nyhedens konklusioner, uanset om den er god eller darlig, og nyheden vil dermed kunne se sig
afspejle i aktiekursen. Alt dette er momentum-investorer, som handler ud fra, hvad der sker i
gjeblikket, men som ikke altid reagerer kraftigt nok pa nyheden, mener adfserdsforskere. Men
studier viser, at disse momentum-investorer ikke far de store afkast, da de betaler en stor
del af det til transaktionsomkostninger, og derfor tror mange investorer ogsa, at buy-and-
hold-strategien stadig skal beholdes. Selv i perioder hvor denne momentumstrategi burde
virke, gik det veerre for momentum-investorer end for dem, der har buy-and-hold-strategien
(Malkiel, 2003|, p. 61-62). Disse kortsigtede momentummer forsvinder ofte, efter de er blevet

publiceret. Januar-effekten, eksempelvis, forsvandt kort tid efter, den blev publicerret, fordi
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nar de ser ud til at udfordre hypotesen om det efficiente marked, bliver ideen udvandet af,

at alle nu bruger ideen (Malkiel, 2003}, p. 63).

Langsigtede afkastaendringer

Nar aktier har kgrt i dage og uger, kommer der en negativ og positiv seriekorrelation, som
gar i mod hypotesen om markedsefficientiteten. Der bliver argumenteret for, at dette er
tegn pa overreaktion. Investorer giver bglger af enten for meget optimisme eller for meget
pessimisme, der far priserne til at ga fra sine normale veerdier for sa senere at konvergere
til sit normale gennemsnitsniveau. Dette kan ses som en overreaktion fra investorerne, hvor
de hele tiden har en overdreven selvsikkerhed for egne evner til at forecaste prisen. Dette
kgrer efter en contrarian-strategi, hvor man kgber de aktier, der pa tidspunktet blgder, og
szlger dem, der har klaret sig godt, som kan ses som modellen for priseendringer i afsnit
(Mallkiel, 2003] p. 63).

Nogle andre studier viser, at volatiliteten for aktier kan ses med volatiliteten for renter, og at
tendensen for renter konvergerer mod gennemsnittet. Nar renter gar op, gar prisen for bade
obligationer og aktier ned og omvendt. Derfor kan dette bruges til at sige, at nar renterne
konvergerer mod deres gennemsnit, vil dette mgnster ogsa generere aktier til at konvergere

mod deres gennemsnit (Malkiel, 2003, p. 63-64).

1.2.3 Forudsigelige mgnstre ud fra vaerdibaserede parametre

Der er blevet konstateret et mgnster for, at det fremtidige aktieafkast kan forudsiges ved

veerdibaserede parametre, som er dividendeudbytte og price-earnings (P/E-ratio).

Fremtidig afkast ud fra dividendeudbytte

Der er blevet undersggt, hvorvidt dividendeudbyttet (som er ratioen af hvor meget divi-
denden udggr af aktien) kan bruges til at forecaste fremtidig afkast. Undersggelser har vist,
at, afheengig af forecasthorizonten, op til 40% af variansen for det fremtidige afkast for hele
markedet kan forklares ved dividendeudbyttet for markedsindekset. Undersggelser har vist,
at aktier med relativt hgje og relativt lave dividender giver et hgjere afkast end dem midt
i mellem. Men der bliver argumenteret for, at disse mgnstre ikke har kunnet give noget
brugbart til forecast siden midten af 1980’erne, og er derfor ikke brugbare i dag. En mu-
lig forklaring skal findes ved, at virksomheder hellere vil lave tilbagekgb af aktier end at
give dividende. Senere undersggelser har ogsa vist, at sgger man afkast via dividendestra-

tegier, har det givet et darligere resultat i forhold til markedet generelt (Malkiel, 2003} p. 65).

Side 9 Kasper Rgnde Kongensgaard (20156060)



1.3. FAMA&FRENCH - FUNDAMENTAL ANALYSE

Fremtidig afkast ud fra Price-Earning-ratio

Her er der ogsa blevet undersggt, hvorvidt store afkast kan tjenes pa grupper af aktier med
relativt lave P/E-ratios. Artikler har vist, at ogs&d denne ratio har vist at kunne forklare
40% fra variansen for fremtidig afkast. De konkluderer, at det har veere forudsigeligt til en
vis grad i fer i tidenn. Forklaringsgraden for P/E-ratios er dog faldet, ligesom dividende-
forklaringen, men i stedet for ned til 3%, som ved dividende, er P/E kun faldet til omkring
20%. Der har den lagt nogenlunde stabilt i de perioder, der er blevet undersggt for. Disse
resultater ses i artiklen som, at forecast af aktieafkast pa denne metode er nogenlunde stabil

(Malkiel, 2003| p. 66-67).

1.3 Fama&French - Fundamental analyse

I dette afsnit vil der blive forklaret, hvilke parametre (Fama and French, 2014) mener, der
skal bruges for at kunne estimere en aktiekurs. I (Fama and French, 2014)) bygger de videre
pa deres eget arbejde fra 1993 om tre-faktors model, som er bygget videre fra CapM. I dette

afsnit vil der blive forklaret de fem parametre. De tre modeller fra (Fama and French, 2014)

vises i ligning og

Rit — Rpy = a; + bi(Rare — Rpt) + e (1.2)
Ryt — Rpt = a; + bz(RMt — Rpt) +8;SMB; +h; HML; + e;; (13)

Rit — RFt =a; + bz(RMt - RFt) + SiSMBt + thMLt + TiRMWt + Cl'CMAt + €t (14)

Ligning[T.2)er den almindelige CapM, som er afkastet for aktiv eller portefglje i minus afkastet
for det risikofrie aktiv, som er afkastet pa den en-ménedlige amerikanske statsobligation
(Fama and French, 2014)). Ligning har s& en konstant a plus en konstant b, som er
ganget pa markedsafkastet minus afkastet pa det risikofrie afkast, hvor der sa er tilfgjet et
fejlled. Det vil sige, at det forventede afkast er lig med den risikofrie rente plus betydningen
af markedets risikopreemie. b viser dermed, hvor meget risiko investeringen vil tilfgje til
markedet. Hvis aktien er mere risikobetonet end markedet, vil b>0. Hvis b<0, er aktien
mindre risikobetonet end markedet (Kenton, 2021)).

Den naeste ligning, er lavet af (Fama and French, 1993) som en videreudvikling af CapM
med to ekstra faktorer, SMB (SmallMinusBig) og HML (HighMinusLow). Til sidst er der
fem-faktorsmodellen, som ogsé er lavet af Fama og French (Fama and French, 2014) men
med tilfgjelse af to ekstra variable, RMW (Forskellen mellem afkastet for portefgljer med
robust og svag profitabilitet) og CMA (Forskellen mellem afkastet pa protefgljer med aktier

med lave og hgje investeringsvirksomheder).
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Den fgrste variabel efter CapM er SMB, som er de virksomheder med en lille markedskap
minus dem med en stor. Markedskap er antallet af aktier udestdende gange prisen pa en
aktie pa et givet tidspunkt. De opdeles i to kategorier, store og sma markedskaps, som
deles ved 50%. Resten af variablerne deles i tre ved graenserne 30% og 70%. Her deles SMB
op i 12 grupper, hvor der er portefgljer med seks stgrrelser OP (Overskuddet divideret
med egenkapitalen). Sa er der portefgljer med seks storrelser INV (Arlig stigning i totale
aktiver). Til sidst deles de op i seks grupper af B/M, som er veerdien af virksomheden i
forhold til dens markedskap, hvor veerdien af virksomheden beregnes som dens aktiver over

dens forpligtigelser. Det hele ses i tabel[I.1] Ud fra tabel[I.I]kan der nu laves de variable, som

Tabel 1.1: Opdeling af variable til Farma&French

Book-to-market Hgj (SH)
(B/M) Neutral (SN)
Lav (SL)
. | Profitabilitet Robust (SR)
Sma (OP) Neutral (SN)
Svag (SW)
Investeringer Konservative (SC)
(INV) 8 Neutral (SN)
Aggressive (SA)
Book-to-market Hoj (BH)
(B/M) Neutral (BN)
Lav (BL)
T Robust (BR)
Store Prolzltoal‘g;htct Neutral (BN)
Svag (BW)
Investeringer Konservative (BC)
V(INV) & Neutral (BN)
Aggressive (BA)

er ngdvendige til at lave modellen fra (Fama and French, 2014)). Hvordan disse beregninger

s& laves, kan ses i ligningerne [1.5] til (Erding, 2017).

SMBg = (SH + SN + SL)/3 — (BH + BN + BL)/3 (1.5)
SMBop = (SR+ SN + SW)/3 — (BR + BN + BW)/3 (1.6)
SM B,y = (SC + SN + SA)/3 — (BC + BN + BA)/3 (1.7)
SMB = (SMBgp + SMBop + SMBy,,)/3 (1.8)

HML = (SH + BH)/2 — (SL + BL)/2 (1.9)

RMW = (SR + BR)/2 — (SA+ BA)/2 (1.10)

CMA = (SC + BC)/2 + (SA+ BA)/2 (1.11)
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1.4. NOGLETAL

1.4 Nggletal

Nar en investor skal vide, om en aktie er veerd at investere i, kan der ses pa, hvordan
virksomheden i det hele taget klarer sig indtjeningsmaessigt, og om investorerne far noget
af overskuddet. Derfor er det en fordel at kende nogle forskellige nggletal, som viser disse

parametre, og her skrives der om nggletallene dividendeudbytte og P/E-ratio.

1.4.1 Dividendeudbytte

Pa aktiemarkedet ses dette ofte som dividendeudbytte, som er forholdet mellem, hvad en
virksomhed hvert ar betaler i dividende ud af den aktuelle aktiepris, som opggres i procent.
Det bliver brugt af investorer, der vil have en stgrre sikkerhed for deres investering. Hvis
to virksomheder betaler det samme i dividende hvert ar, udregnet i kroner, og den fgrste
virksomheds aktiekurs er dobbelt sa hgj som den anden, vil den enkelte investor tage den
virksomhed med den laveste kurs, for der far investoreren en hgjere procentuel dividende
ud af hver aktie. Dermed far man en hgjere dividende for hver krone, der er investeret.
Der er dog en ulempe ved det, for for hver krone, der bliver givet til dividender, jo feerre
investeringer kan virksomheden lave, og dermed kan det ggre aktiekursen lavere pa lang sigt,
fordi man ikke har lavet de ngdvendige investeringer til den fremtidige konkurrence.

Men der kan ogséa veere spekulation fra virksomhedens side ved at betale hgje dividender.
En hgj dividende kan veere et udtryk for en aktiepris’ "tankning". Udbyttet vil ofte stige,
nar prisen falder, som er set som "veerdifeelden". Det kan veere, at virksomheder lider, og
betaler hgjere dividende for, at markedet forhgjer prisen pa aktien, s& derfor skal der altid

tjekkes motivet for at udbetale dividender (Little and Mansa, 2020)).

1.4.2 Price-to-earnings-ratio og Book-to-market

Price Earnings Ratio (P/E Ratio) er forholdet mellem aktieprisen og fortjeneste pr. aktie,
som giver en indikation af, hvad veerdien af virksomheden er. Det er en vigtig parameter,
da det giver information om, hvor profitabel virksomheden er nu og i fremtiden. Men som
en enkelt veerdi for en enkelt virksomhed er den ikke meget veerd, da den skal sammenlignes
med andre selskaber fra samme industri eller med veaerdierne i de foregaende ar i samme

virksomhed.

Hvordan P/E-ratio’en beregnes, kan ses i ligning

Aktiepris

P/E (1.12)

- Indtjening pr aktie

Fortjenesten er det, der er tjent pa en aktie over 12 méneder. P/E-ratio er et nggletal,

som kan bruges til at bestemme, om der betales en fair pris for aktien i forhold til andre
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virksomheder i samme branche. En hgj P/E er givet ved en veekstaktie, som indikerer en
positiv fremtidig indtjening, og investorer har dermed hgjere forventninger til denne, men
de har ogsa ofte en hgjere volatilitet, og kan ses som mere risikabel, ligesom den ogsé kan
veere vurderet for hgjt. Deraf kan en lav P/E ses som en veerdiaktie, som ogsé ses som en
undervurderet aktie, fordi den er lavere end konkurrenternes. Denne forkerte pris vil hurtigt
ggre, at investorer kgber den, inden markedet korregerer for den lavere pris, og dermed er
der tjent penge (Corporate Finance Institute, nd)). Veerdiaktier har en tendens til at give et
hgjere afkast end en veekstaktie, og det mener adfserdsgkonomer, kommer af, at investorer
er for selvsikre ved deres egne evner, og ender med at betale for meget for veekstaktier. Et
nggletal, som forteeller det samme som P/E-ratio er price-to-book, og ses i ligning En
price-to-book-veerdi over en ses som en aktie, der er overvurderet i forhold til bogveerdien

(Malkiel, 2003, 68-69).

Markedspris pr. aktie

P/B — ratio = (1.13)

Bogveerdi pr. aktie
Aktiver — Forpligtelser

B di pr. aktie =
OguETaL pr. aktie Antal aktier

(1.14)

(Mcclure, 2021))
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KAPITEL 2

Neurale netvaerk

I dette afsnit vil der blive forklaret, hvad neurale netveerk er, hvordan det operererer, og
herefter vil der blive forklaret mere dybdegaende, hvad de forskellige elementer ggr. For-
klaringerne vil i store traek veere matematisk, og der bliver forklaret hvordan algoritmen
og tabsfunktionen fungerer inde bag systemet. Til sidst vil der blive forklaret, hvordan det
neurale netveerk kan forbedres.

