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Abstract

As environmental, social, and governance, ESG, considerations gain prominence in the
investment landscape, accurate forecasting models and investment strategies for ESG as-
sets grow in significance and can incentivize private investors to revise their portfolios.

This thesis presents a comparative analysis of Long Short-Term Memory, LSTM, and Au-
toregressive Integrated Moving Average, ARIMA, forecasting models for ESG assets com-
pared to the SP 500 index. By leveraging a comprehensive dataset encompassing highly
rated ESG assets from the SP 500, the study explores the accuracy of predictions and ef-
fectiveness of these two forecasting techniques in the context of portfolio optimization.

The findings highlight the applicability of LSTM and ARIMA models in forecasting ESG
assets and assessing their impact on mean-variance portfolio construction compared to the
SP 500 and simpler investments strategies. The ARIMA model demonstrate proficiency
in capturing short-term fluctuations, in contrast, LSTM models exhibit superior ability in
capturing non-linear relationships and long-term dependencies, allowing for two enhanced
portfolio optimizations. The study’s results provide insights for investment professionals
seeking to integrate ESG assets into their portfolio management strategies. By utilizing
ARIMA and LSTM models, with further mean-variance portfolio optimization, results in
profits exceeding those of the SP 500 benchmark. This knowledge enables and incenti-
vizes investors to constructs portfolios that align with ESG investment objectives while not

compromising competitive risk-return profiles.
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1. Introduktion Aalborg Universitet

1 Introduktion

Den ba@redygtige omstilling har siden annonceringen af FN’s Sustainable Development
Goals 1 2015 og FN‘s Parisaftale i 2016, vundet stgrre indpas i den politiske verden (Bu-
siness for Good, n.d.; KEFM, n.d). Politikere rundt i verden har derfor veret ivrige efter
at bekendtggre deres forpligtigelse over for en baredygtig og klimaneutral gkonomi i ar
2050, i overensstemmelse med Parisaftalen. Konsulentvirksomheden McKinsey fremsat-
ter, at dette vil kreeve en arlig investering pa $9.2 trillioner frem til ar 2050, fra regeringer,
selskaber og individer. Dette anfgrer vigtigheden i allokeringen af kapital, som implicerer,
at investeringsomradet spiller en afggrende rolle i forbindelse med den baeredygtige omstil-
ling. Hertil fremgar omkostninger i forbindelse med den baredygtige omstilling at pavirke
hele verden, men skaber samtidig grundlag for en rekke vakstmuligheder i forbindelse
med bedre udnyttelse af natur-kapital, samt humane og teknologiske ressourcer (McKin-

sey, n.d). World Economic Forum rapporterer i denne forbindelse at:

“Climate leaders can attract and retain better talent, realize higher growth, save costs,
avoid regulatory risk, access cheaper capital and create new sources of value for
customers. Done well, this will translate to higher shareholder returns and a sustainable

source of competitive advantage (World Economic Forum, 2022).”

Dette fremsatter, at de gkonomiske effekter ikke udelukkende kommer til udtryk gennem
omkostninger, men ligeledes skaber gode investeringsmuligheder verden over. Pa trods af
det store fokus pa baredygtighed og muligheder herigennem, angiver McKinsey, at det
pakravede investeringsbelgb pa $9.2 trillioner, forudsatter en 60% stigning relativt til det
nuverende investeringsniveau. Dette kan ikke alene opnas med offentlige midler, men skal
samtidig drives af private investorer, hvorfor det fortsat er essentielt at motivere og ska-
be incitament til beredygtig investering (Finans Danmark, n.d). Beredygtige investeringer

fremsattes generelt som det etiske valg, men tilsides@ttes ofte grundet gkonomiske aspek-

1
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ter, da hovedformalet for investorer typisk er at opna et konkurrencedygtigt afkast. For at
opna den pakravede investering, er det derfor essentielt, at der ligeledes forekommer et
gkonomisk incitament, som tager forbehold for afkastmuligheder samt risikoniveauet. En
ofte anvendt metode, hvorpa investorer kan opna indsigt i dette er ved anvendelse af foreca-

sting og portefgljeteori.

Forecasting af finansielle aktiver er en omdiskuteret gkonomisk disciplin, som ofte rela-
teres til den efficiente markedshypotese fremstillet 1 1970 af Eugene Fama (Fama, 1970).
Hypotesen angiver, hvorledes de finansielle markeder reflekterer alt tilgeengeligt informa-
tion, hvor ny viden diffunderes og inkorporeres uden forsinkelse.

Den efficiente markedshypotese relateres til random walk hypotesen fremstillet i “A Ran-
dom Walk Down Wall Street” af Burton Malkiel 1 1973. Denne angiver, at finansielle ak-
tiver bevager sig tilfzldigt og herved uforudsigeligt (Enders, 2014, kap. 1 s. 4)'. Malkiel
havder, at hvis hypotesen ikke kan forkastes, vil en abe med bind for gjnene, som kaster
dartpile mod en Wall Street Paper, sammensatte en portefglje, hvis afkast er 1 overensstem-

melse med en portefglje udarbejdet af specialister.

A blindfolded monkey throwing darts at a newspaper’s financial pages could select a

portfolio that would do just as well as one carefully selected by experts (Ferri, 2021 ).

Herved fremsatter den efficiente markedshypotese samt random walk hypotesen det irrele-
vant at forecaste finansielle aktiver. I kontrast hertil er nyere gkonomisk forskning preget
af en overbevisning om, at det er muligt at forecaste de finansielle markeder. Et merafkast,
som fgrhen blev anset for en anormalitet i markedet, anses nu som delvist forudsigeligt.
Anvendelsen af forecast modeller har derfor veret bredt anvendt i litteraturen, hvor kon-

kurrencen mellem gkonometriske og Machine Learning modeller har veret stigende.

'Random walk hypotesen er givet ved ;11 = y; + €¢+1, hvor £, betegnes som white noise, givet ved
uh@zmmet information pa markedet (Enders, 2014, kap. 1 s. 4).
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Linezre gkonometriske modeller, herunder ARIMA, anses som et simpelt og bredt anvendt
vaerktgj til forecasting af finansielle aktiver?. Populariteten tager udgangspunkt i modellens
implementerbarhed, hvortil eksisterende litteratur finder, at modellen overgar mere kompli-
cerede forecastingsmetoder. Finansielle aktiver karakteriseres dog ofte som ikke-lineare,
hvorfor det kan anses som varende fordelagtigt at anvende ikke linezre-modeller’. An-
vendelsen af Machine Learning modeller, herunder LSTM, har i forbindelse med en gget
maengde data og teknologiske fremskridt vundet indpas 1 litteraturen. LSTM anses som
abstrakt og er i stand til selv at selektere information, hvilket ggr metoden fordelagtig til

forecasting af finansielle aktiver (Mallikarjuna og Rao, 2019).

Investeringsbeslutninger pavirkes ligeledes af andre faktorer, eksempelvis risikoniveau og
transaktionsomkostninger. Portefgljesammensatning er derfor af vasentlig betydning for
investorer, hvis interesse bestar i at maksimere afkast givet risiko. Harry Markowitzs nobel-
prisvindende portefgljestrategi, mean-variance, tager udgangspunkt i en afvejning mellem
afkast og risiko, og er et bredt anvendt investeringsverktgj til optimal portefgljesammen-
setning. Specialet sgger herunder at koble forecasting og mean-variance for baeredygtige
aktier. Dette er med henblik pa at undersgge, om det forekommer profitabelt for investorer
at allokere mere kapital til beredygtige aktier og hermed skabe incitament til investering i

den beredygtige omstilling.

’Linearitet angiver, at tidsserien estimeres som en linezr funktion. For en simpel regression givet ved
y = Bo + 1z + u, er den marginale effekt af = pa y herved konstant, % = (1 (Wooldridge, 2019, kap 6).

3Tkke-linezre modeller relateres til, at den marginale effekt af = pa y ikke forekommer konstant over tid.
Specialet anvender LSTM til ikke-linezr modellering.
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1.1 Problemformulering

Ovenstaende angiver, at der eksisterer omfangsrigt litteratur inden for forecasting af finansi-
elle aktiver. Herunder fremgar der konsensus om, at der forekommer systematiske mgnstre
1 finansielle aktiver, men ikke, hvorledes ARIMA er LSTM overlegen. Der forekommer
hertil kun en begrenset mangde litteratur om anvendelsen af forecast til optimerende po-
rtefgljesammens@tning, hvorfor specialet gnsker at koble forecast og mean-variance. Da
ovenstaende fremfgrer, hvorledes den beredygtige omstilling stadig kraver en massiv stig-
ning i investeringsniveauet, anses det relevant at tage afsat i beredygtige aktier. Specialet
undersgger derfor, hvorvidt ARIMA relativt til LSTM modeller forekommer fordelagtige
at anvende til forecasting af baredygtige aktier samt, hvorledes anvendelsen af forecast
kan opna konkurrencedygtige afkast. Dette med henblik pa at skabe stgrre incitament til
baredygtig investering, som kan bidrage til at opna det kravede investeringsniveau pa 9.2

trillioner. Det er herved specialets hensigt at undersgge fglgende problemstilling:

Formar ARIMA og LSTM modeller at forecaste beeredygtige aktier, og herunder at
preestere et overnormalt afkast? Hvorledes kan indsigter herfra anvendes til at skabe

incitament til investering med et beeredygtigt formal?

Ovenstaende problemstilling undersgges indledningsvist ved at estimere og sammenligne
en random walk, ARIMA og LSTM modeller til forecasting. Dette er grundet et gnske
om at opna de bedst mulige forecast, da en bedre forecastngjagtighed, forventes at vaere
en forudsatning for at opna et overnormalt afkast. For at undersgge, hvorvidt beredygtige
investeringer prasterer en overnormal profit, baseres modellerne pa baredygtige aktier,
der sammenlignes med et benchmark givet ved S&P 500. For at specialet kan vurdere
om der opnas et overnormalt afkast, inddrages en mean-variance analyse, imens specialets
resultater holdes op mod den efficiente markedshypotese, med et formal om at opna bade

en praktisk og teoretisk vinkel.
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1.2 Afgransning

Med et formal om at konkretisere specialet, samt udarbejde en dybdegaende og fyldest-
ggrende rapport, anses det vigtigt at undersgge og besvare specialets problemstilling, med
afset 1 flere afgrensende valg. Hertil diskuteres de afgrensende valg lgbende og heraf,

hvilken betydning de har for specialets endelige konklusioner.