Neurale netveerk er en teknik, som bruges til at finde et system i det data, der arbejdes med.
Det kan bruges til at classificere eller forecaste nyt data, som modellerne aldrig har set fgr

ud fra lignende data, den er blevet traenet pa. Den er lavet til folgende problemstillinger:

e Binger klassificering
e Multiclass-klassificering

e Regression

(Chollet and Allaire, 2018a, p. 50-51)

2.1 Det neurale netvaerks anatomi

hidden layer 1  hidden layer 2 hidden layer 3

input layer

Figur 2.1: Deep neural netveerk - Hentet fra (]Kyrykovych, 2020[)

Det neurale netveerk er inspireret af den menneskelige hjernes neuroner. Den indeholder

et input-layer, hvor data’et, der skal analyseres pa, kommer ind i modellen, og hvor data’et

15



2.1. DET NEURALE NETVARKS ANATOMI

s& bliver analyseret i de hidden-layers, der er i modellen for at lave nogle veaegte, der ggr, at
det klassificeres rigtigt i modellens output-layer (Kyrykovych, 2020)).

Hver hidden-layer indeholder smé noder, som sammenlignes med neuronerne i en menneske-
hjerne. Jo flere hidden-layers, der er i modellen, jo mere kompleks, deep, bliver modellen,
og dermed mere og mere som vores hjerne. Det neurale netveerk er designet til at genkende
stemmestyring, lyd og grafik, lave en ekspertvurdering over bestemte emner og en hel masse
andet, der kraever forudsigelse, og kreativ og analytisk teenkning (Kyrykovych, 2020)).

For at forsta hvordan den ggr, som den ggr, se figur Modellen far givet noget data som

Input X
Weights Layer (Data transformation)
Weights Layer (Data transformation)
Weight update
Predictions Y’ ’ ‘ True targets Y

Optimizer

Loss function

Loss score

Figur 2.2: Forhold mellem de forskellige elementer i en Deep Learning-model - fra (Chollet
and Allaire, 2018a, p. 51)

input, som sa bliver givet til modellens layers, som arbejder sammen for at give nogle vaegte,
der far modellen til at forstd mgnstrene i data’et. Det vil efterfolgende blive lavet til en
forudsigelse Y’, som bliver sammenlignet med det rigtige data i loss-funktionen, som produ-
cerer en loss-veerdi. Loss-veerdien vil blive brugt i optimizeren til at opdatere vaegtene, sa de
bedre repraesenterer data’et. Denne proces vil stoppe, nar loss-vaerdien ikke kan minimeres
mere. S& modellens loss-funktion er stgrrelsen, der skal minimeres under traeningen, og opti-

mizeren fastsetter metoden for, hvordan netveerket bliver opdateret ud fra loss-funktionen
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(Chollet and Allaire, 2018a), p. 51-52).

2.2 Systemet bag det neurale netvaerk

I det foregaende afsnit er der blevet forklaret meget kort, hvordan et neuralt netveerk fun-
gerer, men for det kan bruges, skal matematikken og systemet bag veere defineret. I dette
afsnit bliver der forklaret et netveerk, perceptron, der har et binsert output, og hvor der er
input z; for det j’te input, og hvor vigtig hver input er for outputtet, veegten w; for det j'te
input. Hvordan det beregnes, ses i ligning hvor det fgrste udtreek er i ligningsform og

andet udtryk er i matrix-form.

0 hvis Zj wjz; < Grenseveerdi 0 hviswxx+b<0
output = = (2.1)

1 hvis 32 wjz; > Grenseveerdi 1 hviswxxz+b>0
I andet udtryk i ligning [2.1] ses det samme udtryk i matrix-form som det fgrste, men graen-
seveerdien er kommet om pa den anden side, som et bias, b = —Greaensevaerdi, hvor b er et
tal for hvor let det er for den enkelte perceptron at give dens output. Er b positiv heelder
den mod 1, og hvis den er negativ heelder den mod 0.
I de fglgende afsnit vil der blive forklaret, hvordan det fungerer med algoritmen backpro-
pagation, der skal fa veegte og bias til at minimere tabsfunktionen C med @endring af hele

netveerket ud fra Sigmoid-funktionen (Nielsen, 2015, Chapter 1).

2.2.1 Sigmoid og Softmax
Sigmoid

Problemet som Sigmoid-funktionen vil lgse, er, at nar der normalvis bliver sendret Aw til
w vil hele netveerket sendres, og outputtet for alle de andre inputs vil ogsa @endres. Det gor
det sveert at sendre netveerket en lille smule uden at sendre den del af netveerket, der allerede
minimerer C. Det kan ggres ved at definere en ny neuron, en Sigmoid neuron, som er bedre
til at fa outputtet til at sendre sig mindre ved den samme @endring af nogle fa veaegte og
bias et sted i netveerket. I stedet for, at output kun kan veere O eller 1, altsa bingert, sa
kan Sigmoid tage en veerdi mellem 0 og 1. Det ggr, at hver led i netveerket har nuancer for,
hvilket output den producerer, i stedet for den kun producerer bingrt. Sigmoid-funktionen

kan defineres som ligning 2.2}

1 1
= = 2.2
O'(Z) 1+e> 1_{_6*21'7”1'931'*6 ( )

I figur ses, hvordan Sigmoid-funktionen agerer grafisk. Det giver et bedre overblik over,

hvad ligning [2.2| gor. Nar z er et stort positivt tal, sd er e™* ~ 0 og 0 ~ 1. Hvis e7* — oo s&
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Figur 2.3: Sigmoid-funktion

o(z) =~ 0. S& nar z er meget negativ eller meget positiv, agerer den som en perception. Det
er kun, nar z er lidt i midten, at der er forskel fra perception og Sigmoid, men det ggr, at
nuancerne er til stede. Sa funktionen i Sigmoid ggr, at en lille eendring i w, Aw;, og i bias,

Ab, vil kun give sma aendringer i output, som ses i ligning [2.3| (Nielsen, 2015, Chapter 1).

Aoutput ~ Z (Q)out?ut Aw; + Gogt;mt Ab (2.3)

Softmax

Her defineres en anden type output-layer for det neurale netveerk, Softmax-funktionen. I
ligning ses Softmax-funktionen til Z]L med aktiveringen aJL af j’s outputneuron, hvor
L _ L L—1 | 1L
zi = L wia, + by )

21

eZi
k

Ligning [2:4] er en output-funktion, som ikke kun kan tage to men flere output-neuroner, og

derfor ggr det, at outputtet ikke lsengere er bingert. Hvis der er j output-neuroner skal der

geelde, at disse aktiveringer summerer til 1 som i ligning
L
.7

Z at = — =1 (2.5)

Ligning siger altsé, at stiger den ene aktivering a]L, sa skal de andre falde, og ligning

holder ogsa for alle andre aktiveringer. Grundet eksponentialet sikrer det ogsa, at funktionen
er positiv. S& nar dette Softmax-layer er et saet af positive tal, der summerer til 1, kan det

ses som en sandsynlighedsfordeling. Derfor kan output-aktiveringen aJL

veere et estimat for
en sandsynlighed for, at inputtet z, der klassificeres som j, er rigtigt klassificeret.

Nu hvor Softmax er defineret, kan der nu defineres den tabs-funktion, som er anderledes
fra Sigmoid-funktionen, hvor tabs-funktionen for den Sigmoid vises i afsnit Tabs-

funktionen for Softmax er her defineret som en log-likelihood-tabsfunktion. Her vil x veere et
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traeningsinput til netveaerket, og y vil veere det valgte output til x. Dermed kan log-likelihood-
tabsfunktionen defineres som ligning

= —ln(aﬁ) (2.6)

Hvis ligning [2.6] har den storste sandsynlighed for det rigtige output y, vil sandsynligheden

aﬁ veere teet pa 1 og tabsfuntionen —ln(aé) vil veere lille, mens det vil forholde sig omvendt,

hvis den estimerer forkert (Nielsen, 2015, Chapter 3).

2.2.2 Backpropagation

Backpropagation er en algoritme, som skal minimere tabs-funktionen C, som beskrives i
afsnit Den minimere C ved at have et input x;, hvor der ses pa det sidste layer I-1 fgr
netveerkets outputlayer. I det layer sendres aktiveringen a ved en lille eendring i veegten w for
at eendre aktiveringen i output-layer for s& at fa outputtet klassificeret rigtigt, og dermed
minimeret C. Nar det sidste layer 1-1 har faet de veerdier, der minimerer C mest, laves den
samme procedure for layer 1-2 hele vejen tilbage til input-layer. Denne procedure, kaldet
backpropagation, kan skrives som ligning 2.7] som giver sndringerne i C ved sendringerne i

aktiveringerne, aé», af]“, wyal=1 gk gennem hele netveerket med den specifikke rute.

_0C dak dak~' dait daj

~ Aw; 2.
aa# 8@%71 8041;72 aaé awék w]k ( 7)

AC

For at klassificere ruten i ligning [2.7] for alle ruter, bliver alle mulige valg for de mellemlig-
gende neuroner pa ruten nu summeret i ligning 2.8

oC  dak, dal=' daltt dal

AC =
dak, 0ay, ™! day =% Od} (‘3w§-k

mnp...q

Awhy (2.8)

Herefter beregnes raten for en andring i C med respekt for en vaegt wé i 1 netveerket i ligning
Det som ligning [2.8] siger, er, at hver sti mellem to neuroner er associeret med en rate-
faktor, som er den partielle derivat af en neurons aktivering med respekt for den andens
neurons aktivering. Ratefaktoreren for den ene sti er sa produktet af ratefaktorerne gennem
stien. Den totale sendringsrate for 9C/awt, er si summen af ratefaktorerne for alle stier fra
den bestemte vaegt til C. Denne rate kan beregnes som i ligning m (Nielsen, 2015, Chapter
2).

oy Ouy, Day! Oa," da, (2.9)
owjy, o Oaf, day ! day =2 Oaj Owl,
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De fire antagelser bag backpropagation

For at bestemme de fire antagelser, vil der blive defineret fejlen i j’s neuron i I’s layer, hvor
backpropagation vil relatere 5; til 9CJawt, og 9C/av.. Proceduren er, at der laves en lille

&ndring Azé- til neuronens veegtede input, sd neuronens output bliver a(zé + Azg) i stedet

oc

for o(zé). Denne @ndring skal ggre C mindre ved 2%
i

fejlled, og ses i ligning

Azﬁ-. Dermed er 5; defineret som vores

s C

J = l
0zj

(2.10)

Da fejlledet er defineret, defineres den forste antagelse ved ligningen for fejlen i netveerkets
outputlayer, §°, som ligning [2.11

5L = oC

T dak

J

Ligning har to led, hvor det ene led definerer hvor hurtigt C e&ndres af en funktion for

0'(z}) =VaCood'(z") (2.11)

j’s outputaktivering, og det andet led er hastigheden for, hvor hurtig aktiveringsfunktionen

o eendres ved ZJL . Efter lighedstegnet er det samme udtryk i matrix-form, da det kraeves i

backpropagation.

Den anden antagelse siger, at ligningen for fejlen §' i de nzeste layers §'*! er som ligning
6l = ((w™H T o o/ () (2.12)

Ligning siger, at hvis fejlen 6'T! kendes, sa bruges (w'*t!)7 til at bevaege fejlen tilbage
af gennem netveaerket, der giver en fejl pa netveerkets outputlayer. Det sidste led far fejlen til
at bevaege sig bagleens til aktiveringsfunktionen i layer 1, som giver fejlen &' i det vaegtede
input til layer 1.

Den tredje antagelse er for sendringsraten for tabsfunktionen med respekt for ethvert bias i

netvaerket, som ses i ligning

oc ., 0C
~ =5 i 2.1
8b§. 8 — b ) (2.13)

Fejlen 5; er lig med eendringsraten 9€ /avt, og antagelserne i ligning[2.11{og|2.12[siger, hvordan
6;- skal beregnes, som siger, at § kan beregnes ved den samme neuron som ligningens bias b.
Den sidste antagelse siger, at sendringsraten for C med respekt for en hver veegt w i netveerket

skrives som ligning [2.14

oC

7
8wjk

=ajy "ol (2.14)

Dette forteeller, at nar aktiveringen er lille, vil 8¢ /ow ogsé veere lille, s& veegtene vil laere i et

langsomt tempo, si den ikke sendres meget i gradient descent (Nielsen, 2015, Chapter 2).
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2.2.3 Gradient descent og den kvadratiske tabs-funktion

I tidligere dele i dette afsnit er der forklaret, hvordan netveerket kgrer ved at eendre pa
veegtene og aktiveringerne gennem backpropagation, og der er tidligere naevnt tabsfunktionen
C, hvor malet er, at det skal minimeres. Her defineres den fgrste tabsfunktion C i ligning
som kaldes for den kvadratiske tabsfunktion, eller mean squared error (MSE), hvor x
er et treeningsinput, og y(x) er en vektor med det valgte output, mens n er antal input, w
og b er henholdsvis samlingen af alle vaegte og bias i netvaerket, og a er en vektor af outputs

fra netveerket.
1 1 1 x) — al|?
C(w,b)z%Z\|y(x)—a||2—>C:EZCI—>C:ﬁzw (2.15)

Ligning [2.15] har tre udtryk, hvor det andet og tredje udtryk bruges senere, men for nu
bruges kun det forste, og det er en ikke-negativ funktion, som ngermer sig 0, nar output y(x)
neermer sig output aVa. Sa malet er at finde vaerdier for w og b, som far C til at neerme sig
0, og det ggres med algoritmen gradient descent.

Da veegtene i vektorerene w og b netop ikke kun er et enkelt tal i hver, men millioner
af variable i hver, sa vil det veere sveert at finde minimum med calculus. Til det bruges
algoritmen gradient descent, som er en algoritme, der vil prgve at finde ekstremum blandt
alle de mange variable. Lad C veere en funktion af m variable v, sa er sendringen i AC, lavet

af Av, bestemt som ligning [2.16
AC = VC *Av (2.16)

Her defineres C som en vektor med partial derivater med gradient-vektoreren VC', som ses
i ligning [2.17
T
oC oC
VC = ( ) (2.17)

dv1” 7 Qo

For variablerne v, vil Av veere defineret som ligning 2.18]
Av=—nVC = AC = —nVC x«VC = —||VC|? (2.18)

Hvor 7 er defineret som learning rate, og er en lille, positiv parameter, og ud fra ligning [2.16]
kan det omskrives til det sidste udtryk i ligning Nar ||[VCI]? > 0, vil AC <0, og C vil
altsd altid falde og aldrig stige, nar v eendres i ligning 2.18] S& néar det er antaget, skal der
beregnes en veerdi for Av, veerdien for hvor meget v skal sendres med hele tiden for at finde

et globalt minimum, som ses i ligning

v—=v =v-—nVC (2.19)
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Ligning [2.19] er dermed gradient descent-algoritmen, som hele tiden esendrer positionen for
v med en lille mengde Awv for at finde minimum for C. Ligning kan sa blive lavet om

til to ligninger, som repraesenterer gradient descent-algoritmen for veegtene w og bias b i

ligning [220] o5 2221)

, oC
Wy — Wy, = Wy — na—wk (2.20)
bl — b; = bl — 77% (2.21)

Ligning og kan dermed bruges til at finde et minimum for C. Der er dog nogle
problemer ved dette, hvor andet og tredje udtryk i ligning [2.15] nu bruges, da det er et
gennemsnit af tabsfunktionen for alle individuelle input x. Dermed skal alle individuelle
input x beregnes ved gradienten VC,, hvor der sa tages gennemsnittet, og nar n bliver stor,
kan det tage rigtig lang tid, og leeringen bliver langsom.