Det anvendte litteratur omhandler primart den gkonomiske styringsramme, hvortil spe-
cialet har indsamlet data fra Yahoo Finance, som danner grundlaget for specialets primere
genstandsfelt. Indledningsvist tager specialets data afs®t 1 det amerikanske aktiemarked,
hvorved geografiske diversificeringsmuligheder begraenses. Alle specialets aktier er her-
med denomineret i samme valuta, hvorfor analysen er fri for varierende valutakurser og
konverteringer. Det udvalgte data tager afset S&P 500, som er et indeks for de 500 stgr-
ste, malt pa markedsveerdi, bgrsnoterede amerikanske selskaber og betragtes i flere kredse
som det bedste mal for de Amerikanske finansielle markeder og den generelle gkonomiske
udvikling (Barnes, 2022). Ydermere inkluderes 20 amerikanske aktier, udvalgt fra iSha-
res ESG Screened SP 500 ETF, som imgdekommer en baredygtig investeringsstrategi.
Valget medfgrer en ekskludering baseret pa indeksudbyderens ESG-eksklusionskriterier.
Hermed inddrager specialet ikke selskaber, som er involveret i termisk kul, tobak, kontro-
versielle vaben, handvaben, militerkontrakter og olie. Herudover indeholder specialet ikke
enkeltstadende aktier med en ESG rating under "A", for at sikre et afkast og investerings-
strategi, som afspejler udviklingen i baeredygtige investeringer. Aktier med ESG ratingen
"A"inkluderes hertil med et formal om at opna en sektor-diversificering, som afspejler S&P
500 for at danne bedre grundlag for en sammenligning af specialets baredygtige portefgljer
og S&P 500. Specialets data er indhentet for perioden primo 2013 til ultimo 2022. Afslut-
ningsvist tager hele specialets datasat afs®t 1 lukkekurser, hvilket dog ikke forekommer

afggrende for de endelige resultater.
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Specialets 20 udvalgte aktier samt S&P 500 angiver den primere litteratur, hvortil den
sekundere litteratur har til formal at underbygge argumentationen. Hertil fremgar den an-
vendte sekundare litteratur, som et samspil mellem eksisterende litteratur og den anvendte
teori, herunder ARIMA, LSTM og mean-variance. I forhenvarende kurser er de tre te-
orier introduceret, med udgangspunkt i forskellige fagomrader. Dette ligger til grund for
interessen i at udarbejde en dybdegaende komparativ analyse, som klarlegger praktiske
problemstillinger. I forbindelse med forecasting inkluderes udelukkende one-step ahead
metoden. Valget herom er grundet, at metoden forekommer mere ngjagtig relativt til multi-
step athead. Dette er med et beleg om, at multi-step ahead konvergerer mod en langsigtet
ligevaegt og herved opnar en langsigtet trend frem for daglige udsving. Kombinationen
mellem den primare og sekundere litteratur er med et formal om at opna en kvalificeret
indsigt i kausaliteten, ved forecasting af aktier og hermed frembringe en overensstemmelse
mellem empiri og teori. Indsamlingen af empiri er med et udgangspunkt i at tydeligggre

tendenser og fremstille et retvisende diversificeret billede af det baredygtige aktiemarked.

Valget om at benytte one-step-ahead har betydning for anvendelsen af mean-variance, da
analysen anvender dagligt k@b og salg. Valget om at inkludere 20 aktier er for at opna en
diversificeret portefglje. Dette er grundet antagelsen i mean-variance om, at nar antallet af
aktiver gges i portefgljen, gar variansen mod nul. Dette betyder, at den ikke markedsbase-
rede risiko konvergerer mod nul, som hermed mindskes i en portefglje med flere aktiver.
Veldiversificerede portefgljer, indeholder derfor et stort antal verdipapirer, hvilket specialet
forsgger at efterleve. Det antages hertil udelukkende profitabelt at investere i tangetporte-
fgljen safremt, at den forventede sharpe ratio er positiv. Safremt afkastet i minimum varians
portefgljen er mindre end det risikofrie aktiv, kan denne i nogle perioder forekomme ne-
gativ. Dette efterkommes i specialet ved at ga kort i tangetportefgljen. Ovenstaende afsnit

danner grundlag for specialets fremadrettede udformning og konklusioner.
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1.3 Specialestruktur

Introduktionen, problemformuleringen samt afgrensningen danner grundlag for specialets
videre udarbejdelse og herved rapportstrukturen. Med henblik pa at besvare afhandlingens

problemstilling opstilles fglgende 11 hovedafsnit:

Kapitel 2 angiver et kort litteraturreview, som klarlegger eksisterende litteratur, med hen-
blik pa at kortlegge og anvende tidligere erfaringer til modellering af specialets modeller,

samt anvendelse heraf til en mean-variance analyse.

Kapitel 3, 4 & S angiver specialets teoretiske fundament, herunder en beskrivelse af aktie-
markedet, ARIMA, LSTM og mean-variance. Specialets udvalgte evalueringsmetoder vil

hertil fremga Igbende i afsnittet.

Kapitel 6 beskriver specialets data. Indledningsvist klarlegges metodologien for udvel-
gelsesprocessen, hvortil der fremgar en presentation af dataet, som tager afset i relevant
deskriptiv statistik. Dette er med et formal om at anvende indsiger og forstaelse af dataet i

forbindelse med specialets analyser.

Kapitel 7, 8 & 9 fremfgrer udvelgelsen af ARIMA og LSTM modeller, samt specialets
udarbejde forecasts. Modellernes relative performance sammenlignes med udgangspunkt
1 specialets evalueringsmetoder. Endvidere specificeres mean-variance analysen. Herunder
klarlegges en raekke antagelser, som specialets analyse tager afset i, hvortil de opnaede

resultater beskrives og diskuteres.

Kapitel 10 diskuterer, hvorvidt ARIMA og LSTM modeller formar at forecaste baredygti-
ge aktier og herunder at praestere et overnormalt afkast. Herunder hvorledes indsigter herfra

kan anvendes til at skabe incitament til investering i mere baeredygtige aktier.

Kapitel 11 opsummerer specialets konklusioner udarbejdet i de tidligere afsnit, og besva-

rer herved afslutningsvist specialets udarbejdede problemstilling.
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2 Litteraturreview

Fglgende afsnit har til formal at klarleegge samt diskutere eksisterende litteratur. Dette er
med henblik pa at skabe overblik og forstaelse for lignende litteraturs metoder og empiri-
ske resultater samt, hvorledes specialet kan bidrage med ny viden. Indledningsvist frem-
settes eksisterende studiers resultater omhandlende relationen mellem baredygtige inve-
steringer og profitabilitet. Endvidere fremgar et yderligere fokus i forbindelse med ARIMA

og LSTM til forecasting, samt anvendelse af forecast i en mean-variance analyse.

2.1 Beredygtige investeringer og profitabilitet

Bearedygtige investeringer har de senere ar varet en drivkraft bag eendringer inden for inve-
steringsanalyser, finansiel radgivning og risikostyring. Dette er grundet den ekstraordinare
efterspgrgsel efter beredygtige investeringer, hvor investeringsaktiviteten har veret stigen-
de 1 et bemarkelsesvagtigt tempo og blev mere end fordoblet 1 2020 (Broadridge, 2021).
Dette har bevirket til omfattende forskning og talrige analyser i forbindelse med forholdet
mellem selskabets miljgmessige og gkonomiske praestation. Herunder finder en raekke stu-
dier, at forholdet er positivt og, at baeredygtige investeringer er traditionelle investeringer
overlegne (Hart og Ahuja, 1996; Dowell m.fl., 2000; King m.fl., 2002). I relation hertil
fremsatter Milonas, Rompotis & Moutzouris i en komparativ analyse af baredygtige og
ikke baredygtige investeringer, at mange baredygtige investeringer performer bedst ved
en aktiv strategi, da langsigtede forecasts ofte vil performe darligt pa baredygtige investe-
ringer (Milonas m.fl., 2022). I kontrast hertil er der ligeledes en rekke studier, som finder
et ubetydeligt eller negativt forhold (Filbeck og Gorman, 2004; Telle, 2006; Ziegler og No-
gareda, 2009). Herved fremgar der i nyere studier en tendens til, at der er et positivt forhold
mellem beredygtige investeringer og profitabilitet, hvor det ikke endegyldigt kan vurderes,

at der forekommer konsensus pa omradet.
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2.2 Forecasting ved ARIMA og LSTM

Inden for gkonomiske kredse er der de seneste ar fremkommet en konsensus om, at der
eksisterer systematiske mgnstre i aktiekurser, som bgr vere mulige at forecaste. Der fore-
kommer dog stadig diskussioner og manglende konsensus i forbindelse med, hvilke mo-

deller, som opnar den bedste forecastperformance (Mallikarjuna og Rao, 2019).

Balsara, Chen og Zhang sammenligner herunder ARIMA relativ til en random walk, med
henblik pa at teste, hvorvidt ARIMA modeller er i stand til at forecaste finansielle aktiver.
Studiet tager afsat i kinesiske aktiekurser, hvor resultaterne angiver, at ARIMA opnar et
mere ngjagtigt forecast. Det fremgar hertil, at de udarbejdede forecasts er fordelagtige med
henblik pa at generere et positivt afkast (Balsara m.fl., 2007). Endvidere forecaster Adebiyi,
Adewumi og Ayo bgrsnoterede aktier pa NYSE og NSE ved anvendelse af ARIMA model-
ler. Studiet finder, at modellerne forekommer fordelagtige ved kortsigtede forecast, hvortil

ARIMA kan anses som en konkurrent til andre forecastmetoder (Adebiyi m.fl., 2014).

I forbindelse med machine learning modeller, sammenligner Lee og Yoo tre forskellige
recurrent neurale netverk til forecasting af aktieafkast, hvor resultaterne angiver, at LSTM
opnar den bedste performance (Lee og Yoo, 2018). Namini og Namin sammenligner her-
under ARIMA og LSTM til forecasting af finansielt samt generelt gkonomisk data. Under-
sggelsen tager afsat i seks aktiver med manedligt data fra 1985 til 2018. Studiet finder, at
sofistikerede deep-learning modeller generelt opnar den bedste forecastperformance, hvor
LSTM, med udgangspunkt i RMSE, var ARIMA overlegen med 84-87% (Siami-Namini
og Namin, 2018). I forlengelse heraf finder Tavakoli, at LSTM i gennemsnit er 88% bedre
end ARIMA. Her benyttes det samme data, hvor det undersgges ud fra daglige, ugentlige
og manedlige observationer. De opnar overordnet samme konklusioner, hvor frekvensen

af data ikke anses at have betydning (Siami-Namini m.fl., 2019). Der fremgar herved en
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konsensus i eksisterende litteratur 1 forbindelse med, at LSTM modeller performer bedre
relativt til ARIMA (Yamak m.fl., 2019; Ma, 2020; Xiao m.fl., 2022).

Shumway finder hertil, at begge modeller har styrker og svagheder. Herunder er LSTM me-
re effektiv til komplekse forecasts, der kraver forstaelse af langsigtede tendenser og mgn-
stre, mens ARIMA er mere egnet til kortsigtede forecasts af stationare tidsserier (Shumway
og Stoffer, 2017). Valget af metode ath@nger derfor af det specifikke problem, anvendte da-
ta og pakraevede ngjagtighedsniveau (Siami-Namini og Namin, 2018).

Det fremgar hertil i Campbell og Thompson, at forecasts pa trods af en lav forklaringsgrad,
stadig kan forekomme gkonomisk fordelagtig for mean-variance baserede investeringsbe-
slutninger (Campbell og Thompson, 2008). Dette er sarligt gaeldende i forbindelse med
investeringsstrategier, som anvender Igbende kgb og salg, da forecasting ofte vil vere i

stand til bedre at fange udsvingene relativt til en gennemsnitlig historiske tendens.

Ovenstaende gennemgang af eksisterende litteratur klarleegger generelle tendenser i em-
piriske studiers resultater. Der er herunder en tendens til, at LSTM er ARIMA overlegen,
hvor det dog ikke kan vurderes, hvorledes dette er geldende for baredygtige aktier. Det-
te forekommer som en konsekvens af, at studier omhandlende forecasting af baredygtige
investeringer, er af meget begr@nset omfang. Endvidere er forecastingsprocessen ofte det
primare fokus i litteraturen, hvortil anvendeligheden af de udarbejde forecast til portefglje-
sammens&tning sjeldent analyseres, pa trods af implikationer om, at dette kan forekomme
profitabelt. Specialet har herved til formal at bidrage til eksisterende litteratur i forbindelse
med at undersgge, hvorvidt LSTM er ARIMA overlegen til forecasting af baeredygtige ak-
tier. Hertil har specialet et yderligere perspektiv, hvor forecasting implementeres i en mean-
variance analyse. Dette er med henblik pa at undersgge, hvorvidt anvendelse af forecasts

kan medvirke til at generere et baeredygtigt merafkast relativt til markedet.
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3 Teoretisk gennemgang af aktiemarkedet

Nedenstaende afsnit indeholder en gennemgang af aktiemarkedet som helhed, hvortil un-
derliggende dynamikker klarlegges. Dette leder over i en forklaring af random walk, den
efficiente markedshypotese og deres implikationer.

Aktiemarkedet kendetegnes ved et reguleret miljg, hvor markedsdeltagere kan handle ak-
tier og andre godkendte verdipapirer, hvilket sikrer prisgennemsigtighed, likviditet og fair
handel. Dette er eftersom alle markedsdeltagere bidrager til en fair og gennemsigtig pris-
fastsattelse, hvor prisen pa enhver aktie bestemmes Kollektivt af alle kgbere og salgere
(Y.-L. Chen m.fl., 2022). Aktiemarkedet er gennem tiden forsggt at blive forklaret gennem

en rekke fremsatte teorier, herunder den efficiente markedshypotese og random walk.

3.1 Den efficiente markedshypotese

Den efficiente markedshypotese beskriver, hvordan de finansielle markeder reflekterer alt
tilgengeligt information, hvorved ny viden diffunderes og inkorporeres 1 kursen uden for-
sinkelse. Dette forhindrer investorer i at opna en fordel relativt til markedet, hvorved det
udelukkende forekommer muligt at opna systematiske hgjere afkast gennem mere risikable

investeringer. Dette kan udtrykkes ved:
E@jer1ldr) = [L+ E(Fje11]00)pje

Herved udtrykkes den forventede pris af et aktiv 7 1 ¢ + 1, givet det tilgengelige infor-
mationsst £(p;.11/¢:) , som prisen, p;; og det forventede afkast givet det tilgengelige
informationssat E(7;,41|¢;). Indfries dette har investorer ikke med udgangspunkt i in-
formationen ¢, mulighed for at opna systematiske overnormale afkast, hvorfor eventuelle
spekulationer, kan angives som ’fair game’. Differensen mellem afkastet og det forventede

afkast er hermed nul, hvilket fremfgrer et efficient marked, hvor m@ngden af tilgenge-
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lig information illustrerer formen for efficiens (Fama, 1970). Der eksisterer tre former af
efficiens. Svag efficiens angiver, at al tidligere information inkorporeres i prisen, hvorfor
fundamentale analyser kan medvirke til, at der i perioder produceres afkast over markeds-
gennemsnittet. Semi-sterk efficiens implicerer hertil, at ingen analyser vil skabe mulighed
for overnormal profit, da al ny viden diffunderes i kurserne gjeblikkelig. Hvor svag og semi-
sterk efficiens tager afs@t i offentlig information, angiver sterk efficiens, at al information,
bade offentlig og privat, inkorporeres i prisen. (Thune, 2021). Specialet tager herunder af-

set 1 semi-sterk efficiens i henhold til at undersgge den efficiente markedshypotese.

3.2 Random walk

Den efficiente markedshypotese er forbundet med ideen om en random walk. Logikken
bag random walk er, at kursen ikke fglger nogen merkbar tendens, hvorfor @ndringerne 1
kurserne forekommer tilfeldige og hermed uforudsigelige. Tidligere information, har her-
ved ikke indflydelse pa fremtidige @ndringer og kan derfor ikke anvendes til at forudsige

fremtidige kurser. En random walk kan udtrykkes ved:

yt:ytfl—i_gt EtN[[D(O,O'2)

y, athenger herved perfekt af sin forsinkede verdi y,_;, samt en white noise proces &;.
Dette betyder, at @ndringerne i en random walk kun er athengig af white noise processen,
som angiver en tilfeldig endring (Enders, 2014).

En white noise proces angives herunder som en samling af ukorrelerede variable ¢;, med

en middelvaerdi pa nul og en konstant varians givet ved (Pfaff, 2008 kap. 1. s. 6):
Ele] =0 Ele?] = o?

E(et,e1-k) = cov(ey, e4-) =0
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Her angiver £ > 0 laggede verdier af fejlleddet. En white noise proces er saledes givet

som uafh@ngig og identisk fordelt, defineret ved fglgende:

Et ~ N(O, 0‘?)

Random walk-teorien blev som tidligere n@vnt fremfgrt i, A Random Walk Down Wall Stre-
et af Malkiel i 1973, som argumenterer for, at det ikke forekommer muligt at sla markedet.
Frem for at anvende algoritmer og teknisk analyse med et formal om at forudsige aktie-
kurser, haevder Malkiel herved, at investorer er bedre stillet i besiddelse af en diversificeret

portefglje (Smith, 2023).

3.3 Udviklingen pa aktiemarkedet

Med tiden har investorer pa aktiemarkedet oplevet, at mangden af information har veret
stigende, hvilket skaber mulighed for andre investeringsstrategier. I forbindelse med denne
udvikling er spgrgsmalet om, hvorvidt der forekommer gennemskuelige mgnstre i aktie-
kurserne kun blevet stgrre, hvortil tiltroen til den efficiente markedshypotese og random
walk hypotesen er reduceret. Dette bidrager til, at flere markedsdeltagere gger kompleksi-
teten af deres strategier, hvortil de sgger at drage fordele af den ggede mangde tilgengelig
data. Kompleksiteten gges ikke udelukkende for en investor i forhold til viden og erfaring,
men ogsa for de eksisterende algoritmer. Disse anvendes til at guide og informere med et

formal om at udnytte mgnstrene pa markedet og hermed skabe en overnormal profit.

13
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4 Teoretisk gennemgang af ARIMA og LSTM

Fglgende afsnit angiver en teoretisk gennemgang af ARIMA modeller, herunder gkonome-
triske tests og deres fremgangsmade. Endvidere angives LSTM modeller samt en beskri-
velse af machine learning, deep learning og maden, hvorpa LSTM opsettes og optimeres.
Afslutningsvist klarlegges relevante evalueringsmetoder, som anvendes med henblik pa

evaluering af specialets opnaede forecasts.

4.1 Machine learning og gkonometri

Machine learning og gkonometri angiver to centrale omrader inden for gkonomiske kredse

og kan defineres ved:

"Econometrics is the application of statistical methods to economic data in order to give

empirical content to economic relationships (Wrg, 2019).”

"Machine learning (ML) is the scientific study of algorithms and statistical models that
computer systems use to perform a specific task without using explicit instructions, relying

on patterns and inference instead (Wrg, 2019)."

Begge modeller anvendes herved med henblik pa at beskrive, analysere og forklare data
med afsat i statistiske modeller og relevante variable. Hertil beskeftiger gkonometri sig
udelukkende med gkonomiske aspekter, mens machine learning anvendes til et bredere sat
af problemstillinger. I specialet anvendes modellerne til forecasting, hvor de to modeller

har et feelles mal om at opna den bedste forecast model.

En essentiel forskel i machine learning og gkonometri er i forbindelse med det teoretiske
fundament. @konometri har et solidt fundament i matematik, statistik og sandsynligheds-

teori. @konometriske modeller har herved paviselige og attraktive egenskaber, og vurderes
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primert ud fra deres robusthed. Hertil anvendes AIC eller andre evalueringskriterier til at
evaluere hver model relativt til andre modeller med afs®t i treeningsdata.

Machine learning inddrager ligeledes matematiske egenskaber, men primert til at forkla-
re modellens adferd, frem for at klarlaegge palidelighed og egenskaber. Modellen vurderes
primert ud fra dens empiriske effektivitet, hvilket tager afst i en antagelse om, at hvis mo-
dellen er i stand til at opna et godt forecast, vil den succesfuldt have lert de skjulte mgnstre
i dataet. For at vurdere modellerne og undga overfitting, opdeles data i treeningsdata og
testdata. Modellens forecastperformance vurderes heraf med afszt i MAE eller andre mal

for forskelle 1 faktiske og forecastede verdier (Wrg, 2019).

@konometriske modeller har endvidere kun én Igsning. Den bedste linezre unbiased esti-
mater, BLUE, for koefficienterne findes ved brug af den ordinere mindste kvadrerede,
OLS, estimater. Den bedste model er herved givet ved modellen med den laveste varians
af estimatet. Machine learning modeller bestemmes herimod ved en iterativt metode under
treningen. Herunder inddrages en vis ma@ngde tilfeldighed, som medfgrer, at to identisk
opbyggede modeller, kan opna forskellige 1gsninger for den bedste model. Herved er Igs-
ningen for en machine learning model et estimat, der kun sandsynligvis er optimalt.