En made at ggre algoritmen hurtigere pa er ved at bruge stokastisk gradient descent. Det
handler om, i stedet for at beregne hele VC, sa beregnes sma randomly bestemte stikprgver
af treeningsinput ved VC,. Ved at tage det gennemsnitlige resultat af alle de sma resultater,
kommer der et godt estimat for VC', og som ogsa er hurtigere.

De random-udvalgte treeningsinputs X1, X2,...X,, ses som mini-batches og stgrrelsen af

stikprgverne defineres m, og defineres som stor nok til at vaere et godt estimat. Ligningen

ses i ligning

m n

vC (2.22)

For at kunne bruge det i neurale netveerk, antages wy og b; at veere vaegte og bias i netvaerket.
Sa vil den stokastiske gradient descent hele tiden udvelge tilfeeldigt udvalgte mini-batches.
Derefter tages summen af alle treeningsekemplerne X; i det udlagte mini-batch, og bliver
ved med at udveelge tilfseldige mini-batches, indtil alle traeningsinputs er gaet igennem en

enkelt epoch. Det samme som i ligning [2:20] og [2:21] gores i ligning [2:23] og [2:24] bare med

mini-batches i stedet.

, 7 ICx;
Sl =wp — LS 2.2
W — W), = W - D (2.23)
s JdCx;
bp—=b, =10 - E b (2.24)

Nu hvor den kvadratiske tabsfunktion kan bruges i et neuralt netveerk med backpropagation
laves nu to antagelser om tabsfunktionen.
Den forste antagelse er, at tabs-funktionen C, ligning [2.15] bliver skrevet som et gennemsnit

af tabs-funktionen C, for individuelle input x. Det kan ses ved C; i ligning [2.25
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Den anden antagelse er, at tabs-funktionen C kan skrives som en funktion af outputs fra det

neurale netveerk, som kan skrives som ligning (Nielsen, 2015, Chapter 1).

1

1
C=Co=glly—a"|’ =35> (v —af) (2.25)

2.3 Teknikker for at undga overfitting

I de tidligere afsnit i dette kapitel er der forklaret, hvordan modeller i deep learning fungerer
matematisk, men nar der er lavet en model for det givet treeningsdata, s& ender det mange
gange med, at modellen ikke kan forudsige mgnstret i lignende data. Det vil altsa sige, at
modellen har leert strukturen i trezeningsdataet s godt, at den ikke generalisere pa andet
data, og dermed er modellen ikke noget veerd. Tabs-funktionen kan dog blive ved med at
falde, selvom accuracy stagnerer ved en bestemt epoch, og dermed siges det, at der er overfit
ved den epoch, hvor der ikke sker en forbedring leengere. Nogle eksempler pé overfit kan ses

i nedenstaende punkter.
e Accuracy forbedres ikke ved en bestemt epoch

e Tabsfunktionen for valideringsdataet bliver forbedret indtil en bestemt epoch, men
begynder s& at stige. Men forbedres accuracy for bade treening og validering, skal

tabs-funktionen ikke bruges

e Accuracy er meget hgjere end valideringsaccuracy, sd modellen husker resultaterne

mere, end den generaliserer.

For at undga overfit kan der blive brugt forskellige teknikker, som der her kort bliver forkla-
ret, som kan veere at bestemme hyperparameters som antal epochs, leeringsraten og netveer-
kets arkitektur. I modeller opereres der med tre datasaet, som er treening, test og validering,
og hyper-parametrene skal sattes ud fra valideringsdataet i stedet for testdataet fordi, hvis
hyper-parametrene sattes ud fra test-dataet, vil der blive en god accuracy for testdataet,
men det er sveert at teste, om den generaliserer nok overfor andet data. Hvis det er sat ud fra
valideringsdata, og det sa ogsa gar godt for testdataet, er der en god indikation for, at den
generaliserer godt. Denne metode kaldes hold out-metoden, fordi valideringssaettet holdes

veek fra treenings- og testsaettet (Nielsen, 2015, Chapter 3).

2.3.1 Regularization

Hvis der er overfit i modellen, og netveerket og traeningsseettet er fast, kan der blive la-
vet regularization-teknikker. Den fgrste teknik, der forklares, hedder veegthenfald eller L2-

regularization, som handler om at tilfgje en ekstra term til tabs-funktionen, som ses i ligning
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hvor Cy er en given tabsfunktion.
C=C +iZw2 (2.26)
™ ” '

I ligning [2:26] tilfpjes summen af de kvadrerede veegte i netveerket til C, hvor veegtene er
skaleret med en faktor, »/2n, hvor regularization-parameteren A > 0. A er en parameter, som
skal veelge, om tabs-funktionen skal sgge at finde sma vaegte eller minimere den originale
tabs-funktion. Nar A er lille, skal den originale tabs-funktion minimeres, fordi der her er tale
om, at den hverken er god pa treening eller validering. Nar A er stor, skal der findes nogle
smé vaegte for at forhindre overfit. Ligesom tabsfunktionen er lavet om, skal leeringsraten
for gradient descent og stokastisk gradient descent-algoritmen for vaegtene w, ligning [2.20]
og [2:23] ogsa laves om. Ligningerne for b, [2:21] og [2:24] bliver ikke lavet om, og forbliver de
samme. Ligning [2.20] og [2.23] opdateringsreglen, bliver lavet om i ligning og

oCy nx nA 0Cy
w—w =g nw—(l n)w U (2.27)
A N 90
"H(ln>“’m§; Em (2:28)

Ligning [2:27) og [2:28] er de samme som ligning [2:20] og [2:23] bortset fra en tilfgjelse ved

1 — nA/n; som er L2-regularization-faktoren. Det udtryk fortaeller sammenhzengen mellem
datastgrrelsen og A. Hvis datastegrrelsen forstgrres, stiger med en faktor 50, skal A ogsa stige
med 50, for at reguleringen ikke bliver udvandet, og det er tilfseldet, hvis leeringsraten 7 er
konstant.

Grunden til bias ikke bliver sendret, er fordi en stor bias ikke ggr en neuron fglsom overfor
dens input pa samme méade som vaegtene gor. Derudover vil store biases ogsa ggre, at neu-
ronerne bliver maettet, som den skal.

En anden regularization-teknik er Ll-regularization, som handler om at tilfgje summen af

de absolutte veerdier til en given tabs-funktion. Dette ses i ligning [2.29
C=Cot 2 > fwl (2.29)
= — w .
ot :

I ligning [2:29]er der tilfgjet et led til tabsfunktionen, som skal bruges til at f& netveerket til at
gnske smé veerdier, ligesom ved L2. Hvordan netveerket med en Ll-regularization fungerer,

kan ses i ligning hvor leddet tilfgjes til den partielle derivat af tabs-funktionen for w.

oC  dC, A
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I ligning blev der tilfgjet leddet %sgn(w), og sgn(w) siger, at hvis w er positiv, si er
w lig 1, og er w negativ, er w lig -1. Det opdaterer s opdateringsreglen, ligning [2.:23] til

ligning [2.31
_ 9%
"o

I bade ligning [2:28] og [2:3]] er intentionen at minimere veegtene ved de store veegte. Men

nA

w—w =w— —sign(w) (2.31)
n

metoderne er forskellige, for ved L1 bliver vaegtene mindre med en konstant, indtil det nar
0, og ved L2, minimeres vaegtene med en maengde, der er proportionel med w.

En tredje regularization-teknik er at bruge dropouts. Her gaelder det ikke om at forbedre
tabs-funktionen, men at forbedre hele netvaerket. Hvis der er treeningsinputtet x og det valgte
output y, keres dataet normalt fgrst igennem med forward-propagation ogséa backpropgation
bagefter. Men ved dropout vil der randomly og midlertidigt blive fjernet en procentdel af
hidden neuroner i netveerket. Herefter forward-propagate inputtet gennem netveerket, ogsa
laves backpropagation gennem det nye netvaerk. Til sidst kommer de fjernede neuroner til-
bage, og der bliver nu lavet den samme procedure med et nyt sset randomly-valgte neuroner,
der fjernes midlertidigt, som kgrer samme procedure. Men nar de kommer tilbage, er netvzer-
ket dobbelt sa stort, fordi netveerket har lavet nye neuroner, hvis dropout er 50%, sa veegtene
halveres til sidst. De forskellige netveerk vil pa skift give overfit i forskellige scenarier, men
med et gennemsnit af de forskellige netveerk, der er kgrt, skulle overfitting blive fjernet. Det
skal fjerne overfitting fordi der i et normalt netveerk, vil veere en tendens til, at en neuron
ikke kan veere afheengig af specifikke tidligere neuroner, og er derfor tvunget til at leere mere
robuste detaljer, som er brugbar ved foreningen af de mange random subsets af neuronerne.
En fjerde regularization-teknik er at udvide treeningsseettet. Med flere input vil netvaerket
kunne leere flere og anderledes egenskaber ved data’et. Hvis det blev plottet for accuracy
mod saetstorrelse for treeningssaettet, er der bevis for, at en stgrre maengde data vil ggre ac-
curacy hgjere. Hvis der ikke er mere data til radighed, kan man prgve at lave mere data ved
at tilfgje noget af det allerede eksisterende, men hvor det er sendret en lille smule (Nielsen,

2015, Chapter 3).

2.3.2 Hvordan hyper-parameters valges til det neurale netvaerk

Det kan vaere meget sveert at finde det rigtige szt af hyper-parametre, men der er nogle
teknikker, der kan bruges for at finde et godt set parametre. Den brede strategi, der skal
startes med, er at ggre netveerket sa simpelt som muligt. Hvis der er mange mulige outputs
for inputtene, vil det veere en fordel at fjerne nogle af outputtene, s det kun er et bingert valg
mellem to klasser. Det vil geere dataet meget mindre, og det vil ggre treeningen hurtigere.

Det vil give indsigt i, hvordan netveerket agerer pa dataet. Derefter kan antallet af mulige
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outputs stige, til det fulde data er implementeret. Det samme kan ogséa ggres for antallet af
treeningsinput generelt uden at fjerne nogle klasser. Ved hver gennemgang af netveerket, kan
der hele tiden blive forbedret veerdier for leeringsraten n og L2-parameteren, A, og netvaerket
kan herefter blive mere kompleks.

En hyper-parameter som leeringsraten n kan blive valgt ved at plotte leeringsraten ved tab
mod epochs, og her veelges en laeringsrate, der ggr, at tabet falder. Er 7 for stor, sa vil de
steps i algoritmen veere for store i ligning[2.19] og algoritmen kommer op af minimumspunk-
terne igen. Men at veelge en for lille n vil ggre den stokatiske gradient descent-algoritme for
langsom og tabs-funktionen bliver ikke minimeret. S& metoden for at finde en god veerdi er
at tage en veerdi, og kere det igennem. Hvis tabet falder, skal der prgves med hgjere vaerdier
af n, indtil lige fgr den begynder at stige. Hvis n stiger, skal der prgves med lavere veerdier.
Men 7 ma aldrig veere stgrre end greensevaerdien, og en god regel er, at den skal minimeres
med en faktor 2 af greenseveerdien. Er der fire mulige output, skal den sa veere under 0,25
eller med faktor 2: 0,125. Dette vil ggre, at der treenes med mange epochs uden, leringen
bliver langsom. Ved dette vil der blive lavet en konstant leeringsrate. Men den kan ogsé
variere mellem et interval. Metoden er at kgre netveerket for nogle fa epochs, ogsa plotte
cost mod leeringsraten. I det interval, hvor der ses det stgrste fald i tab-funktionen, vil veere
det interval, leeringsraten skal veere i mellem.

En anden hyper-parameter er at bruge early-stopping. Det handler om at beregnes accuracy
pa valideringsdataet. Ved den epoch, hvor accuracy stopper med at blive forbedret, skal
modellen stoppe. Det afholder ogséd modellen fra overfit. Men dette er nar, de andre para-
metre er blevet fastsat. Men det kan veere, at accuracy for nogle fa epochs ikke forbedres,
men sd forbedres ved senere epochs. Derfor bliver der lavet en parameter, patience, som
sikrer, at den stopper, nar modellen ikke er forbedret indenfor antallet af epochs, patience-
parameteren har givet af tid.

En tredje hyperparameter, regularizationsparametren A, er igen ved at prgve sig frem. Der
skal startes med A = 0, og her kan der forst veelges en god leeringsrate 7. Derefter kan A = 1,
og her fa det til at stige eller falde med en faktor 10, indtil modellen er forbedret sa meget
som muligt. Til sidst skal  s& optimeres igen, nar \ er forbedret s& meget som muligt (Ni-

elsen, 2015, Chapter 3).
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KAPITEL 3

Linexre modeller og evalueringsmetricses

Dette kapitel har til formal at give et overblik over den linesere model ARIMA, som skal
bruges til at forecaste aktieprisen. Heri vil der blive forklaret, hvilke kriterier modellerne
veelges ud fra, hvordan forecastene laves og evalueres. Til sidst vil der blive forklaret forskel-
lige nggletal, som skal bruges til at sammenligne pa tveers af, ikke bare de linesere modeller,
men mellem alle modellerne, der bruges i dettes speciale. Det vedrgrer bade nggletal pa

treeningsdelen, forecastene, retning og markedstiming m.m.

3.1 ARIMA-modeller

ARIMA star for AutoRegressive Integrated Moving Average, og ses som en ARIMA (p,d,q).
De forste to bogstaver, AR, forteeller, at funktionen pé tidspunkt t er atheengig af tidligere
perioder med en konstant. De sidste to, MA, betyder, at fejlledet pa tiden t er ligeledes
afheengig af fejlledet pa tidligere tidspunkter med en konstant. Til sidst betyder I, at den er
differenced I gange for at gore den stationser, som behandles i ligning[3.3] En ARIMA-model
kan ses som ligning (Enders, 2015| p.50-51).

P a
Yr = aop + Z aiYt—i + Z Bigt—i (3.1)
i=1 i=0

For en ARMA-model, ligning[3-1] er brugbar, skal den veere stationzer. En ARMA-model skal
altid veere stationger, som betyder, den har et konstant gennemsnit, varians og kovarians. Men
kravene er forskellige for AR~ og MA-delen i modellen. For MA-delen skal veere stationser
skal i, antal lags, veere endelig, altsa definerbar. Sa for AR-delen er stationzer, skal der gzelde,
at alle de karakteristiske rgdder skal veere indenfor enhedscirklen, sd 1—>" a; > 0, og dermed

geelder ligning og ARMA-modellen er stationger (Enders, 2015, p. 55-60).
Eyt = Eyt—s = 0«0/(1 — Zai) (32)
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Hvis ARMA-modellen ikke er stationger, skal den ggres stationzer ved at difference den d
gange, indtil den er stationaer. Maden at difference modellen pa er ved ligning [3:3] hvor det
ikke er ARMA-modellen laengere men forskellen mellem hver periode. Dette ggres, indtil den

er stationeer.

2t =Y —Yp—1 = Ayr = 2t = (a0 +a1ye—1 + frec + Boer—1) — (a0 + a1ye—2 + free—1 + Pocr—2)
(3.3)

3.1.1 Kriterier for modelvalg

Nar der er lavet forskellige ARIMA-modeller, vil spgrgsmalet sa veere hvilken model, der
har den rigtige maenge af p, d, og q, der passer dataet bedst. Derfor bliver der her defineret
to kriterier for valg af den bedste model, som hedder Akaike Information Criterion (AIC)
og Schwartz Bayesian Criterion (SBC), hvor formlerne er i ligningerne i og hvor
n er antal estimerede parametre, som er p, q og en kontant, og T er antallet af anvendte

observationer.

AIC =T xIn(sum of squares residuals) + 2n (3.4)

SBC =T xIn(sum of squares residuals) + n x In(T) (3.5)

For de to kriterier i ligning [3.4] kan bruges, skal T i modellerne veere den samme, for ellers
er kriterierne for hver model ikke sammenlignelige. Den bedste model er den model, der har
den laveste AIC og SBC, som kan na —oo. Hvis der er en model, der har den laveste veerdi
for begge parametre, veelges den, men har den ene model den laveste AIC og en anden model
har den laveste SBC, sa bliver det lidt sveerere. SBC har en tendens til at veelge den mest
sparsommelige, og her skal der tjekkes, om fejlledene er white noise. AIC har en tendens
til at veelge en model, der har for mange parametre, og derfor skal der tjekkes, om hver
parameter er signifikant. Er den model, som SBC valger, en model der har flere signifikante

parametre, skal den veelges (Enders, 2015, p. 69-70).

3.1.2 Forecast

Hovedformélet med en ARIMA-model er at lave et forecast, en forudsigelse ud i fremtiden,
ud fra det data der er til radighed. Derfor er det ngdvendigt at forklare, hvordan saddan et
forecast bliver til, og hvad der skal veere opmeerksomhed pa, nar der bliver lavet et forecast.
For ligningen y¢ = ag + a114—1 + € kan regnes for tiden t+1 og fremadrettet ses ligning [3.6]

hvor Eyys11 er forventningen af y;1 betinget af informationen pé tiden t.

Yer1 = ag + ar1ys + €11 — By = ag + arys — Eyyiio = ao + a1 Byysia (3.6)
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Fra ligning [3.6] kan det s& folge, at den generelle ligning, forecast-funktionen, kan ses som

ligning [3.7] som er j step ud i fremtiden ud fra informationen pé tid t.
Etyt+j+1 =ag + CllEtyt+j — Etyt+1 = ao(l + a1 + a% + ...+ a{_l) + a{yt (37)

Herfra kan det betingede gennemsnit af disse forecasts i en ARIMA-model, nar j — oo
konvergere mod det ubetingede gennemsnit @/1 —a,. Dermed kan der konkluderes, at jo
stgrre j bliver, jo stgrre bliver fejlledet i forecastet, og den betingede varians, som ses i

ligning bliver ogsa dermed stgrre.
varle:(7)] :02[1—5—@%+a‘f—|—a?—|—...+a?(j_l)] (3.8)

Den betingede varians, nar j — oo konvergerer mod den ubetingede varians, som er o? /(1 — 2).
Til sidst kan der defineres et konfidensinterval. Hvis der antages, at fejlledet ¢; er normalfor-
delt, kan der laves et konfidensinterval omkring forecastet. Et forecast for t+1 er defineret

som ligning [3.9] (Enders, 2015, p. 79-81).
ag + ary; + 1.960 (3.9)

Nar forecastet sa er lavet, kan der s& spekuleres i, hvor godt forecastet er. En made at lgse
dette problem er ved at holde noget data tilbage, holdback-perioden, og lave et forecast med
det resterende. Herefter kan der vurderes, hvor godt forecastet fanger holdback-perioden.
Her kan de forskellige modeller, der er estimeret blive vurderet op mod hinanden om, hvil-
ken model der fanger holdback-perioden bedst ved at se hvilken model, der har den laveste
forecastfejl. Dette kaldes in-of-sample-forecast. Maden at evaluere er ved mean square pre-
diction error (MSPE), som ses ligning hvor e er forecasterrors (Enders, 2015| p. 82-88).

H

1
MSPE = — el (3.10)
i=1

3.1.3 Evaluering af forecasts

Nar der er flere forskellige forecast, ville en sammenligning af de to forecasts MSPE, ligning
vaere at godt bud til at sammenligne de to forecast. Men forecastene kan fejle pa
forskellige tidspunkter af forecastet, og der skal dermed tjekkes, om forecastene er signifikant
forskellige. Her skal der bruges Diebold-Mariano test for at teste, om forecast f og ¢ er
signifikant forskellige fra hinanden, hvor forecastet er lavet af tidsserien y. Lad e og r veere

fejlledene i forecastene, se ligning 0g[3:12] Antagelsen for Diebold-Mariano er, at d skal
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veere stationger (Zaiontz, 2021)).

ei=yi— fi (3.11)
Lad sa d veere tabsforskellen i enten MSE eller MAE, se afsnit for definition. Tabsfor-

skellen d er defineret i ligningerne til Ligning [3.15| er autokovariansen ved lag
k.

di = e — 12 eller d; = |e;| — |ri] (3.13)

-1 &
d=— Z;di n= Eld] (3.14)

1 « - -
=— di —d)(di_j, —d k>1 3.15
Yk ”i;k;rl( Ndi— —d) forn > (3.15)

Diebold-Mariano-testen kan sa defineres for forecasthorisonten A > 1 som ligning [3.16

d
DM = (3.16)

Vive + 250 el /n

Er DM normalfordelt DM N (0, 1) er der en signifikant forskel mellem forskellene. S& HO er,

at der er en signifant forskel mellem forecastene (Zaiontz, 2021)).

Ifplge (Zaiontz, 2021)) er det generelt en god ide at lave forecastet pa 1/3-del af observatio-
nerne. Er det tilfeeldet, at der er for lille et datagrundlag, er det bedre at bruge HLN-testen,
da DM-testen ellers afviser nulhypotesen for tit. HLN-testen kan ses i ligning [3.17| (Zaiontz,
2021)).

HLN = DM+\/[n+1—2h + h(h —1)]/n (3.17)

3.2 Evalueringsmetrics

De tre evalueringsmetricses er i ligning [3.18] [3-19] og [3-20} I ligningerne bliver variablerne

defineret ved, at y;rue er den rigtige veerdi af malvariablen, ypreqict €r den modellerede veerdi
af mélvariablen, g er gennemsnittet af malvariablens rigtige veerdi for alle observationer, og
m er antallet af observationer. I ligning er n antal observationer, og k er antal uafhaen-
gige variable (Chugh, 2020]).

Ligning er Mean Absolutte Error (MAE), og er gennemsnittet af den absolutte for-
skel mellem den rigtige og modellerede veerdi i modellen. Den beskriver gennemsnittet af

fejlleddene. Ligning bestar af to veerdier (Chugh, 2020).

m

1
MAE:EZ

i=1

(3.18)

Ytrue — Ypredict
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Ligning er Mean Squared Error (MSE), og er gennemsnittet af den kvadrerede forskel
mellem den rigtige og modellerede vaerdi, og ses som variansen af fejlledene. Samtidig er der

Root Mean Squared Error (RMSE), og er standardafvigelsen af fejlledene (Chugh, 2020)).

1 m 2
RMSE =VMSE = E Z (ytrue - ypredict> (319)

i=1
Ligning [3:20] repreesenterer delen af variansen for den afhaengige variabel, der er forklaret af

modellen, og vil veere mindre end 1 (Chugh, 2020).

2
R2 —1_ SSresidual —1— Zl (ytrue - ypredzct) (320)

2
SStotal Zz (ytrue — y)
Ligning er en modificeret version af ligning [3.:20] da den er justeret for antallet af

uafhezengige variable, og vil altid veere mindre eller lig R? (Chugh, 2020).

R?zdj =1- {(1;?22(7_11_1)} (3.21)
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3.3 Test af retningen ved forecast

Nar der er lavet et forecast, uanset hvilken model, der er defineret, kan der testes for, hvor
godt forecastet rammer den preecise pris. Men der kan ogsa testes for, om forecastet bare
har retningen rigtig. Det kan der testes for ved (Pesaran and Timmermann, 1992). Der
testes dermed for, om modellen bingrt, op eller ned, rammer rigtigt. Generelt vil den ikke-
parametriske test af praestationen for forudsigelsen af x; kan veere generaliseret af ligning
3.22] o

S, = Jf — P — ~ N(0,1) (3.22)

\/U&T(P) —var(Py)

hvor de forskellige parametre er defineret som i ligningerne til

P=nt Z Zy=n"" ZPr(ytxt > 0)
i=1 i=1

(3.23)

Ligning forteller andelen af de gange, at retningen har veeret rigtigt estimeret. Den
forteeller sandsynligheden for, at den forecastestimerede veerdi og den rigtige vaerdi har sam-
me retning. Jo taetter Per pé en, jo mere pracis er forecastet. Det kan dermed ses, om

retningsvariablen er statistisk signifikant (Pesaran and Timmermann, 1992)).

3.4 Markedstiming

Testen om markedstiming er lavet af (Pesaran and Timmermann, 1994), og giver en test,
som kan analysere markedstimingen ud fra to forskellige strategier for modellering af, i dette
tilfzelde, aktieprisen. Den undersgger den statistiske signifikans for korrellationen mellem
forecastet og de aktuelle veerdier for afkastene pa aktier. Lad y; veere de virkelige veerdier

for afkastene for en given portefglje, og lad x; veere forecastet af y;. Deraf kan de feelles
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sandsynligheder defineres i tabel (Pesaran and Timmermann, 1994]).

Rigtige

. Modellerede veerdier
veerdier

Ty < 0 Ty > 0

Yy <0 | Pii(ni1)  Pia(niz)  Pio(nio)
Yy >0 | Por(no1)  Paa(noz)  Pao(noo)
Poi(no1)  Poz(noz)  I(n)

Tabel 3.1: Markedstiming - Hentet fra (Pesaran and Timmermann, 1994)

Den ikke-parametriske test er baserede pa de betingede sandsynligheder Py = Py1/Pip og
P, = P53/Psy. En betingelse for et rationelt forecast er at have en positiv veerdi, hvor
Py (t) 4+ Py(t) > 1. Nulhypotesen er si, at der ikke er nogen markedstiming, som ses i ligning
(Pesaran and Timmermann, 1994]).

HO'PU*&—)H(]Z&+P21

T = — =1 3.29
Py Py Py Py (3:29)

3.5 Sharpe Ratio

Sharpe Ratio er et nggletal, som bruges til at se pa, hvordan en investering har performet
justeret for dens risiko. Ratioen beskriver hvor meget afkast, der hentes ved ekstra volatilitet

for at holde et mere risikobetonet aktiv. Nggletallet beregnes som i ligning

Sharpe Ratio = M
Op

(3.30)
hvor R, er afkastet pa den pageeldende portefglje, R; er den risikofrie rate, typisk fra en
statsobligation (U.S. Treasury rate), og o er volatilliteten af portefgljen. Jo stgrre Sharpe-
ratio, jo mere attraktiv er det risikojusterede afkast, og jo mere attraktiv er aktivet, da man

altid vil have stgrre afkast for mindre risiko (Fernando, 2021)).
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KAPITEL 4

Data og modeller

I dette afsnit vil hele datagrundlaget blive fremvist i forskellige afsnit, alt efter hvilken
analyse, det enkelte dataseet hgrer til. Forst vil der blive praesenteret selve aktiekursen (eller
indekser), der skal estimeres, og derefter dataet til de underliggende variable og valg af

modeller.

4.1 S&P500

Her preesenteres variablen, der skal modelleres og forecastes pa. Det er S& P500-indekset,
som er et aktiemarkedsindeks, der repraesenterer de 500 stgrste amerikanske virksomheder,
der har deres aktier pa det reguleere aktiemarked. For at vaere i indekset skal man have en
ujusteret market cap pa mindst 8,2 mia. dollars, mindst 50% af aktierne skal veere tilgaenge-
lig for offentligheden, prisen skal mindst veere 1 dollar pr. aktie, mindst 50% af deres faste
aktiver og overskud skal veere i USA, og til sidst skal de have mindst fire kvartalers positiv
indtjening (Amadeo, 2020).