Ydermere er gkonometriske modeller ofte parametriske og herved underlagt en reekke anta-
gelser. Machine learning modeller er i kontrast hertil ikke-parametriske, og baseres 1 stedet

pé data uden underliggende antagelser om fordelingen (Wrg, 2019).

Ovenstaende klarlegger en rekke ligheder og forskelle mellem modeller inden for machine
learning og gkonometri. Specialet gnsker herunder at undersgge, hvorvidt det er muligt at
optimere profit ved forecasting og portefgljesammens@tning, hvorfor det anses relevant at
undersgge de to modeltyper relativt til hinanden. Nedenstaende afsnit vil herved uddybe

specialets gkonometriske model, ARIMA, og machine learning model, LSTM.
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4.2 Teoretisk gennemgang af ARIMA

Forecasting har til formal at prediktere fremtidige verdier, ved at afdaekke systematiske
variationsmgnstre i data over tid. I specialet anvendes tidsserie regression, med henblik pa

at specificere og beskrive statistiske sammenha&nge 1 data. En tidsserie kan udtrykkes ved:

Yy = seasonal; + trend; + cyclical; + €4

Tidsseriedata har herved en intern struktur, bestaende af trend, en cyklisk komponent, sa-
sonvariation og en uregelmassigt komponent. Trendkomponenten beskriver dataets lang-
sigtede forhold, hvortil den cykliske komponent angiver regelmassige periodiske bevagel-
ser. Ydermere angiver s@son komponenten hyppigere og kortvarige regelmessige beve-
gelser, imens den uregelmassige stokastiske komponent afslutningsvist antages at vare en
white noise proces ;. Med henblik pa at estimere tidsseriedata, anvender specialet linesere

autoregressive integrated moving average modeller, der beskrives i nedenstaende afsnit.

4.2.1 Autoregressive Integrated Moving Average

Autoregressive Moving Average, ARMA, anvendes til at analysere og forecaste data. Tids-
serier kan forecastes med afs@t i egne tidligere vardier, givet ved autoregressive processer,

AR, samt fejlledets tidligere vaerdier, givet ved moving average processer, MA.

Autoregressive processer, AR(p), angiver den afh@ngige variabel, som en linear funktion
af sine egne forsinkede verdier og en white noise proces. En AR proces, af ordenen p, kan

udtrykkes ved:
Y = b+ 011 + Oaye—ot, .., H0Yp + &4

g, ~ I1ID(0,0?) 0, # 0;02 >0

0. angiver korrelationskoefficienten mellem den athangige variabel y; og AR processer-
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ne y;_p, hvorfor parameteren anses afggrende for, hvorvidt AR processen er stationzr. En
grundforuds@tning for benyttelsesvaerdige estimater er stationart data, da anvendelse af
ikke-station@rt data medfgrer spurigse resultater og sammenha@nge mellem variable (En-
ders, 2014 Kap. 4 s. 184-185). Stationaritet uddybes derfor yderligere senere 1 dette afsnit.
I tilfelde af, at |#| = 1, indeholder tidsserien unit root og forekommer herved ikke statio-
ner. Hertil indikerer |0| < 1 en stationar tidsserie, som konvergerer mod den langsigtede
middelveerdi /(1 — ) nar n — oo (Pfaff, 2008). Unit Root betegner hertil en stokastisk
tendens af en AR proces, som kan indga i en ARMA model. Forekommer der unit root, vil

tidsserien vare en ikke-stationar proces, hvorfor test for unit root er et essentielt vaerktgj.

Moving Average processer, MA(q), angiver den afth@ngige variabel, som en line@r funk-
tion af fejlledets forsinkede vardier og en white noise proces. En MA proces, af ordenen
g, kan udtrykkes ved:

Yo = W+ &+ 181 + Qg+, .., FuE1y
g, ~ IID(0,0?) a, #0;02>0

o, betegner korrelationskoefficienten mellem y, og MA processerne, €;_,. €4, antages at

vare identisk og uathengigt fordelt, hvorfor MA processen altid er stationar (Pfaff, 2008).

Autoregressive Moving Average modeller, ARMA (p, q), angiver en fusion af AR(p) og

MA(q) processer, og kan udtrykkes ved:
Yo =p+ 01+, H0Yp + &+ g1+, o gL

g, ~ I1ID(0,0?) oy # 0;0, #0502 > 0

Ovenstaende defineres som en ARMA model, nar tidsserien er stationer i I(0). I angiver
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ordenen af integration, som i dette tilfaelde er nul, hvilket betyder, at tidsserien er en statio-

nar proces, uden brug af differentiering.

Stationaritet defineres som en felles sandsynlighedsfordeling for en samling af stokastiske
variable, der ikke @ndres over tid. Givet, at en tidsserie er en stationar proces, forekommer
det muligt at estimere middelvardien, variansen og autokorrelationen med afsat i et lang-
sigtet gennemsnit*. En proces betegnes svagt stationzr, sifremt nedenstdende antagelser

opfyldes (Enders, 2014 kap. 2 s. 51-53):

E(y:) = E(yi1) = p
El(y: — 1)?] = El(ye—x — p)?] = 0

E[(yt - M)(?Jt—k - M)] = COU(yt—j - yt—j—k) = Yk

Ovenstaende angiver, at gennemsnittet og variansen er konstant over tid. Kovariansen mel-
lem hvilke som helst to tidspunkter t og t-k afhanger hertil kun af k, for alle £ > 1. Ikke
stationzre tidsserier indeholder ingen konsekvente mgnstre over tid, hvorved det ikke er
muligt at generalisere eller forecaste. Stationaritet anses derfor 1 specialet som altafggren-
de for de endelige resultater (Newbold, 1975). Hovedparten af tidsserier er ikke-stationere
processer, som ofte kan ggres station®re ved differentiering. Dette resulterer 1 en integreret
ARMA model, angivet som Autoregressive Integrated Moving Average, ARIMA(p, d, q),

hvor d angiver graden af integrering (Prabhakaran, 2021).

4 Autokorrelation angiver enhver korrelation mellem &; og €;_j, for alle k& > 0, og er herved en regelmzs-
sig bevaegelse, der ikke tages forbehold for i koefficienternes verdier (Pfaff, 2008, kap. 3 s. 61).
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4.2.2 Box Jenkins Metodologi

Box Jenkins metodologien er en metode, som anvendes til at udvelge en passende model
til at estimere samt forecaste en univariate tidsserie’. Metoden indeholder tre faser, givet

ved identifikation, estimering og diagnostik.

Identifkationsfasen har til formal at opna en stationar tidsserie og ligeledes identifice-
re parametre i ARIMA modellen. Herunder fremfgres et plot af det valgte data samt au-
tokorrelationsfunktionen, ACF, og den partielle autokorrelation, PACF. Plottet af tidsserien
klarlegger brugbare oplysninger, om mulige afvigelser, manglende vardier samt, hvorvidt
dataet fremstar stationart. ACF og PACF benyttes hertil med henblik pa at estimere antal-
let af parametre p og q til forecasting (Newbold, 1975). Denne fase er hermed elementer
for at opna brugbare estimater. Dette er geeldende da opnaelsen af stationzrt data er en
ngdvendighed for, at data kan anvendes til generalisering og forecasting. I tilfelde af ikke-
stationert data vil modellen ikke kunne afspejle de underliggende mgnstre i dataet, som
resulterer 1 fejlestimater. En ikke-stationar tidsserie kan eksempelvis indeholde mgnstre,

der i virkeligheden er korrelationer grundet trend eller en s@sonbestemt komponent i dataet.

Estimeringsfasen har til formal at udvalge den station&re og parsimoinious model, der
bedst beskriver det udvalgte data®. Specialet optimerer modellernes parametre ved brug
af maximum likelihood estimering. Der estimeres herunder en rekke alternative modeller,
som sammenlignes baseret pa deres sandsynlighedsveardier. Specialet tager udgangspunkt
i Akaike information kriterie, AIC, der fremgar som en af de mest gennemgaende udvel-

gelseskriterier i litteraturen. AIC kan udtrykkes ved (Difference Between, n.d):

SUnivariate angiver, at den forklarende variabel udelukkende er en funktion af sine egne tidligere veardier,
samt fejlled (Enders, 2014 kap. 2 s. 51-53).
®En parsimonious model er givet ved den model, som forklarer mest muligt ved mindst mulig input.
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AIC = 2K — 2In(L)

K og L angiver antallet af uafth@ngige variable og et log-likelihood estimat for den specifik-
ke model. Inddragelsen af flere paramentre, K, medvirker generelt til, at forklaringsgraden
gges og, at AIC mindskes. Andet led angiver en strafparameter, som sikrer at inkluderin-
gen af parametre, der ikke reelt gger modellens forklaringsgrad, vil medfgre en gget AIC.

Modellen med den laveste AIC angiver herunder den parsimonious model.

Diagnosticeringsfasen er det sidste trin i Box Jenkins metodologien, og omfatter en vur-
dering af, om den estimerede ARIMA model beskriver dataet. Dette trin har, ved test for
autokorrelation, normalitet og unit root, til formal at sikre, at de residuale i modellen op-
treder som en white noise proces. Indeholder en model autokorrelation vil OLS have en
tendens til at underestimere standardafvigelsen af parametrene og herved gges risikoen
for, at insignifikante parametre vurderes signifikante (Pfaff, 2008). Dette angiver, at Box
Jenkins er en iterativ proces, da nye informationer opnaet ved diagnostik, kan indebare en
tilbagevenden til identifikationsfasen, hvor informationen herfra kan anvendes til at estime-

re en mere passende model (Newbold, 1975). Diagnostikfasen omfatter fglgende trin:

Argumented Dicky-Fuller, ADF, er en bredt anvendt test for unit root. Udover at teste for
stationaritet tager ADF hgjde for autokorrelation, ved at inkludere differentierede autore-

gressive processer. ADF er givet ved:

k
Ay = o+ By + YY1 + Z 0iAY—; + &4

i=1
Ay, beskriver @ndringen i y;, Ay, = y; — yi—1, hvortil « og 5, angiver en konstant og
en trend komponent. Endvidere viser § i hvor hgj grad y, atha@nger af @ndringerne i sine
tidligere perioder. ~y er givet ved # — 1 og er parameteren af primer interesse. Nullhypo-

tesen opstilles som v = 0, hvilket betyder, at en eller flere af tidsseriens rgdder tager den
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absolutte verdi én og herved, at modellen indeholder unit root (Box m.fl., 2015).