Hvor meget dataet streekker sig over, varierer efter analyse, fordi nar der skal laves en ana-

Tabel 4.1: Statistik for SP500 for hele perioden

Statistikvariabel ~ Procentvis sendring  Prissendring

Min. -11.98405% -230.38
1st Qu -0.44723% -8.895
Median 0.06688% -1.02

Mean 0.03219% -0.553
3rd Qu 0.57288% 6.8

Max. 11.58004% 324.89

lyse om, hvorvidt ord fra artikler kan veere med til at forklare variationerne fra periode til
periode for S&P500-indekset, bliver perioden lidt kortere. Forklaringen findes i afsnit
Prisen for S&P-500 i perioden 2001 til 2021 kan ses i figur
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4.1. S&P500

Variablen S&P500-indekset er fra dag til dag, hvor tidsperioden i det leengste tilfeelde er
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Figur 4.1: Pris for S&P500 for hele perioden

fra juli 2001 til april 2021. Den tidsperiodes statistiske parametre er i tabel [£.I] som viser
deskriptiv statistik, og fortaeller, at S&P500 for hver dag i gennemsnit stiger med 0,03% med
et topafkast pa 11,5% og -11,6% som stgrste afkasttab. Disse ses som outliere, og vurderes til
at veere ved finanskrisen i 2009 og corona i 2020. Normaltvis svinger de med en lille varians,
da forste og tredje kvartal er teet pa gennemsnittet, se ogsé figur [£.I} Noget andet er den
almindelige priseendring, som har en stgrre grad volatilitet, som ogsa ses i figur Dette
forklarer godt, at modelleringen mé ske ved den procentvise sendring, for pa den méade, fglger
dataet mere en normalfordeling og med en mindre varians.

Dataet bliver i tilfaeldet med RNN-modellen lavet til at splitte tre gange, hvor treeningssaet-
tet slutter, pa den dato der er 30% tilbage af datassettet, som er dateret til d. 30. Marts
2015, hvor testseettet starter. Ved RNN-modellen laves ogsa et split ved de sidste 10% til

validering. Grunden til, splittet er ved 30% er fordi, da afsnittet om foreevalueringen blev

lavet, se afsnit [3.1.3| (Zaiontz, 2021)), blevet det vurderet, at splittet skulle veere der.

Kasper Rgnde Kongensgaard (20156060) Side 36

o 2015



10. Semester - Speciale Cand. Oecon Aalborg universitet

010-
005-
a 2020
g 2015
E 0.00-
& 2010
i
= 2005
0.05-
010~

2005 2010 2015 2020
Dato

Figur 4.2: Den procentvise sendring fra dag til dag for hele perioden
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4.2 DeepLearning

I modellen, hvor DeepLearning skal bruges, modelleres dataet med Recurrent Neural Net-
work (RNN), som er en model, som er baseret pa en rackkefplge (sequence). Disse baserer sig
pa, at observation i er en fortsattelse i reekkefglgen af obseration i-1. Derfor bruges de ofte,
nar der skal laves en model for tidsserie eller textmining, som betyder, at den tager elemen-
terne i sammenheeng (Chollet and Allaire, 2018a, p. 180-182). Men RNN-layers er for simpel
at bruge, da den kun bruger tid t-1 til at forudsige t, sa derfor bruges LSTM-layers, som
gemmer information fra alle tidligere layers (Chollet and Allaire, 2018a), p. 186-188). Denne
form tager leengere tid, men er ogsa ngdvendig, da en aktie ikke kun afhaenger af prisen
dagen inden. For dette kan lade sig ggre i praksis, kan dataet ikke kun veere en vektor, men
skal laves til en matrice, som har de foregaende dage, som leder op til den pagasldende dag
i matricen. Dette vises i figur [£.3] Herefter bliver dataet transformeret, ikke til procentvis
t—3 t—2 t—1 t

t+1-3 t+1-2 t+1-1 t+1
t+2-3 t+2-2 t+2-1 t+2

Figur 4.3: Tidsraekke

endring, men der bliver taget kvadratroden af hele tidsserien, og derefter normaliseres det

med ligning [A1]

(4.1)

Ligning er en z-score-normalisering, hvor veerdierne for gennemsnit og standardafvigelse
er i tabel og indikerer hvor langt standardafvigelsen er fra gennemsnittet (Ciaburro and
Venkateswaran, 2017, p. 180). Dette ggres i stedet for at modellere den procentvise gendring.
Normaltvis ville det veere mere nyttigt med min-max-normalisering, da dette ggr, at dataet

ligger mellem 0 og 1, men der er opnaet bedre resultater med en z-score normalisering.

Center | 40.3251
Scale | 8.330657

Tabel 4.2: Preprocesing for deep learning
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4.3 ARIMA

I dette afsnit skal der laves den bedst mulige ARIMA-model for hele perioden. Til forskel fra
DeepLearning-modellen, bliver der brugt den procentuelle zendring til modellering, som vises
i figur Som fgr neevnt er der splittet ved 30% af dataet, sdidan modellen kun modelleres
pa de fgrste 70, som s& udggr traeningssaettet. Den bedste model vaelges ud fra veerdien AIC,
som er forklaret i kapitel [3] og hvor resultaterne vises i tabel Her skal der veclges den
model med den mindste AIC-vaerdi, som er en ARIMA(5,0,3) med et gennemsnit, der ikke
er lig 0. Modellen star med fed i tabellen.

Model AIC
ARIMA(2,0,2) with non-zero mean -20799.71
ARIMA(0,0,0) with non-zero mean -20753.96
ARIMA(1,0,0) with non-zero mean -20785.72
ARIMA(0,0,1) with non-zero mean -20781.39

ARIMA(0,0,0) with zero mean -20755.78
ARIMA(1,0,2) with non-zero mean -20789.93
ARIMA(2,0,1) with non-zero mean -20793.64
ARIMA(3,0,2) with non-zero mean -20804.11
ARIMA(3,0,1) with non-zero mean -20801.33
ARIMA(4,0,2) with non-zero mean Inf
ARIMA(3,0,3) with non-zero mean -20804.64
ARIMA(2,0,3) with non-zero mean -20804.75
ARIMA(1,0,3) with non-zero mean -20789.92
ARIMA(2,0,4) with non-zero mean -20802.75
ARIMA(1,0,4) with non-zero mean -20789.69
ARIMA(3,0,4) with non-zero mean -20806.16
ARIMA(4,0,4) with non-zero mean -20804.21
ARIMA(3,0,5) with non-zero mean -20803.8
ARIMA(2,0,5) with non-zero mean -20806.15
ARIMA(4,0,3) with non-zero mean -20806.47

ARIMA(5,0,3) with non-zero mean | -20813.31
ARIMA(5,0,2) with non-zero mean -20809.7
ARIMA(5,0,4) with non-zero mean -20801.49
ARIMA(5,0,3) with zero mean Inf

Tabel 4.3: Modeludvelgelse af ARIMA

Néar den mest praecise model er fundet, skal der testes for, om den bedre kan modelleres gen-
nem en ARCH-model. Der bliver testet for homoskedasticitet ved fejlledene i den stationzere
proces. Resultatet er i tabel[4.4] Som der star, er nul-hypotesen, at der ingen ARCH-effekter
er, og den kan ikke forkastes med den lille p-veerdi. Derfor skal den ikke estimeres med

GARCH.
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4.4. AVISOVERSKRIFTER SOM UNDERLIGGENDE VARIABEL

% DF Nul-hypotese Pveerdi
1520.2 | 12 | Ingen ARCH-effekter | <2.2e-16

Tabel 4.4: ARCH-test for fejlledene

4.4 Avisoverskrifter som underliggende variabel

Her er det ideen at bruge avisartikler som underliggende variabel til at kunne modellere
en aktiekurs. Det data, der bliver brugt i denne rapport, kommer af Bryan Kelly, som er
professor i finans pa Yale School of Management, og bl.a. forsker han i, hvordan textmining
kan bruges til at modellere fluktueringer i gkonomiske nggletal (Kelly, 2021). Pa (Kelly,
2021))’s hjemmeside kan der blive fundet data af overskrifter til avisartikler, som han har
lavet textmining ud af. Avisartiklerne kommer fra Wall Street Journal, og indeholder data
fra januar 1984 til juni 2017 pa manedlig basis. Derfor er der 800.000 forskellige artikler
derfra, og det munder ud i 180 ord/emner. Det er regnet ud med variablen 6 som viser, hvor
meget hver emne/ord k veaegter pa et tidspunkt t. Dataet er kun pa méanedlig basis, og der
bliver brugt data, der er fra 2001 og frem til 2017 i denne rapport. Variablen 6 er regnet
som i ligning og er opmaerksomheden pé emne k pad maned 7 (Kelly et al., 2020)).

0 e = Zt€7’ Zi\il I(Ztﬂ A: k)
T e e H(zi=q)

Her kan 6 bruges til at se, om der er en sammenhang mellem termernes 6 og aktiekursens

(4.2)

fluktueringer. Det bruger (Kelly et al., 2020)) til at kunne modellere veekst i industriproduk-
tion og vackst i beskeeftigelse med en R2- veerdi pa henholdsvis 0.22 og 0.59 med supervised
machinelearning.
I figur [4:4 og vises der, hvilke ord der har betydning for, nar kursen er gaet ned, 0, og
nar den er géet op, 1. Det kan veere nemt at se i firgur [1.5] at 2016 er et valgér, men den helt
store sammenhang mellem kursens retning og 6 er ikke til at fa gje pa. Nogle fa ord er dog
kun i den ene af 0 og 1 i figur [I4] og ud fra dette vil health insurance og us-defence veere
at finde pa listen, nar indekset gar op, og oilmarket og recession vil veere at finde, nar det
gar ned. Det kan der veere en sammenhaeng i, da amerikanerne altid ser deres forsvar som
noget positivt, og nar der bliver investeret i forsvaret, kommer der ogsa flere arbejdspladser.
Hvis der sa ses pa ordet recession, som er pa listen, nar det gar ned, s& har ordet sikkert
veeret brugt mange gange omkring finanskrisen, og derfor giver det ogsa god mening, at det
bruges, nar det gar ned.

I artiklen (Kelly et al., 2020) bliver der brugt andre metoder til at ggre det mere over-
skueligt med at vise dataet. Det vises i figur og her bruges hierarchical clustering fra

unsupervised machinelearning til at samle de 180 ord til 23 metatopics. Hierachical cluste-
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ring gar kort ud pé, at alle variablerne bliver samlet som et datapunkt, ogsa samles de
emner, der ligger teettest pa hinanden, indtil alle er samlet i et cluster (Chauhan, 2019).
Det ggr, at computeren selv vaelger, hvordan de forskellige emner passer bedst sammen uden
indblanding fra mennesker. Ud fra figur [£.6]s4 ligger emnerne meget stabile over tid med smé
fluktueringer. Men der er dog nogle ting, som bliver mindre, eksempelvis olie og minedrift,
som giver god mening, da det er blevet mere udfaset over arene med den nye klimadagsor-
den. Et emne, som er blevet stgrre over arene er Mellemgsten og terrorisme, som er et enkelt
emne. Det fyldte ikke det store i 80’erne, men fik et boost i starten af 00’erne med World
Trade Center, og stille og roligt efter boostet er et stgrre emne blevet storre.

Metoden for at modellere dataet er stort set identisk med metoden for den almindelige mo-
dellering af tidsserien med RNN- og LSTM-modeller. Her bruges igen illustrationen fra figur
[4:3] men her tilfgjes alle de 180 ord som forklarende variable til hver méaned. Derfor vises

ogsa tabel [L.5] for at vise tallene for skaleringen, som er kommet af samme metode, ligning

Zn!

Center | 37.201674
Scale 5.339898

Tabel 4.5: Preprocesing for Avis deep learning
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4.5 Farma&French

Her fortsaettes afsnittet om Farma&French-modellen fra afsnit som vil modellere aktiein-
dekset S&P500. De ligninger, der er i det naevnte afsnit, er ikke beregnet i dette speciale, da
forfatteren til disse modeller, har lavet beregningerne pa hjemmesiden https://mba.tuck.
dartmouth.edu/pages/faculty/ken.french/data_library.html. Derfor skal tallene kun
downloades, ogsé kan det bruges til at beregne de tre modeller i ligning og som
er henholdsvis CapM, Tre-faktor-modellen og Fem-faktor-modellen. Perioden er valgt fra d.
1 juli 2001 til 2 februar 2020, og forskellige nggletal for hver variabel kan ses i tabel

Variablerne er blevet forklaret i afsnit men navnene her er lidt anderledes, for R excess

Tabel 4.6: EDA for de forskellige variable ved Farma&French

Gennemsnit ~ Median  Standardafvigelse =~ Minimum  Maksimum

Afkast 0.0002 0.001 0.012 -0.090 0.116
MKT RF 0.0003 0.001 0.012 -0.090 0.113
SMB 0.0001 0.0002 0.006 -0.034 0.045
HML 0.00004 0 0.006 -0.044 0.048
RMW 0.0002 0.0001 0.004 -0.026 0.033
CMA 0.0001 0 0.003 -0.026 0.020
RF 0.0001 0.00003 0.0001 0 0.0002

R _excess 0.0002 0.0005 0.012 -0.090 0.116

er afkastet af S&P500 fra dag til dag minus afkastet pa den risikofrie rente RF. Derudover er
MKT REF lig med markedsafkastet minus den risikofrie rente RF. Resten hedder det samme
som 1 afsnit Resultaterne kommer i kapitel
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KAPITEL D

Empiriske resultater

I dette kapitel vises alle de empiriske resultater for hver model, og hvilke yderligere overvej-
elser, der er gjort for at forbedre modellerne, som ikke er medtaget i kapitel [} Det bliver
gjort i et afsnit for hver model. De sidste tre afsnit i dette kapitel har til formal at evaluere
pa forecastene, og sammenligne de forskellige modeller mod hinanden pé bade stgrrelse af

forecastfejl, retning og markedstiming. Alle parametrene er forklaret og defineret i kapitel [3]