Ljung Box anvendes efterfglgende som en test af goodness of fit. Dette har til formal at
vurdere, hvor godt den estimerede model beskriver dataet. Ljung Box tester for autokorre-
lation 1 de residuale, hvor nullhypotesen angiver, at der ikke forekommer autokorrelation.
Testen kan herved identificere eventuelle mangler i modellen, som er ngdvendige at tage

hgjde for i forbindelse med brugbare resultater og forecasting (Pfaff, 2008, kap. 3 s. 61).

I forbindelse med de to trin, kan det forekomme ngdvendigt at optimere den estimerede
model. Dette er grundet, at det ved estimering af ARIMA modeller er essentielt, at de resi-
duale fglger en white noise process. I tilfelde af, at antagelsen brydes, kan det vurderes
fordelagtigt med design af en ny model ved transformation af data (Sakia, 1992). Diagno-

sticeringsfasen er afggrende for at sikre, at modellen beskriver dataet korrekt.

4.2.3 Box Cox Transformation

Box Cox transformationen er en metode, som anvendes til at omdanne data til at fglge en
normalfordeling. Metode anvendes ofte til at forbedre en model ved at sikre, homoskedasti-
citet, additivitet og normalitet. Box Cox transformationen tager afsat i parameteren A, der
bestemmer transformationsgraden (Galili, 2016), som for en tidsserie, y;, udtrykkes ved
(Otexts, n.d):

log(y;) hvis A = 0;

Yt =
(y) —1)/\  hvis ikke

A kan tage enhver positiv eller negativ veerdi. Det er geeldende, at A = 0 tilsvarer en naturlig
log transformation, hvortil A = 1 ikke implicerer nogen vasentlig transformation af dataet.
Afslutningsvist tilsvarer A = —1 en invers transformation. Til estimering af A anvender
specialet Guerrero metoden, som minimerer koefficienterne af variansen for underserier af

den aktuelle tidsserie (Sakia, 1992).

"Der eksisterer to metoder til at udvalge A, navngivet “Guerrero” og “Loglik”. En undersggelse fra In-
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4.3 Teoretisk gennemgang af LSTM

I forbindelse med forecasting, tager specialet yderligere afs@t i long short term memory,
LSTM, der er en underkategori af kunstig intelligens, Al. Fglgende afsnit klarlegger der-
for indledningsvist machine learning og kunstig intelligens. Dette leder over i en gennem-
gang af neurale netveark, aktiveringsfunktioner og leringsalgoritmer. Endvidere klarlegges

recurrent neural network, hvortil LSTM afslutningsvist uddybes.

4.3.1 Kunstig intelligens & machine learning

Kunstig intelligens, Al, sigter mod en simulering af menneskelig intelligens 1 maskiner. Al
anvendes med et formal om at gengive komplekse opgaver, der associseres med det men-
neskelige sind, sasom l@ring og rationalisering (Su og Yang, 2022). En vigtig drivkraft i
udviklingen af Al er machine learning, ML. ML anvender statistiske teknikker til at iden-
tificere mgnstre i data, hvilket forbedres gennem erfaring (Ayodele, 2010). Specialet tager
afset 1 supervised machine learning, SML, hvor algoritmen udarbejder en funktion, der
kortlegger input til det gnskede output. Denne metode er hyppigst anvendt til treening af
neurale netvaerk, med en forudsatning om at klassificere eller udarbejde regressionsmodel-

ler til forecasting af numeriske vaerdier (Delua, 2021).

4.3.2 Neurale netvaerk

Specialet tager afs@t i Deep Learning. DL er en statistisk teknik, som klassificerer mgnstre
1 data ved anvendelse af neurale netvark med flere skjulte layers. Input, output og skjulte

layers i DL bestar af neuroner, der visualiseres som cirkler i figur 4.1.

ternational Institute of Forecasters fremfgrer, at Guerrero relativt til Loglik, opnér en veerdi af A, som skaber
grundlag for et bedre forecast (Thombre, 2018).
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Figur: 4.1 Deep learning neural network (Kavlakoglu, 2020)

Input layer Flere skjulte layers Output layer

Figuren illustrerer et eksempel pa et deep neural network med tre skjulte layers og fem neuroner i hvert layer.

Hver neuron har tilhgrende vagte og input imens transformeringerne foregar i modellens
skjulte layers. Det er modellens skjulte layers, der defineres som en black box, da det ikke
er muligt at kortlegge processen og dynamikkerne fra input til output (IBM, 2023a)%. De
skjulte elementer er en vesentlig kontrast til den gkonometriske ARIMA model, hvor det
forekommer muligt at afdekke og tolke pa alle parametrene (Molnar, 2023). NN genererer

mange forskellige veegte og kombinationer mellem layers, som illustreret i figur 4.2.

Figur: 4.2 Neuralt netvaerk - Nodes (Baheti, 2022)

Inputs
Vagte
X1 Aktiverings-
funktion
W1
X2 Z=Zw-x-+b f(z) a
Wy : o Output
X3 W3

Node

Figuren illustrerer et eksempel pa funktionen i en neuron. Neuronen modtager input fra tidligere layers, som
summeres og tillegges et biasudtryk. Dette fpres gennem en aktiveringsfunktionen, som resulterer i et output.

8Dette er i forbindelse med, at det er umuligt at tolke pa egenskaberne af modellen og de sammenhznge,
som den matte finde.
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Ligningen 1 figur 4.2 angiver processen, hvorved ethvert input bearbejdes i modellen. Efter
et input layer er etableret, tildeles vegte, som angiver vigtigheden heraf. Hvert input mul-
tipliceres med deres respektive vaegte og summeres, for der tilfgjes et bias udtryk. En hgjre
vagt er ensbetydende med et stgrre bidrag til outputtet. NN tilpasses og forbedres herved

alt andet lige ved justering af modellens vagtede input (IBM, 2023a).

Aktiveringsfunktioner

Et essentielt komponent i NN er aktiveringsfunktioner, som spiller en integreret rolle, ved
at indfgre ikke-linearitet til modellen. Dette ggr det muligt for NN at udvikle komplekse
repraesentationer og funktioner baseret pa input, som ikke ville vaere muligt med en linezr
regressionsmodel (Baheti, 2022). Uden en aktiveringsfunktion ville data kun passere gen-
nem netvarkets nodes og layers gennem line®re funktioner a - x 4+ b. Sammens&tningen
af disse lineare funktioner er igen en line@r funktion, s uanset hvor mange layers dataet
passerer, vil output altid vare et resultatet af en line@r funktion. Derfor er aktiveringsfunk-
tioner af afggrende betydning til at inddrage ikke-linearitet. Hertil indeholder hver neuron
i NN en aktiveringsfunktion, hvis rolle er at transformere det summerede vagtede input
til en outputveerdi. Specialet benytter den ikke-line@re aktiveringsfunktion Rectified linear

unit, ReLLU, som er den mest anvendte til NN og udtrykkes ved (Brodtman, 2021):

9(2) = max(0, 2) 9(2) =

ReLU ligger i intervallet [0, o], hvilket implicerer, at neuronerne kun aktiveres safremt
outputtet er stgrre end 0. Hovedpointen er, at ReLLU kun aktiverer et mindre antal neuroner,
og er derfor mere beregningsmassigt effektiv relativt til andre aktiveringsfunktioner °. Re-

LU er hertil en afledt funktion, hvilket muligggr backpropagation.

9ReLU har dog ogsé en ulempe, safremt gradientvaerdien er nul. Vaegtene og bias for nogle neuroner vil
her ikke opdateres under backpropagation, hvilket reducerer modellens evne til at tilpasse eller treene fra data
(Baheti, 2022).
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Backpropagation & Stokastisk gradient descent

Backpropagation er en metode til at beregne gradienten af tabsfunktionen, der efterfglgende
anvendes i stokastisk gradient descent, som angiver l&ringsalgoritmen for neurale netvaerk.
Formalet er at opna indsigt i, hvordan @&ndringer af vagte og bias pavirker netvarkets over-
ordnede adferd. Specialet anvender neurale netvaerk med henblik pa at opna en model, der
er 1 stand til at approksimere testdata med afsat 1 det valgte treeningsdata. Traeningsalgorit-
men har til formal at minimere tabsfunktionen C'(w, b), givet ved en funktion af vagte, w,
samt bias, b. Hertil anvendes leringsalgoritmen for DL, stochastic gradient descent, som
estimerer gradienten V', ved at beregne VC'x for en ra&kke prgver af stokastiske tree-
ningsinput, hvorefter gennemsnittet estimeres. Dette resulterer i et estimat tilnermelsesvist
lig den sande gradient, hvor gradient descent hastigheden @ges og leringen af modellen

accelereres (Nielsen, 2015).

Backpropagation benyttes for hvert treningssat, til at estimere vektoren af tab i output
layer, hvorefter vektoren af tab i hvert layer beregnes. Med udgangspunkt heri beregnes
gradientvardierne, som sammensattes til gradienten af tabsfunktion. Denne angiver vek-

toren af de partielle afledte i forhold til enhver vaegt samt bias i netvaerket og er givet ved:

oc oC

_ 00 00
VC_(aw’ 86)

Gradient descent anvendes med henblik pa at minimere tabsfunktionen. Algoritmen op-

daterer for hvert layer vaegte og bias 1 henhold til fglgende:

AC = VC - (Aw, Ab)T

Processen illustreres i figur 4.3, hvor tabsfunktionens initiale verdi, fremstar visuelt som

det gverste punkt pa kurven. Over flere iterationer tilneermes det lokale minimum.
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Figur: 4.3 Gradient Descent (Gudimalla, 2021)

Tab

Leerings step

Minimum

L L
Tilfeldig W w

initial veerdi
Figuren illustrerer leeringsprocessen i et neuralt netveerk. Det gverste punkt pa kurven angiver initialveerdien
af tabsfunktionen, som over flere iterationer tilneermes et minimum givet ved de nedadgdende pile og lilla.
Det lokale minimum er markeret med gul og angiver, at algoritmen har fundet de optimerede veegte og bias.

Processen afmarkes med nedadgaende pile og lilla, hvor det lokale minimum markeres
med gul. Optimeringsalgoritmen har saledes fundet vegte og bias, som medfgrer mini-

mumsveardien for tabsfunktionen (Gudimalla, 2021).

4.3.3 Recurrent neural network

Recurrent neural network, RNN, anvendes pa sekventiel data og kendetegnes ved at benytte
information fra tidligere sekvenser for at pavirke det aktuelle input samt output. Opbygnin-

gen bag RNN illustreres 1 figur 4.4.