5.1 RNN-model

Her i dette afsnit forklares, hvordan DeepLearning-modellen laves, og hvilke resultater, den
har produceret. Der er brugt LSTM-layers, da RNN-layers er layers kun er beregnet til
data, som aftheenger af det forrige i saettet. Det blev forklaret tidligere, og for den skal kgre
dataet i gennem endeligt, skal der forst bestemmes et interval, som leeringsraten skal holde
sig indenfor. Det ggres, som forklaret i afsnit hvor modellen kgrer i et enkelt epoch,
hvor resultatet for leeringsraten vises i figur I den figur skal der veelges det interval, som
har den stejleste kurve nedad, og i modellen er der valgt intervallet mellem 6e-08 til 1e-07,

som viser en stejl nedgang i tabsfunktionen.
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3e-08 1910? 3e-07
Learning_rate

Figur 5.1: Tabs-funktion mod leeringsrate

Herefter giver det en callback til modellen, som bestemmer, at leeringsraten skal veere
inde i det interval. Hvis leeringsraten er for stor, vil algoritmen risikere at overse et lokalt
minimum, som kan veere mindre end det minimum, den allerede har fundet, og er den for
lille, vil modellen veere for langsom til at modellere, og man kan vente evigt med at fa et
resultat. Derfor er et interval bestemt. Det leder frem til figur [5.2} som viser, hvordan tabs-
funktionen og MSE falder for bade validering og treening, sa den ikke er i naerheden af at
overfitte. En anden callback-funktion kaldet early-stopping er ogsa brugt, og den bruges til
at stoppe modellen, hvis der ikke er forbedring for modellen indenfor det antal epochs, der
kaldes patience. Patience er her sat til 7, og holder gje med MSE og ikke loss-funktionen.
Men med et maks antal epochs pa 30, har patience ikke veeret ngdvendig. Resultatet af
algoritmen ses i tabel og viser veerdierne for, hvordan modellen har virket pa de enkelte
dele for traenings-, validerings- og testdelen. Selvom figur [5.2] ikke viser nogen tegn pa over-
fitting, fanger modellen ikke testsattet lige s godt som trzeningsseettet, sa der er en smule
overfit, men den lille meengde, der er, er ret lille. I hver af de layers, der er i modellen, er
der inkorporeret en dropout-rate pa 1%, men jvf. afsnit kunne der veere blevet brugt

L2-regularization eksempelvis, men det er prgvet uden den store forbedring.
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Figur 5.2: Historyplot

Metric Datamaengde Veerdi
Treening og validering | 0.0469
Loss Treening 0.0402
Validering 0.1322
Test 0.5561

Treening og validering | 0.009055
Mean squared error Vtgzr;lrrifg 88232
Test 0.3671

Tabel 5.1: Metrics for RNN-modellen
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Til sidst er der lavet nogle grafer for, hvordan modellen klarer sig, prismeessigt i figur [5.3]
og procentuel i[5.4] I disse modeller for deep learning er valgt prisen i stedet for priseendringen
i modelleringen, da resultaterne blev bedre i modelleringerne, se resultaterne i afsnit I
figur ses det, at modellen klarer det super godt i treeningsperioden, men at der kommer
nogle problemer, si snart forecastet er cirka 2 &r inde, men ifplge figur [£.2] sker der ogsé
nogle store udsving, som modelleringen ogsa far med, men udsvingene er bare ikke store

nok. Forecastet starter som naevnt d. 30. marts 2015.

4000 -

3000 -

2000 - Variable
w — Pris
o — Muodelleret pris

1000~ — Fejlled

D_
-1000 -
2005 2010 2015 2020
Dato

Figur 5.3: Modellingsgraf af prisen
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Figur 5.4: Modelleringsgraf

5.2 Tekstmining af avisoverskrifter

Avisoverskrifter er nyheder, som kommer fra dag til dag, men jeevnfor afsnit [£.4] s& er dette
data kun tilgaengelig pa manedsbasis, og selvom der er 180 datapunkter og tidsserien, mé det
konstateres, at resultaterne er noget darligere end ved almindelig tidsserie i RNN-modeller,
jvf. afsnit Det kan konstateres ved tabel som har nogle veesentlig hgjere veerdier
end den traditionelle RNN-model pa alle parametre, jvf. tabel 5.1l Men der er ikke tegn pa
overfit, nar der ses pa traening og validering, men der kan dog godt argumenteres for det,
hvis der ses pa testsattet, da det er lidt hgjere, men det er allerede forbedret, jvf. figur [5.5a]

Veerdierne i tabel [5.2] er de veerdier, der kommer af en stigning af antallet af epochs, jvf.

figur .58 og [5.5D} sa veerdierne er fra figur [5.5b]

Metric Datamaengde Veerdi
Treening og validering | 0.3694

Loss Treening 0.3640
Validering 0.5546

Test 0.7025

Treening og validering | 0.3112

Mean squared error Traening 0.3056
Validering 0.3339

Test 0.5855

Tabel 5.2: Metrics for Avis-modellen
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mean_squared_error

1.0-

5.2. TEKSTMINING AF AVISOVERSKRIFTER

Ud fra afsnit [2.3] s4 skal MSE og validerings-mse forbedres over hele perioden, men mse er
meget hojere end valideringen, og derfor er et af kriterierne opfyldt for overfit, se figur [5.5a]
Men afsnit fortaeller ogséd om nogle metoder for at undgé dette overfit, og det kan bl.a.
ggres ved at forhgje antallet af epochs fra 30 til 100, og det kan ses i figur [5.50} I figur [5.5b)]

falder bade mse og valideringsmse, og smelter sammen, nar de rammer epoch 100. Derfor

var det ikke ngdvendig med andre tiltag end at forhgje antallet af epochs.

T o

.y
o
|

mean_squared_error
P
1

B -, 0.5
10 15 20 25
epoch
(a) Historyplot af avismodel (b) 2. Historyplot af avismodel

Figur 5.5: De to historyplot for avismodellen

Resultaterne af de 70 ekstra epochs kan ogsé ses tydeligt i figur og [5.6b] som forbedrer
sig markant. Fra naesten bare at veere en kontant modellering i figur til at fglge fluktu-
eringerne i figur [5.6D] s& ses det som en klar optimering af modellen, som kun kreevede at
forhgje antallet af epochs. Det skal s& ogsa siges til dette, at selvom dette er pa manedsbasis,
og den almindelige RNN-model var pa dagsbasis, s& er antallet af datapunkter hgjere, da
der for den almindelige tidsserie havde cirka 22 datapunkter pr. méned, s& har denne model
et datapunkt pr. maned plus de 180 datapunkter, s denne model har flere datapunkter,
men til gengeeld har den almindelige tidsserie ogsé priserne pa dagsbasis, og ud fra tabel [5.1]

og sa er modelleringen af dagspriserne stadig bedre. Men det vurderes, hvilken model

der er bedst senere, jvi. afsnit [5.5] [5.6] og 5.7
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Figur 5.6: Visualisering af modelestimering
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Figur 5.7: Modellering af de procentvise svingninger
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5.3 ARIMA

Der er allerede forklaret i afsnit at ARIMA-modellen skal modelleres ved ARIMA(5,0,3)
med et gennemsnit, der ikke er 0. Deruodver var der ingen GARCH-effekter, og resultatet
af det valg, er modellen bestemt til at veere det, der vises i tabel Der er nogle, arb og
ma2, der er signifikante pa alle tre veerdier, og derudover er ar2 signifikant pa 5 og 10%, og
resten er overhovedet signifikant pa noget niveau. Men til trods for de to tidligere modeller,
RNN-modellerne, skal resten modelleres ved afkastene fra dag til dag. I disse modeller vises
ingen tegn pé ssesonbetoning, da det er almindelige AR- og M A-effekter, der vises i tabellen.
Det er til gengeeld godt, da der sa ikke skal laves yderligere tiltag for at fjerne sasonbetoning,
da en model der ignorerer disse saesoneffekter vil have en hgj varians (Enders, 2015| p.96).

Derudover kan der ogsa konstateres stationaritet, da en minus summen af parametrene i

Tabel 5.3: Resultater fra ARIMA-modellen

Dependent variable:

arl —0.088
(0.366)
ar2 0.340**
(0.150)
ard —0.325
(0.301)
ard —0.018
(0.030)
arb —0.089***
(0.018)
mal —0.002
(0.368)
ma2 —0.392%**
(0.136)
mad 0.378
(0.308)
intercept —0.0001
(0.0002)
Note: *p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01
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modellen er over 0.

Men selvom der er nogle signifikante variable, sa er det ikke gode takter, der findes i figur
Fejlledet fylder store dele af figuren, som egentlig skulle fylde mindst i figuren. Det
samme billede gor sig geeldende i figur som viser med stor tydelighed, at den ikke fanger
den opadgaende trend, som prisen viser, der er. Ud fra figur [5.9] viser den mere en konstant
trend, som ogsé er lidt nedadgéende. I afsnit [5.5] [5.6] og[5.7] bliver der vurderet pé forskellige
parametre, hvordan ARIMA-modellen klarer sig i forhold til de andre modeller.

0.2-
0.1- "
L]
=
o ! Variable
C . m
8 PR C T TP T B Y _ ke i — Modelleret
£ 00- ; — Real
[ 1 0 |
@« T t )
2 I i Fejlled
2 1 !
o I
0.1- !
0.2-
2005 2010 2015 2020
Dato

Figur 5.8: Modellering af indekset for hele perioden med ARIMA
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Figur 5.9: Modellering af indekset for hele perioden med ARIMA
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5.4 Farma&French

I dette afsnit vises resultaterne fra Farma&French-modellerne, bade som CapM, tre-faktor
og fem-faktor. Ved det forste gjekast pa tabel ses det, at alle parametrene er signifikante
pa alle niveauer i alle modellerne. Der kan ogsé ses, at r? og den justerede r? begge stiger,
nar der bliver tilfgjet de to faktorer og udggr tre-faktor-modellen, men den stiger dog ikke
med tilfgjelse af de sidste to parametre. Ses der pa konstanten er den i minus, men sa taet
pa 0, at den godt kan vurderes som 0. Konstanten er indeksets «, og betyder at der efter

omkostninger, s& praesterer den lige s4 godt som benchmarken i markedet.

Tabel 5.4: Resultater for CapM, Tre-faktor- og Fem-faktormodellerne

Dependent variable:

R _excess
(1) (2) (3)
MKT RF 0.998*** 1.006*** 1.016***
(0.001) (0.001) (0.001)
SMB —0.140*** —0.134***
(0.002) (0.002)
HML 0.020*** 0.020%**
(0.002) (0.002)
RMW 0.062***
(0.002)
CMA 0.037+**
(0.003)
Constant —0.0001*** —0.0001** —0.0001***
(0.00002) (0.00001) (0.00001)
Observations 3,518 3,518 3,518
R? 0.994 0.998 0.998
Adjusted R? 0.994 0.998 0.998
Residual Std. Error 0.001 (df = 3516) 0.001 (df = 3514) 0.001 (df = 3512)
F Statistic 551,347.600*** (df = 1; 3516) 512,352.000*** (df = 3; 3514)  480,445.400*** (df = 5; 4668)
Note: *p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01

Ses der pa den fgrste model, CapM, er den under 1, men ogsa kun lige. Det betyder,
den vurderer, at markedet er mere risikofyldt end aktivet, der er valgt i denne opgave. Men
fortseetter man til de neeste to modeller for denne parameter, stiger den, og kommer over 1,

og dermed vurderer modellen at det pagaeldende aktiv er mere risikobetonet end markedet
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(Belyh, 2019). Der kan dog argumenteres for, at den i alle tilfeelde er knap 1, hvilket giver
god mening, da det pagaeldende aktiv er S&P-500-indekset, som fylder en stor del af mar-
kedet, og er dermed ogsa en stor del af denne parameter.

Videre til tre-faktor-modellen, s& har den parametrene SMB (SmallMinusBig) og HML (Hig-
hMinusLow), og ifglge afsnit sa skal de sma outperforme de store virksomheder, nar der
tales om stgrrelse. Det viser det historiske afkast, som smé virksomheder har givet over de
store, den sakaldte size-effekt. Men da den parameter er i minus i begge af modellerne, vi-
ser den den modsatte effekt, store outperformer sma virksomheder, s& stgrrelseseffekten er
her modsat. Der er stgrre afkast ved store virksomheder. Hvis der fortsaettes til den naeste
parameter, HML, er veerdifaktoreren, som siger, at veerdivirksomheder (med hgj B/M) skal
outperforme vaekstvirksomheder (med lav B/M). Veerdiaktier giver stgrre afkast i fremtiden.
Den parameter er ogsa signifikant i begge modeller, og er positiv. Det betyder dermed, at
veerdiaktier ggr det bedre end veekstaktier (Belyh, 2019)), og at de billige aktier performer
bedre end dyre (Musarurwa, 2019).

Hvis der bliver bevaeget over til fem-faktor-modellens to sidste resultater er det RMW og
CMA. Den fgrste er RMW, som er de mest profitable minus de mindst profitable virksom-
heder. Det betyder, at virksomheder, der reklamerer med et stgrre fremtidig afkast, altsa
stgrre profitabilitet, giver stgrre afkast i fremtiden. Det er ogsa tilfeeldet i modellen, da den
er positiv. Til sidst er der CMA, conservatively minus aggresively, som er forskellen mellem
dem, der investerer forsigtigt og dem der investerer aggressivt. Dem der investerer aggres-
sivt, og giver proffitten til store projekter vil give tab pa aktiemarkedet (Belyh, 2019). Da
den parameter er positiv, er det netop tilfeeldet.

Modellerne er estimeret med OLS for, hvordan indekset udvikler sig procentuelt, og det
kan ses i figurene i som viser estimeringerne for CapM 7 Tre-faktor og
Fem-faktor . De tre modeller ser meget ens ud, bade nar der ses pa fejlledet og esti-
meringerne pa bade traenings- og testsiden, som igen er placeret d. l.april 2015. Men lige
sd meget, som de passer pa treeningssaettet, har det sveert ved at modellere pa testsaettet,
altsa forecastet, hvor det er fejlledet, der dominerer. Men hvis der ses pa figur ser det
meget ens ud, hvordan de performer, nar de er regnet tilbage til den originale pris. I den
figur ses der, at den meget godt modellerer fluktueringerne, men at den vurderer for hgjt.
Derfor skal der vurderes, hvor godt den performer. Det ses der neermere pé i afsnit [5.5] [5.0]
og hvordan de performer i forhold til hinanden, modellerne i mellem.
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Figur 5.10: Forecasts for Farma&French
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Figur 5.11: Sammenligning af modellernes evne til at fglge virkeligheden
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5.5 Evaluering af retningen

I tabel vises resultaterne ved resultaterne fra (Pesaran and Timmermann, 1992), som
viser, om modellerne i overhsengende grad har retningen rigtig. Der er en veerdi pa bade
treenings- og forecastsattet, og som tabellen viser, bliver hver model alt andet lige darligere
fra treenings- til forecastseaettet, bortset fra avis-modellen, som holder sig konstant, sa den
er bedst pa forecastdelen overfor alle de andre modeller. Selvom ARIMA-modellen er bedre
end RNN-modellen pa trzeningsdelen, sa er det stadig forecastdelen, der skal bruges, og det

er si RNN-modellen, men de to modeller er meget teet pa hinanden.

Tabel 5.5: Test for retning - Pearson og Timmermann

Del Model Test DirACC

Treening DL PT 0.5079745
Forecast DL PT 0.5006649
Treening  Capm PT 0.9582149
Treening Tre-faktor PT 0.9752700
Treening Fem-faktor PT 0.9769756
Forecast  Capm PT 0.4932796
Forecast Tre-faktor PT 0.5060484
Forecast Fem-faktor PT 0.5026882
Treening ARIMA  PT 0.5279909
Forecast ARIMA PT 0.4731254
Treening Avis PT 0.5714286
Forecast Avis PT 0.5714286

5.6 Evaluering af markedstiming

Nar der skal vurderes pa markedstiming, bruges Henriksson-Merton-modellen, som forklares
i afsnit I tabel ses resultaterne fra netop den model, som skal bruges i vurderin-
gen af markedstiming, . Denne parameter er tilknyttet den dummyvariabel, som er 0 ved
nedadgaende tidspunkter og positive ved opadgaende tidspunkter. Er v positiv, er der mar-
kedstiming (Breaking Down Finance, nd)). Nar der ses pa tabel [5.6] er det ikke overraskende,
at det giver bedre veerdier for treeningsseettet end for forecastet. Ses der pa, hvordan de
klarer sig i forhold til hinanden, s& gar det klart bedst for RNN-modellen, og det gar sa
godt, at markedstimingen i forecastet for RNN-modellen er bedre end nogle af de andre i
treeningssaettet med undtagelse af ARIMA-modellens traeningssaet. Det er ogsa overrasken-
de, at Farma&French-modellerne egentlig bliver darligere fra CapM til five-factor-modellen
pA treeningssaettet. Pa forecast-delen er det det netop dem, der ggr det darligst, for selv mo-
dellen med overskrifterne ggr det bedre end dem, men de er i minus ligesom forecast-delene

med Farma&ZFrench og ARIMA, s& de har altsé ikke markedstimings-evner.
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Tabel 5.6: Markedstiming - Merton og Henriksson

Del Model Test Gamma

Traening DL HM 0.17514072
Forecast DL HM 0.05160519
Traening Capm HM 0.010643930

Treening Tre-faktor HM 0.002199227
Treening  Fem-faktor HM 0.002102047
Forecast Capm HM -0.115525153
Forecast Tre-faktor HM -0.112256637
Forecast ~ Fem-faktor HM -0.115377032

Treening ARIMA HM 0.0557
Forecast ARIMA HM -0.495
Treening Avis HM -0.084971914
Forecast Avis HM -0.059570434

5.7 Evaluering af forecast

I dette afsnit skal der evalueres pé, hvordan modellerne har klaret sig i forhold til hinanden.
Tallene i tabel er regnet ud fra ligningerne i afsnit og viser kort de forskellige
metrics for bade treenings- og forecastsaettet. Der skal lige noteres, at textmining er pa
manedsbasis, og resten er pa dagsbasis. Nar der ses pa alle tallene overordnet, er det tydligt
at se, at RNN-modellen vinder pé alle parametre, bade pa traenings- og pa forecast-delen.
Det samme forklares af r2, som nzesten er pa 100% for bade traenings- og forecastdelen, dog
med et mindre fald fra treening til forecast, men ikke noget af betydning i forhold til de andre
modeller. Pa den darlige side, findes ikke overraskende modellen med avisoverskrifter, som
er darlig i bade traening og forecast, og ikke overraskende er ARIMA-modellen ogsa noget
bagud, men kun i treeningsdelen. Det der er overraskende er, at den er bedre i forecast-delen
end i treeningsdelen, nar der ses pa 2. Umiddelbart ser det meget meerkeligt, men ses der
pa figur s& praesterer den ikke sa darlig i forecastfejl i forhold til de andre i perioden.
Men det er meerkelige tal for ARIMA, og har endnu ikke kunnet finde forklaringen pa den

hgje 2 i forecastdelen.

Tabel 5.7: Metricstabel

Del Metric ~ ARIMA  DeepLearning CapM FF3 FF5 Textmining

RMSE 536.5131730 31.7682985 1089.8815407 1053.804334 1068.8469190 214.5412918
Treening MAE 410.9269061  22.9604241 1070.5766203 1032.561615 1048.6090106 146.1176087

r? 0.1706275 0.9896045 0.9572947 0.963806 0.9613951

RMSE 2200.5532978 303.4644696 1518.8821736 1553.7997144 1527.4349491 342.83405733
Forecast MAE 2098.2621644 213.8689080 1499.4785382 1536.9253084 1509.7648578 313.11217857
r? 0.9686404 0.9468024 0.7506517 0.7779073 0.7723028  0.02346202
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Figur 5.12: Akkumuleret fejlled for forecastperioden

Ses der sa pa figur [5.13] som viser modelleringerne for alle modeller, undtagen modelle-
ringen af avisoverskrifter, da det er p4 manedsbasis, og ikke passer med de andre, s& kan det
ses, at ARIMA-modellen overhovedet ikke flugter med de andre eller den rigtige pris. Noget

der ogsa blev konstateret med tabel [5.6] for markedstiming for forecast-delen.
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Figur 5.13: Prisgraf for alle modeller undtagen avis-modellen

I tabel[5.8]ses resultaterne for Diebold-Mariano-testen, og nulhypotesen er, at de har sam-
me forecastaccuracy, og alternativhypoteserne i tabel er henholdsvis, at de har forskellig
accuracy, at de er mindre przecise, eller til sidst om de er mere przecise end benchmark-

modellen, som er RNN-modellen. Forecasthorisonten er 1489 dage, fra 1. april 2015 til d. 26.
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februar 2021. Nar benchmarkmodellen testes i mod ARIMA og tre-faktor-modellen, gives en
p-veerdi pa 100% og 50%, nar der testes for, hvilken der er stgrre. Det bevirker, at der rent
statistisk ikke er grundlag for, at den ene har bedre forecast end den anden. Herefter testes
der med textmining overfor benchmark. Da det giver en p-veerdi pd 100%, s& accepteres
nulhypotesen, og konkluderes, at benchmarken har lavere forecastingsfejl end avis-modellen.
Ved beregning af tallene for textmining, er resultaterne fra deep learning lavet om, sa det

kun er den sidste dag i maneden, der bliver handlet, sa de kan sammenlignes.

Stat Alternativ hypotese ARIMA FF3 Textmining

DL—Model 1 1 <2.2e-16
P-veerdi DL<Model 0.5 0.5 <2.2e-16
DL>Model 0.5 0.5 1

Tabel 5.8: Diebold-Marino med LSTM-modellen som benchmark

Til sidst skal der vurderes, om modellerne rent faktisk kan tjene penge, nar det kommer
til forecastperioden. Det skal forudsattes, at disse modeller blev lavet d. 1. april 2015, og
satte den i gang med at kgbe de dage, modellerne mente, at de naeste dage ville have en
opadgéende trend, og solgte de dage, den vurderede, at naeste dage ville prisen falde. Hvis
prisen steg eller faldt flere dage i traek, blev der ikke foretaget noget. Resultaterne for hver
model ses i tabel Der er dog ikke taget transaktionsomkostninger sasom kurtage med i
dette. Den viser antal kgb og salg, profit for hele perioden og andre statistiske parametre.

Der kan der ses pa positivprocenten, som viser den del af handlerne, der er tjent penge,
og her er det avis-modellen, som har faet den hgjeste procentsats, men kigges der pa, at
den kun har foretaget syv handler, er det ikke preengende, men den har ogsé kun haft pa
maéanedsbasis, og den har da ogsa det stgrste gennemsnitlige afkast til trods for, at det blev
vist i tabel at RNN-modellen havde statistisk lavere forecastfejl. Men ses der kun pa
afkast, s& vinder RNN-modellen over avis-modellen, da den har et hgjere afkast over hele
perioden. ARIMA-modellen har til gengzeld fejlet stort, da den har haft 397 handler, men
har en positivprocent pa 0. Det kan der ogséa ses pa tallene, hvor det er minus hele vejen
ned. Det er til trods for, at den har veeret noglelunde teet pa de andre modeller, nar det
handler om test af retningen, se tabel og forecastngjagtighed i tabel [5.8] Ses der pa de
sidste tre modeller, de tre fra Farma&French, s& vurderes de til at veere gode, og de har
ogsa neesten lige s mange handler som RNN-modellen men til trods for det har de et lavere
afkast for hele perioden, har et lavere gennemsnitligt afkast for hver handel, har en hgje-

re standardafvigelse og en lavere sharperatio. For Farma&French’s vedkommende ligner de
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meget hinanden. Men den bedste af de tre fra Farma&French er tre-faktor-modellen med et

hgjere afkast, bade for perioden og fra dag til dag, den har en hgjere sharperatio, og har en

hgjere positivprocent. S& ARIMA-modellen fejler stort, ogsa er det RNN-modellen, som er

bedst, sammen med tre-faktor-modellen, til at tjene penge.

Tabel 5.9: Algoritmehandel for de seks modeller

Deep learning  AvisTextmining ARIMA CapM Tre-faktor Fem-faktor
Antal kgb 395.000 7.00 397.00000 390.000 390.000 391.000
Antal salg 395.000 7.00 397.00000 390.000 390.000 391.000
Antal transaktioner 790.000 14.00 794.00000 780.000 780.000 782.000
Profit i procent over hele perioden 38.528 10.52 -516.35227 17.984 30.767 24.661
Storste tab -22581.000 -13166.00 -43193.00000  -26592.000  -26592.000  -26592.000
Storste tab i procent -8.222 -6.68 -16.18897 -10.720 -10.720 -10.720
Sterste vinder 20993.000 16038.00 -2.00000 23816.000 23816.000 23816.000
Stgrste vinder i procent 8.578 7.71 -0.00069 9.620 9.620 9.620
Gennemsnitligt belgbsafkast 315.818 3304.71 -3385.79597 144.308 245.005 199.719
Gennemsnitligt afkast i procent 0.098 1.50 -1.30064 0.046 0.079 0.063
Median-belgb 231.000 3722.00 -1634.00000 369.500 414.000 344.000
Median-afkast i procent 0.094 1.77 -0.59401 0.152 0.168 0.147
Standardafvigelse for afkastsbelgb 3933.978 8946.12 5345.09363 4174.046 4159.876 4018.218
Standardafvigelse for afkast i procent 1.485 4.40 2.04741 1.596 1.566 1.539
Sharpe-ratio 0.066 0.34 -0.63526 0.029 0.050 0.041
Antal vindende handler 212 5 0 222 225 224
Antal tabte handler 183 2 397 168 165 167
Positiv_ procent 53.671 71.43 0.00 56.923 57.692 57.289
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KAPITEL 6

Vurdering

Tilbage i aktieteorien blev der startet med et afsnit om den efficiente markedshypotese, [1.1
som mener, at priserne i markederne altid fuldt ud reflekterer alt tilgeengelig information.
Dermed menes der, at det gennemsnitlige afkast pa tiden t+1 pé basis af informationen ®;
er lig 0, og at de opfgrer sig som random walks. Men senere teorier i kapitel 1 slar fast at der
har veeret en del teorier, som er gaet imod denne teori, og har givet nogle gode afkast. Det
har de ogsé, men som (Granger, 1992)) pointerer, s bliver teorierne ubrugelige, nar forst de
er publicerede, som han viser en del eksempler pa i kilden. S& skal man lade veere med at
publicere og tjene pengene i stedet? Det kan veere, at der er en, som kommer med samme
ideer i en anden bog kort tid efter, ogsd kan man hverken tjene penge pa aktiemarkedet
med sine resultater og analyser og heller ikke pé salg af den nyligt udgivet bog. Sa den
bedst mulige made at tjene penge er vel at udgive bogen, og tjene pa det. At man ikke kan
forudsige fremtiden, mente Keynes ogsa i hans bager og artikler. Her er fire citater fra ham,

hvor han kommenterer p& netop de emner (Shuler, 2020):

“Markets can remain irrational longer than you can remain solvent.”
“If farming were to be organised like the stock market,

a farmer would sell his farm in the morning when it was raining,
only to buy it back in the afternoon when the sun came out.”

“The markets are moved by animal spirits, and not by reason.”

“Long run is a misleading guide to current affairs. In the long run we are all dead.”

Disse citater fra Keynes forteller om en mere i raekken, som ikke tror pa, at der kan tjenes
penge pa aktiemarkedet, og at markedet er efficient. Egentlig tror Keynes mindre péa det ud
fra citaterne, da afsnit mente, at investeringer dog godt kunne ga i 0 eller i plus, hvis
man tog risikoen. Men Keynes gar skridtet videre, og siger hold dig veek, ellers bliver man

insolvent. Man skal holde sig til korte og sikre investeringer, eller holde sig helt veek, for
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usikkerhed er ikke noget, der kan modelleres pa lang sigt. Som han siger, pa lang sigt er
vi alle dgde. Men er disse teorier overhovedet relevante mere, iseer nar der bliver foretaget
handler med statistiske modeller og algoritmer eller med DowTheory (Choice, 2020) som
teknisk analyse?