Figur: 4.4 Recurrent Neural Network (Olah, 2015)

e 219 %
rAj = A — A > A » A

b & & & o

Figuren illustrerer et udrullet recurrent neural network. Hvert input x behandles i et skjult layer A, som
herncest resulterer i et output h. Informationen loopes herunder i hvert layer gennem hele sekvensen.
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Som illustreret ovenfor behandles hvert input z, i et skjulte layer A, som hernzst resulterer
i et output h. Evnen til at inkorporere tidligere information, fremfgres i loopet i modellens
skjulte layer, hvori konstruktionen og aktiveringsfunktionen selekterer information, som
bidrager til modellens forecasts. Loopet illustreres til hgjre 1 figur 4.4, som fremhaver, at
informationen opdateres mellem skjulte layers gennem hele sekvensen. Hermed er tidligere
sekvenser af relevant betydning for den fremtidige udvikling (Olah, 2015). En simpel RNN

som illustreret i ovenstaende figur, kan angives matematisk ved:
ht+1 = f(wxmt + whht -+ bh)

Hvor output y pa tidspunktet ¢ beregnes ved:

y = f(wyhe +by)

- er et dot produkt imens x; og y; angiver input og output for netvarket til tiden ¢. Endvidere
er h; en vektor, som gemmer vardierne af units i de skjulte layers til tiden ¢. Herudover
er w, og wy, vagte forbundet med input og skjulte units, hvor w, er vaegte forbundet med
units i de skjulte layers til output. Afslutningsvist er b, og b, bias forbundet med hidden og
output layers (Saeed, 2022).

Da RNN Kklassificerer sekventiel data benyttes en udvidelse af back propagation, define-
ret back propagation through time, BPTT, til estimering af gradienterne. Principperne bag
BPTT er identiske med traditionel back propagation, men adskiller sig ved summering af
fejl for hvert t. Tiden udtrykkes, som en veldefineret ordnet ra&ekke af beregninger, som

forbinder det ene tidstrin til det naeste (IBM, 2023b). Matematisk beskrives BPTT.
hy = Whgxy + Wiphi—q

Et appellerende aspekt ved RNN er, at modellen formar at inkorporere information over
tid. Hvis tidsintervallet bliver for stort, vil modellen dog ikke vare 1 stand til at leere sam-

menh@nge i dataet. Dette betegnes som langsigtede ath&ngighedsproblemer (Olah, 2015).
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4.3.4 Long short term memory

Specialet anvender en underkategori af RNN, long short term memory, LSTM. Grundes-
sensen ved LSTM er givet ved cell state, der medfgrer, at modellen kan lere af information
pa kort og lang sigt. Hermed er modellen designet til at undga langsigtede afhangigheds-
problemer. Cell state, C;, som illustreres i figur 4.5, kan forklares som et transportband, der
lgber gennem hele keeden med nogle mindre lineare interaktioner. Dette er arsagen til, at

information kan passere gennem C} uden stgrre @ndringer (Olah, 2015).

Figur: 4.5 Cell state (Olah, 2015)

Ci_a Y %

®
@

Figuren illustrerer cell state i LSTM, der kan forklares som et transportband, som lpber gennem hele keeden
med nogle mindre linecere interaktioner.

Figur 4.5 illustrerer, at LSTM kan fjerne eller tilfgje information til C;, der er reguleret af
strukturer, defineret gates. Stgrstedelen af gates, sammensattes af et sigmoid neuralt net
layer, o, samt en punktvis multiplikationsoperation, angivet x. Et sigmoid layer tager en
veerdi i intervallet [0;1] og fremfgrer, hvor meget information, der passerer gaten. Verdien
nul implicerer, at intet information passerer gaten og vice versa. LSTM indeholder tre ga-

tes, der selekterer informationen, som viderefgres til C;.

Forste step i modellen er selekteringspocessen i C';. Denne proces sker i et sigmond layer,

givet ved forget gate layer, som illustreret i figur 4.6 (Olah, 2015).
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Figur: 4.6 Forget gate (Olah, 2015)

Figuren illustrerer forget gate i LSTM, som medvirker til at selektere informationen i C; .

Modellens skjulte layers modtager information fra det tidligere layer, C;_1, tidligere output,
hi—1 og nye input, z,. Informationen passerer modellens gates, som bearbejder informatio-

nen forskelligt. Informationen, som tilfgjes C} fra forget gaten, betegnes f; og er givet ved:

fr = oc(Wylhi-1, 2] + by)

W, er en vegtmatrice, imens by er en bias vektor'®. Begge estimater fremstar som et yder-
ligere s@t af vagte (DeepAl, n.d). Hernast multipliceres det bearbejdede information med
o, som fremfgrer andelen af information som tilfgjes C;. Neaste step er todelt og afggrende

for, hvilken ny information, der gemmes i C,. Fgrste step illustreres i figur 4.7.

Figur: 4.7 Input gate - Del 1 (Olah, 2015)

Figuren illustrerer forste del af input gate i LSTM, som er afggrende for, hvilken ny information, der gemmes
i Cy. Fgrste del er givet ved input gate layer, iy, der fastlegger, hvilke veerdier, som opdateres.

10V egtmatricen og bias vektoren tager afszt i tilfzldige vardier og opdateres lgbende med ny information.
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Fgrste del er givet ved input gate layer, 7, der fastlegger, hvilke vardier, som opdateres.
Anden del er et tahn layer, som estimerer en vektor bestaende af nye kandidatverdier, C’t.

Modellens input gate layer samt tahn layer er givet ved:
iy = o (Wilhy—1, 2] + b;)

Cy = tanh(W[hy_y, ;] + be)

Konstruktionen af formlerne fremgar identisk med forget gate, hvor de respektive vaegt-
matricer, W; og W, multipliceres. Hernst adderes de respektive bias vektorer b; og b, for
hver af disse processer. Graden af information som viderefgres, estimeres ved multiplice-
ring med o for input gate layer og tahn funktionen i tahn layer. Afslutningsvist integreres

input gate layer og tahn layer, som illustreret i figur 4.8, hvorved C}; opdateres.

Figur: 4.8 Input gate - Del 2 (Olah, 2015)
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®
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Figuren illustrerer anden del af input gate. Input gate- og tahn layer integreres, hvorved Cy opdateres.

Ovenstaende illustrerer, hvordan LSTM opdaterer C;_; til C}. Dette fremfgres med afszt
i nedenstaende ligning, hvor C;_; multipliceres med f; og adderes med i,C,. Dette angi-
ver modellens nye kandidatverdier skaleret efter, hvor meget LSTM opdaterer hver enkelt

verdi (Olah, 2015):
Cy = [;Ci—1 + itét
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Den sidste gate har til formal at klarggre, hvad modellens output skal vaere. Outputtet ba-
seres pa modellens cell state, men er en filtreret version, hvorved der udelukkende skabes

output baseret pa de udvalgte informationer. Denne proces illustreres i figur 4.9.

Figur: 4.9 Output gate (Olah, 2015)
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Figuren illustrerer output gate i LSTM. Denne har til formdl at klarlegge, hvad modellens output skal vere,
med afscet i den udvalgte informationen. Dette tager afseet i et sigmoid layer o og en tanh funktion, som
multipliceres med output fra sigmoid gaten.

Herunder benyttes et sigmoid layer, o, som angiver, hvor meget af den nuvarende cell state,

som anvendes til output. Fgrste step er givet ved:

[ O'(Wo[htfl, l’t] + bo)

-10 Hertil fgres den nuvaerende cell state gennem tanh funktionen for at opna verdier i

intervallet [-1;1]. Herefter multipliceres det med output fra sigmoid gaten, o;, givet ved:

ht = Ottanh(C't)

Det endelige output for den enkelte sekvens er givet ved h, imens C} angiver informationen,

som overfgres til skjulte layers i naeste sekvens, hvorefter hele processen gentages.
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4.4 Evalueringsmetoder - Forecast

Fglgende afsnit beskriver specialets evalueringsmetoder, som benyttes til at sammenligne,
evaluere og diskutere de udvalgte ARIMA og LSTM modeller. Litteraturen anvender en

bred vifte af statistiske metoder, hvor specialet har udvalgt de mest anvendte og relevante.

4.4.1 Mean Absolute Error & Root Mean Squared Error

Tabsfunktioner angiver metoder, som estimerer differencen mellem forecastede og faktiske
vardier. De angiver herved forecastngjagtigheden, hvor en lavere vaerdi implicerer et mere
ngjagtigt forecast (Kotze, n.d.). For at sikre, at positive og negative forecastfejl ikke udlig-

nes, benyttes kun tabsfunktioner, som anvender absolutte eller kvadrerede fejl.

Mean Absolute Error, MAE, angiver gennemsnittet af de absolutte forskelle mellem fak-
tiske og forecastede vardier. MAE skalerer alle forecastfejl lineart, hvorfor fejlene vaegtes

ligeligt i gennemsnittet. Malet kan udtrykkes ved (Kampakis, 2020):

1 & .
MAE = 521‘%—%’

Mean Aboslute Percentage Error, MAPE, er hertil bredt anvendt grundet metodens intu-

itive resultat. Denne beregnes tilsvarende MAE, men i % af de faktiske vardier:

I Ye — Ut
MAPE = | — - =

Root Mean Squared Error, RMSE, er givet ved kvadratroden af de gennemsnitlige kva-

drerede forskelle mellem faktiske og forecastede vardier:

n

1 .
RMSE =\ =3 (s — i)

=1
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Kvadreringen af fejlene medvirker til, at forecastfejlene paleegges en straf, som stiger nar
forecastfejlene gges (Kampakis, 2020). Dette angiver, at RMSE skalerer stgrre fejl ekspo-
nentielt og derfor altid tager en verdi, som er lig eller stgrre end MAE. MAE og RMSE
kan herved kombineres med henblik pa at forklare variationen i forecastfejlene. En stgrre

forskel mellem de to vardier indikerer en stgrre spredning i fejlene og vice versa.

4.4.2 Diebold-Mariano test

Diebold-Mariano testen anvendes til at teste, hvorvidt et givet forecast er signifikant mere

ngjagtig relativt til et andet (Zaiontz, 2021). Testen anvender fglgende tabsfunktion:
1
d= N ;[9(612‘) — g(e2)]

e1; 0g eo; angiver forecastfejlene for model 1 og 2, g(ey;) og g(es;) angiver tabsfunktioner-
ne, hvortil d angiver middelvardien af forskellen mellem tabsfunktionerne. Nullhypotesen
er givet ved d = 0, hvilket betyder, at der ikke er signifikant forskel mellem modellerne.
Der angives flere alternative hypoteser; den fgrste angiver, at de to forecast er signifikant
forskellige, den anden, at forecast to er signifikant mere ngjagtig og den sidste angiver, at

forecast to er signifikant mindre ngjagtig (McLeman-Hasselgaard og Nielsen, 2017).