I denne rapport er der netop prgvet at bruge statistik og gkonometri til at forsgge at forecaste
den fremtidige pris, og dermed ga imod den tese, at intet kan modelleres. Det er blevet til seks
forskellige modeller, som er to, hvor der er brugt RNN- og LSTM-modeller til at modellere
prisen, og hvor de andre er modelleret ud fra traditionel modellering med ARIMA og de
tre fra Farma&French. I alle modeller er der konstateret, at det gar bedre med at modellere
treeningsseettet end for forecastsaettet, hvilket ikke er ret meerkeligt, da det er det stykke,

den modellerer ud fra.

6.1 Vurdering ud fra de forskellige metrics

Som naevnt sa vil modellerne altid veere bedst pa treeningssiden end pa forecastsiden, og det
er ogsa tilfaeldet for de forskellige metricses, som bruges i denne rapport. Startes der med
retningsvariablen, tabel s bliver alles tilfeelde i retningsvariablen darligere fra treenings-
til forecastsaettet, og for de fleste modeller, modelleres retningen til at veere omkring de 50%
sikre med undtagelse af traeningssaettet for CapM, Tre-faktor og Fem-faktor, som er over
de 95%, men falder s pé niveau med de andre i forecastet. Fordi det er forecastet, som er
vigtigst, sa vil tre-faktor-modellen vaere bedst. Det er ikke tilfeeldet med markedstimingen,se
tabel [5.6] som egentlig dumper de tre Farma&French med under 0. Udover RNN-modellen
er det kun tilfeeldet for treeningsdelen, hvor der vurderes at veere markedstiming, i de tre
Farma&French-modeller. Til gengeld er der en klar vinder med RNN-modellen i markedsti-
ming, da bade treenings- og forecastdelen klart er bedst. Sa vurderes der udelukkende pa
markedstiming, vinder RNN-modellen klart. Det samme ggr sig gaeldende i RMSE, MAE og
r2, se tabel hvor RNN-modellen er meget bedre end alle de andre, bade nar det kommer
til treenings- og forecastdelen. Selvom Farma&French-modellerne ggr det meget godt med
hensyn til r? i treeningssaettet, sa dykker det meget, nar der fortsaettes til forecastdelen.
Med hensyn til ARIMA-modellens tal ser det meget meerkeligt ud, at den praesterer sa godt
i forecast-delen, nar der ses pa r2, bade nar den scorer si lavt i treeningsseettet, samtidig
med bade standardafvigelsen, MSE, og gennemsnittet, MAE, for fejlledene stiger s& kraftigt
fra treening til forecast. Derfor mé der veere sket en fejl et sted, som ikke har veeret muligt
at finde.

Hvis der skal vurderes samlet set pa disse tal, rangeres de pé, hvordan de klarer sig overfor

hinanden, indenfor hver metric i tabel [6.1] Tabellen kan ikke bruges til at konkludere, da

Kasper Rgnde Kongensgaard (20156060) Side 66



10. Semester - Speciale Cand. Oecon Aalborg universitet

der kan veere meget stor forskel pa, hvordan de forskellige metrics er spredt, og derfor viser
tabel en meget forsimplet rangering af modellerne. Men ud fra tabellen, kan der alligevel
godt vises et mgnster for, at RNN-modellen, den ikke-linesere model, kan vurderes til at
veere en af de bedre modeller i denne rapport. Der er dog en enkelt parameter, som den ikke

har kunnet modellere, og det er retningen. Det kan skyldes, at den ikke modellerer afkastene

men prisen.
Tabel 6.1: Rangering af modellerne

Del Metric ARIMA DeepLearning CapM FF3 FF5 Textmining
RMSE 3 1 6 4 5 2
Traening MAE 3 1 6 4 5 2
r? 6 1 4 2 3 5
Retningsvariabel 5 6 3 2 1 4
Markedstiming 2 1 3 4 5 6D
SUM for treening 19 10 22 16 19 19
RMSE 6 1 3 5 4 2
Forecast MAE 6 1 3 5 4 2
r2 1 2 5 3 4 6
Retningsvariabel 6 4 ) 2 3 1
Markedstiming 6D 1 5D 3D 4D 2D
SUM for forecast 25 9 21 18 19 13
Summen i det hele 44 19 43 34 38 32

6.2 Stemmer resultaterne overens med den efficiente mar-
kedshypotese?

Fra afsnit og det fgrste stykke i denne vurdering er der argumenteret for, at man vil
ende op med et afkast pd 0% medmindre der tages ekstra risiko. Den efficiente markedshy-
potese argumenterede ogsé for, at alt information bliver inkorporeret i markedet pa ingen
tid. Derfor skulle det dermed ikke veere muligt at kunne fa et afkast med avisoverskrifter.
Der skal selvfglgelig tages forbehold for, at denne model med avisartikler er pa manedsbasis,
og at den ikke har lavet sa mange handler som de andre. Derfor kan der heller ikke blive
sammenlignet en til en, fordi de har forskellige forudsaetninger.

De seks modeller har dog ogsa nogle store underskud med sig i nogle handler, men det her
forecast er ogsa rigtig lang. Sadan en leengde vil ikke veere det mest optimale, hvis de skulle
bruges i virkeligheden. Det kan der specielt ses pa figur som ikke overraskende viser
en storre fejlled, som tiden gar. Derfor vil det ogsé veere nemmere at afvise den efficiente
markedshypotese, hvis der bliver lavet et mindre tidsperspektiv. Hvis man aktivt selv lavede

alle disse forecast hver dag, og handlede ud fra dem, vil resultaterne nok ogsa se bedre ud,
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Tabel 6.2: Algoritmehandel for de seks modeller

Deep learning  AvisTextmining ARIMA CapM Tre-faktor ~ Fem-faktor

Antal kgb 395.000 7.00 397.00000 390.000 390.000 391.000

Antal salg 395.000 7.00 397.00000 390.000 390.000 391.000

Profit i procent over hele perioden 38.528 10.52 -516.35227 17.984 30.767 24.661

Stgrste tab i procent -8.222 -6.68 -16.18897 -10.720 -10.720 -10.720
Stgrste vinder i procent 8.578 7.71 -0.00069 9.620 9.620 9.620
Gennemsnitligt afkast i procent 0.098 1.50 -1.30064 0.046 0.079 0.063
Sharpe-ratio 0.066 0.34 -0.63526 0.029 0.050 0.041
Antal vindende handler 212 ) 0 222 225 224
Antal tabte handler 183 2 397 168 165 167

Positiv_ procent 53.671 71.43 0.00 56.923 57.692 57.289

og blev det gjort med den metode, kan disse forecast ogsa bedre ses som de er, modelle-
ringer. Modelleringer, som aldrig méa veksles med sandheden, og altid skal bruges med den
forsigtighed, der er ngdvendig. Skal man aktivt sidde med disse modeller, sa er der ogsa
stgrre chance for, at man kan stoppe i tide, inden de store tab kommer. Men da der bliver
lavet afkast pa fem af dem, vil det veere et godt argument at bruge og sige, at den efficiente

markedshypotese ikke geelder i dag.

6.3 Kan avisoverskrifter forudsige aktieprisen?

Néar der skal handles med aktier, skal man forstd, hvad der driver fluktueringerne i dem.
Professor Bryan Kelly med flere har prgvet at forstd fluktueringer i gkonomiske nggletal
med forretningsnyheder. I den forbindelse skriver han i konklusionen (Kelly et al., 2020, p.
39):

Our approach is motivated by the view that news text is a mirror of the state of the economy. The media
sector is an information intermediary that meets information demand of consumers and investors

with verbal descriptions of economics events and their interpretation. Of course, viewing news media

as a verbal mirror of the economy, we must also regocnize that it comes with flawed refractions,

often in the form of producer and consumer biases, erroneus inference, and unsubstantiated speculations.

Her snakker han om, at nyheder er et spejl pa gkonomien, og at medierne giver beskrivelser
af gkonomiske begivenheder, som de gerne vil have det til at fremsta, og som giver forkerte
konklusioner pa béde virksomheders og forbrugeres side, og som giver grobund for speku-
lationer, der ikke har hold i virkeligheden. Men ikke desto mindre er det den virkelighed,

der bliver fortalt. I hans konklusioner fremgar det, at nyheder er med til at bestemme den
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fremtidige gkonomiske virkelighed, og pa samme made er der prgvet i denne afthandling at
skabe lys for, om de ogsa kan forudsige fremtidig aktiekurs.

Denne model har veeret sveer at vurdere, hvilken metode og hvilke veerktgjer, der har skullet
bruges i denne forbindelse. Skulle det veere en VAR-, OLS- eller en RNN-model. Mulighe-
derne har veeret mange, og det endte med en RNN-model, da den gav de bedste resultater
for bade treeningsdelen og forecastet, men nar den er lavet p4 méanedsbasis, og de andre er
lavet pa dagsbasis, er det sveert at give et entydigt svar pa, om den kan veere lige sa god
som de andre modeller. Man kan se pa tabel at de andre modeller ogsa er nogenlunde
enige om, hvor mange transaktioner, der skal veere i forecastperioden, og det giver en nem
méade at vurdere, hvilke metoder der er mest profitable. Man kunne selviglgelig have lavet
alle modeller pa manedsbasis, men det havde sa givet problemer for de andre modeller, da
de sa ville have meget mindre datagrundlag end avismodellen, da de andre kun har tidsserie
af aktien at forholde sig til for RNN- og ARIMA-modellernes vedkommende og et til fem
variable mere til Farma&French-modellerne, mens avismodellen har tidsserien plus 180 an-
dre variable. Men nar det s& er pointeret, s& giver avismodellen et positivt afkast, og derfor
er den relevant i den forstand, den er profitabel. Det mest optimale havde veeret enten, at
der var et datagrundlag, som havde avisoverskrifterne pa dagsbasis og som réa data, i stedet
for som nu, hvor artiklen (Kelly et al., 2020) kun giver et forarbejdet data til radighed. Hvis
det ra data havde veeret til stede og pa dagsbasis, havde modellen haft tidsserien og sik-
kert med 10.000 variable af ord, som skulle danne grobund for en mere omfattende analyse
af profitabilitetsanalysen for Avismodellen. S& havde der veaeret grundlag for at bruge bl.a.
embedding-layers og mange flere ord (Chollet and Allaire, 2018b)). Men néar datagrundlaget
har veeret, som det er, er det gode takter, at den giver et positivt afkast, og ud fra tabel [6.2]

er den profitabel, men er pa et meget spinkelt grundlag i forhold til de andre modeller.

6.4 Kan modellerne sta alene?

Hvis man vil bruge modelleringsveerktgjer til at forudsige aktiemarkedet, skal det kun veere
en del af vaerktgjerne. Hvis der ses pa Farma&French-modellerne, viser det, at informationer
pa fortiden ogsé kan bruges til at modellere fremtiden. Det er er netop et bevis pa, at
virksomheders generelle oplysninger kan bruges til at forudsige aktier. Men disse oplysninger
er ikke de eneste, da ting sdsom dividendeudbytte fra virksomhedens side kan veere en strategi
fra virksomhedens side til at forhgje aktieprisen, hvis virksomheden har brug for en hgjere
pris, jvf afsnit Dermed kan en dividendeudbytte ogsé veere en faelde, men uanset om
det er eller ej, sa vil den udbetaling ikke kunne vises pa de forskellige modeller, da det ikke

er inkorporeret. Der kan ogsa ske noget uforventet, som kommer til at sende chokbglger
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6.4. KAN MODELLERNE STA ALENE?

pa aktiemarkedet, og far tingene til at falde. Derfor sa kan en del af aktiepriserne godt
modelleres, men der er en masse eksogene chok og sma variable, der kan sendre kursens

retning. Sa modellerne kan bruges, men kun som en guideline for kursen.
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Konklusion

I dette speciale er der forklaret forskellige aktieteorier, som starter med den efficiente mar-
kedshypotese, som handler om, at medmindre man tager overhaengende stor risiko, sé vil
man fa et gennemsnitligt afkast pa 0, da alt information allerede er inkorporeret i markedet.
Det er der kommet forskellige analyser ud af, hvordan man netop kan fa et positivt afkast ud
fra forskellige mgnstre i form af nogle fa og smé aktieteorier og derefter gkonometriske vaerk-
tgjer, der har haft til formal at modellere aktieprisen for S%P-500-indekset fra 2001 til 2015,
og som har skullet lave et in-of-sample-forecast péa indekset for hver gkonometrisk metode.
I den forbindelse er der kommet seks forskellige analyser, hvoraf de fem af dem har veeret
pa dagsbasis, og den sidste har veeret p&d manedsbasis grundet et manglende datagrundlag. I
den forbindelse er der blevet forklaret, hvordan hver model er blevet til, og hvilke veerktgjer
der har veeret til at forbedre modellerne, og derudover er der ogsa vurderet pa profitabi-
litetten pa hver model. Her imponerer RNN-/LSTM- og Farma&French- modellen meget,
som er blevet til pa vidt forskellige mader. Farma&French er blevet til via en fundamental
analyse, som har haft mellem et til fem parametre at forholde sig til, mens DeepLearning-
modellen kun er blevet til ved indeksprisen dag for dag, og har skullet finde mgnstre ud fra
de veerktgjer, der er i DeepLearning-universet. Derfor er de to modeller meget forskellige,
men alligevel har de veeret gode til at forecaste prisen péa en tidshorisont, som har veeret
rigtig lang i forhold til den store volatilitet, der kan veere pa aktiemarkedet. Derfor skal man
ogsé passe pa ikke at laegge for meget i dem, da det kun kan veere guidelines, og man altid
skal holde gjne og grer abne overfor eksogene chok og bare smé hverdagsforandringer, som
kan give stgd til aktiemarkedet. Det vil snarere veere hjeelpeveerktajer end spékonetrolddom
og forudsigelser, fordi verdenen er mere kompleks end man kan modellere, men man kan
altid give et godt og kvalificeret bud. Nar de forbehold er taget, er det RNN-modellen og

Farma&French, der giver mest profitabilitet, nar det er pa dagsbasis.
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