4.4.3 Pesaran-Timmermann test

Pesaran-Timmermann testen anvendes til at vurdere, hvorvidt en forecast model er i stand

til korrekt at forecaste retningsskift i en given tidsserie. Testen er givet ved:

" war(p) — var(p.))z

S, antages at vere normalfordelt og de enkelte led er givet ved:

p=n"1 Z[(yt,xt)
=1
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ﬁ* - ﬁyﬁx + (1 _ﬁy)(l _ﬁx)

var(p) =n"'pu(1 = ps)

0 =, otherwise

D« angiver sandsynligheden for, at tidserien, y;, og forecastet, x;, begge er stgrre end nul
summeret med sandsynligheden for, at de ikke er. p angiver hertil andelen af gange den
faktiske og forecastede verdi har samme retning. p ligger i intervallet [0;1], hvor p = 1
implicerer, at alle forecasts er af korrekt retning. Nullhypotesen angiver, at y; og x; er
uathengigt fordelt og herved, at z; ikke er i stand til at forecaste retningsskift i y; (Pesaran

og Timmermann, 1992).
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5 Teoretisk gennemgang af Mean-variance

Mean-variance er et populert finansielt vaerktgj, som specialet anvender med et formal om
at udarbejde en optimeret portefglje af grgnne aktier. Mean-variance udarbejder portefgljer
baseret pa det procentvise forventede afkast, variansen samt en kovarians-matrice, beregnet
pa baggrund af historisk data. Teorien tager herunder afszt i diversifikationsbegrebet, hvor
det antages muligt at diversificere risikoen i en portefglje, safremt aktiverne ikke korrelere
perfekt. Dette betyder, at de enkelte aktiver, er af central betydning for en portefgljes sam-
lede risiko og afkast, hvilket afspejles 1 kovariansen mellem aktivernes forventede afkast
(Hillier m.fl., 2011, kap. 4 s. 88-109).

Mean-variance antager, at investeringsbeslutninger alene tager afs@t i det forventede afkast
og variansen af en samlet portefglje. Det antages hertil, at investorer har preferencer om at
opna portefgljer, der genererer hgjest muligt afkast givet risiko. Herudover antages data at
folge en normalfordeling, imens markedet betragtes som friktionslgst (Hillier m.fl., 2011,
kap. 5 s. 124-125)!!. Teorien beregner den optimale portefglje med afsat i tre informa-
tionssat, givet ved det forventede afkast, variansen og kovariansen mellem N aktiver. Det

forventede afkast af en portefglje kan udtrykkes ved:

pp=E(Rp)=w'p

i og w er vektorer for aktivernes forventede afkast og de enkelte vaegte i den samlede

portefglje, som er givet ved:

E[Rl] w1

E[RQ] w9
p= w=|

E[éN] wN

" Friktionslgst marked angiver, at der handles til enhver kurs, uden hensyntagen til transaktionsomkost-
ninger, regler eller skattemassige konsekvenser (Hillier m.fl., 2011, kap. 5 s. 124-125).
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Endvidere kan variansen af en sammensat portefglje udtrykkes ved:
oL =w' Z w

> " angiver en N x N varians-kovarians matrice mellem afkastene af portefgljens N aktiver:

2
07 012 *** O1N
2
Z 012 0y +++ OaN
2
Oi1N OoN "+ Oy

Med udgangspunkt i teoriens antagelser, samt forskellige niveauer af afkast og risiko, illu-

streres et mean-standard deviation diagram i figur 5.1.

Figur: 5.1 Mean-standard deviation diagram (Hillier m.fl., 2011, kap. 5 s. 136)

Kapitalmarkedslinjen
Den efficiente greense
°
Tangetportefol;
angelporteiohen ° Individuelle aktiver
°
Global minimum
varians portefoljen
e
e
.. . *
Risikofri
afkast Den hyperbolske greense

g

Figuren illustrerer et mean standard deviation diagram, hvor x-aksen angiver standardafvigelsen af afkastet
og y-aksen det forventede afkast. De enkelte markgrer angiver individuelle aktiver, som sammenfattes til den
hyperbolske greense. Den gvre del angiver den efficiente greense, med alle efficiente portefpljer. Markedslige-
veegten er givet ved tangetportefpljen, som angiver portefplien, med det hgjeste afkast givet risiko.

Figuren illustrerer s@ttet af mulige portefgljesammensatninger, angivet ved den hyperbol-
ske graense. Den gvre del betegnes som den efficiente grense, der markerer de efficiente
portefgljer. Den efficiente grense starter fra den globale minimum varians portefglje, som

angiver portefgljekombinationen, der tilsvarer den mindste forventede risiko. Tangentpor-
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tefgljen angiver hertil det punkt, hvor kapitalmarkedslinjen tangerer med den efficiente
grense. Den globale minimum variansportefglje og tangentportefgljen, beregner tilsam-

men den efficiente grense. Vegtningen for de to portefgljer kan udtrykkes ved:

IR P I _ > e =R
Winin = [1 > 1} Z 1 Wi = 1S (- RI)

1 angiver en N x 1 vektor af 1-taller, imens I, angiver det risikofrie afkast.
Kapitalmarkedslinjen angiver s@ttet af effektive portefgljer, som kombinerer risikopraegede
aktiver med en risikofri investering og er givet ved (Hillier m.fl., 2011, 2011, kap. 5 s. 129):

Rp=R; + RTJ;TRfO P

Ry og op angiver middelvardien og standardafvigelsen for tangentportefgljens afkast.
Givet, at teoriens antagelser indfries og, at der foreligger et risikofrit aktiv, gnsker inve-
storer en portefglje placeret pa kapitalmarkedslinjen. Heldningen pa kapitalmarkedslinjen,

betegnes som verende prisen for risiko og maler graden af efficiens i en portefglje. Held-

ningen defineres Sharpe ratio og er givet ved (Hillier m.fl., 2011, kap. 5 s. 128):

Sharpe Ratio = M
Op

R, angiver afkastet for portefgljen, hvor o, angiver standardafvigelsen for portefgljens
merafkast i relation til det risikofrie afkast.

Tangetportefgljes heldning viser den maksimale Sharpe ratio, hvor investorer opnar det
maksimale afkast, givet risiko'?. Den enkelte investors placering relativ til tangetporte-
feljen athenger af investorens risikovillighed. Risikoaverse investorer gnsker en portefglje
placeret tet pa det risikofrie afkast, hvorimod risikovillige investorer gnsker en portefglje

placeret til hgjre for tangetportefgljen (Hillier m.fl., 2011, kap. 5 s. 128).

2Givet, at afkastet af minimum varians portefgljen overgar det risikofrie afkast, vil tangentportefgljen
placeres pa den gvre del af den hyperbolske graense.
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5.1 Evalueringsmetoder - Mean-variance

Med henblik pa at sammenligne og vurdere de udarbejdede portefgljers profitabilitet og
risikoniveau, anvendes portefgljernes merafkast, gennemsnitlige afkast, standardafvigelse,

Sharpe ratio, information ratio, totale afkast og maximum drawdown.

Information ratio, relateres til Sharpe ratio, da begge angiver et merafkast givet risiko.

Information ratio reflekterer afkastet relativt til et givet benchmark og kan udtrykkes ved:

R,— R,

Op

Information Ratio =

R, angiver afkastet for portefgljen, 7, er afkastet for et givet benchmark og o, er standard-

afvigelsen for portefgljens merafkast (Han m.fl., 2021).

Maximum drawdown angiver det maksimale fald i en portefgljes verdi fra et top- til

lavpunkt, fgr et nyt toppunkt opnas. Dette kan udtrykkes ved:

net vy — net v,

Maximum drawdown =
net v,

net v; og net v, angiver portefgljens netvaerdi ved det givne lav- og toppunkt. Maximum
drawdown angiver herved portefgljens stgrste tab for perioden, hvorfor denne anvendes
som et mal for den nedadgaende risiko. Der tages herunder ikke forbehold for frekvensen

af tab, samt hvor hurtigt eller, hvorvidt portefgljen genvinder den tabte verdi (Hayes, 2022).
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6 Databehandling

Fglgende afsnit konkretiserer metodologien for udvelgelse af specialets aktier, som tager
udgangspunkt i beredygtighed, herunder ESG kriteriet, samt sektorfordelingen. Afslut-
ningsvist angives en beskrivelse af specialets baeredygtige aktier, med udgangspunkt i rele-
vant deskriptiv statistik, som har til formal at konkretisere dataets karakteristika.

Med henblik pa at vurdere, hvorvidt forecasting og portefgljesammensetning kan vere
med til at skabe incitament til mere baeredygtig investering anvendes 20 beredygtige aktier
fra iShares ESG Screened S&P 500 ETF. Hertil inddrages S&P 500 som et benchmark for

den generelle udvikling pa aktiemarkedet (Blackrock, 2023).

6.1 Baeredygtighed og sektorfordeling

Specialet anvender environment, social and governance kriteriet, ESG, til at identificere
selskaber, der er engageret i baeredygtig praksis. De tre faktorer angiver i hvor hgj grad sel-
skaber imgdegar vejen til en fremtid, som opfylder nuvarende generationers behov, uden
at bringe fremtidige generationers behov i fare (FN‘s Verdensmal, 2016). Den miljgmaes-
sige faktor har til formal at vurdere et selskabs indvirkning pa miljget, herunder dens CO2
aftryk, energieffektivitet og brug af naturressourcer. Den sociale faktor vurderer et selskabs
indvirkning pa mennesker, herunder selskabets arbejdspraksis samt politikker for mang-
foldighed. Afslutningsvist undersgger ledelsesfaktoren et selskabs ledelsesstruktur, interne
kontroller, aktionarrettigheder og etiske standarder (Broadridge, 2021).

Faktorerne anvendes herved som en malestok for, hvor ansvarligt et selskab er pa de tre
omrader, og anses som et verktgj til at kommunikere et selskabs baredygtighedsstrategi
(Erhvervstyrrelsen, 2021). Selskaberne vurderes af eksterne selskaber, hvor aktierne an-
vendt i specialet alle har en rating udarbejdet af MSCI ESG Quality Rating. Denne maler

et selskabs evne til at handtere vigtige mellem- til langsigtede risici og muligheder, der op-
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star fra de tre ESG-faktorer. Denne rating dannes for individuelle selskaber indenfor sam-
menlignlige brancher, hvorfor ratingen ikke kan sammenlignes pa tvers. Pa baggrund heraf
representerer MSCI ESG quality Rating en AAA-CCC-skala, hvor "AAA"og "CCC"er de

respektive hgjeste og laveste ESG-ratings, som illustreret i figur 6.1.

Figur: 6.1 MSCI ESG Quality Rating (Your Green Wealth, 2023)

MGGEN © [ o [oes | A | An [ ARk

Haltende Middel Leder
En virksomhed, der halter En virksomhed med blandet eller En virksomhed, der leder
efter sin branche pd grund uszdvanlig track record i at hindtere sin branche i handtering
af dens haje eksponering de vasentligste ESG-risici og af de veesentligste ESG-
og manglende handtering muligheder i forhold til lignende risici og muligheder.
af vesentlige ESG-risici. brancher.

Figuren illustrerer mulige ESG-ratings for selskaber. Den darligste rating er givet ved "CCC"og den bedste
"AAA". Ethvert selskab vurderes herunder relativt til andre selskaber i samme branche.

Med udgangspunkt i denne vurdering, inkluderer specialet udelukkende selskaber med en
MSCI ESG Quality Rating pa "A"eller derover, samt ekskluderer sektorerne fossile braend-
stoffer, tobak og militer. Dette betyder, at nar specialet refererer til beeredygtig investering
er dette implicit med selskaber, der har en ESG rating pa "A"eller derover (BlackRock,
2023). Specialets valg er grundet et mal om at opstille en portefglje, der afspejler S&P
500 s vaegtning af sektorer. Dette forekommer uopnaeligt ved udelukkelsen af selskaber
med ratingen "A", da antallet af selskaber med ratingen "AA "eller "AAA"er for begrenset

til at opna en palidelig afspejling af diversificeringen og udviklingen i S&P 500.

Specialets aktier er endvidere udvalgt med henblik pa at opna en diversitet i portefgljen,
sa denne bliver mere attraktiv for en investor. Aktierne i diverse sektorer er herunder ud-
valgt ud fra pa selskabets stgrrelse, baseret pa markedsvardi. De udvalgte sektorer er givet
ved IT, sundhed, finans, diskretionare forbrugsgoder, industri og kommunikation. Sektor-

fordelingen for specialets aktier og S&P 500 illustreres i figur 6.2.
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Figur: 6.2 Sektorfordeling blandt udvalgte beredygtige aktier og S&P 500
Aktier S&P 500
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Figuren illustrerer den procentvise sektorfordeling for specialets beeredygtige aktier og S&P 500 afrundet
til hele veerdier. IT og sundhed veegtes hgjest, hvortil S&P 500 har 20% aktier i sektorer som specialet ikke
inddrager.

Ovenstaende angiver, at fordelingen af aktier tiln@rmelsesvis afspejler fordelingen i S&P
500. Specialet har herunder taget udgangspunkt i de seks sektorer, som har den stgrste
procentvise vegtning. Det er hertil essentielt for en investor at diversificere en portefglje
relativt til sektorer, da disse reagerer forskelligt pa gkonomiske udsving. Dette kan komme
til udtryk ved aktier inden for cykliske og defensive sektorer. Cykliske aktier fglger ofte ud-
viklingen i gkonomien, hvorved aktiekursen i hgj grad pavirkes af udsving i konjunkturen.
Defensive aktier er i kontrast hertil ofte relativt ufglsomme over for konjunkturudsving. I
perioder med vekst er cykliske aktier derfor fordelagtige, mens defensive aktier foretrek-

kes 1 perioder med lavkonjunktur. Specialets udvalgte sektorer kan uddybes ved fglgende:

* IT sektoren omfatter selskaber, der arbejder med udvikling af IT lgsninger. Sektoren

kendetegnes som cyklisk, med hgje vaekstrater, store volatile udsving og hgj risiko.

* Sundhedssektoren omfatter selskaber, der arbejder med udvikling samt markedsfg-
ring af sundhedsrelaterede produkter. I forbindelse med, at dette forekommer som en
vasentlig og resistent del af samfundet, defineres denne som en defensiv sektor.

* Finanssektoren tager afs@t i finansielle institutioner, herunder banker, forsikrings-
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selskaber samt kapitalforvaltere og betegnes som en cyklisk sektor.

* Diskretionzre forbrugsgoder sektoren er preget af selskaber, som producerer go-

der og tjenester, der er malrettet skgnsmassigt forbrug. Denne sektor er herved lige-

ledes kendetegnet som cyklisk.

* Industrisektoren bestar af selskaber, som er involveret i produktion af goder til pri-

vate og offentlige sektorer. Aktier i denne sektor pavirkes herved af den gkonomiske

situation og betegnes derfor som cykliske.

* Kommunikationssektoren angiver selskaber, som arbejder med kommunikations-

tjenester, herunder eksempelvis mobil, bredband eller satellit-tjenester. Aktier i den-

ne sektor kan vere fglsomme over for regulering og teknologisk udvikling, hvor

sektoren som helhed stadig kategoriseres som defensiv (Vorgaard, 2020).

Med udgangspunkt i ESG-kriteriet samt sektorfordelingen, tager specialet afs@t i neden-

stdende aktier illustreret i tabel 6.1.

Tabel: 6.1 Specialets beredygtige aktier

Aktie Sektor ESG-Rating Kredit-Rating
Apple Inc. IT A AAA
Broadcom Inc. IT AA BBB-
Mastercard Inc. IT AA AA-
Microsoft Corp IT AAA AAA

Nvidia Corp IT AAA A-

Visa Inc. IT A AA-

Abbvie Inc Sundhed A BBB+

Eli Lilly Sundhed AA A
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Tabel: 6.1 Specialets beredygtige aktier

Aktie Sektor ESG-Rating Kredit-Rating
Merck & Co. Sundhed AAA A+
U. Health Group Sundhed AA A-
Bank of America Finans A A
Berkshire Hathaway Finans A AA-
JP Morgan Finans A A+
Amazon.com Dis. Forbrug A AA
Home Depot Inc. Dis. Forbrug AA A
Tesla Inc. Dis. Forbrug A BBB
Caterpillar Inc. Industri A A

U. Parcel Service Industri A A
Alphabet Inc. C Komm. A AA
Alphabet Inc. A Komm. A AA+

Kilde: (MSCI, 2023)

Tabellen angiver specialets 20 aktier, samt deres tilhgrende sektorer. Hertil inddrages aktiernes ESG- og

kredit-rating. Alle aktierne har en ESG-rating pa "A"eller hgjere.
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6.2 Deskriptiv Statistik

Specialet anvender 20 baredygtige aktier til forecasting og portefgljesammensatning, hvor
det anses vasentligt at konkretisere dataets karakteristika med udgangspunkt i relevant
deskriptiv statistik. Specialets baeredygtige aktier analyseres med udgangspunkt 1 daglige
lukkekurser for perioden primo 2013 til ultimo 2022. Udviklingen i S&P 500 illustreres
indledningsvist 1 figur 6.3, da S&P 500 anvendes som specialets benchmark, hvorved re-

sultater og udvalgte aktier ssmmenlignes lgbende med denne.

Figur: 6.3 Udviklingen i aktiekursen for S&P 500
Aktiekurs S&P 500 Aktieatkast S&P 500 % Aktieafkast S&P 500
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Ar Ar Ar

Aktiekursen og det nominelle samt procentvise afkast for S&P 500 illustreres for perioden primo 2013 til
ultimo 2022. Her angiver x-aksen tiden og y-aksen kursen.

Det fremgar, at S&P 500 har oplevet en general og stabil vaekst, med en rekke sma til
moderate fald i kursen. Herunder var der i 2020 bade et stort fald i kursen pa omtrent 20%
og et aktierebound. Udviklingen 1 2020 var praget af en rekke faktorer, herunder den gko-
nomiske nedgang grundet COVID-19, den sterke stgtte fra den amerikanske centralbank
og den massive stgttepakke til den amerikanske gkonomi (Kvilhaug, 2023). Endvidere var
2022 praeget af et generelt fald i kursen, hvortil de procentvise afkast var mere volatile end
tidligere. Udviklingen i S&P 500 kan herved anses relativ stabil gennem hele perioden,
hvor der dog forekommer stgrre udsving i specialets valgte testperiode, givet ved primo
2020 til ultimo 2022 (Maverick, 2023). Dette kan vare af relevant betydning i forbindelse

med senere konklusioner, hvorfor der vendes tilbage til dette senere i specialet.
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For at undersgge, hvorledes specialets baredygtige aktier bevager sig og relateres til ud-
viklingen 1 det generelle marked, illustrerer figur 6.4 udviklingen i én udvalgt aktie for
hver af de inkluderede sektorer. Illustrationen inkluderes med henblik pa at opna indsigter
i specialets data, som senere kan vere af betydning i forbindelse med opnaede resulta-
ter og udarbejdelse af specialets forecast modeller. Det antages herunder, at hver aktie er

repraesentativ for den generelle udvikling i den tilhgrende sektor!?.

Figur: 6.4 Udviklingen i aktiekursen for udvalgte aktier
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Aktiekurserne illustreres for perioden primo 2013 til ultimo 2022. Her angiver x-aksen tiden og y-aksen
kursen. Det skal her bemcerkes, at y-aksen varierer for de individuelle aktier.

Det illustreres i figur 6.4, at kurserne udvikler sig forskelligt, hvilket er i overensstemmel-
se med, at sektorerne er praget af forskellige strukturer. Alle aktierne er hertil praget af
perioder, der kan betegnes som henholdsvis bear- og bull-markeder'*. Det amerikanske ak-
tiemarked er i perioden 2013 til 2019 kendetegnet ved et bull-marked preget af hgj vekst,
imens 2022 betegnes som et bear-marked med store fald 1 kurserne (Maverick, 2023). Det-

te er ligeledes en tendens i specialets baeredygtige aktier. Sundhedssektoren forekommer

13Specialet udvalger seks aktier med henblik pé at kunne fremsatte overskuelige illustrationer. Det vil
derfor fremadrettet vere disse seks aktier, som anvendes i specialets figurer.

14Bear- og bull-markeder er kendetegnet ved henholdsvis et marked i nedgang og et marked i vakst fra
seneste top til bund pa 20% (Madsen, 2022).
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hertil relativt uafthengig af den generelle udvikling pa aktiemarkedet, hvilket er i overens-
stemmelse med, at denne er en defensiv sektor.

Med henblik pa at analysere og sammenligne de enkelte aktier relativt til S&P 500, anven-
der specialet tracking error, information ratio og beta koefficienter, som angivet i tabel 6.2.

Disse er vigtige og bredt anvendte varktgjer til investeringsanalyser (Gupta m.fl., 1999).

Tabel: 6.2 Tracking error, information ratio og beta vardier

Aktie Sektor Tracking error Information ratio Beta verdier
Apple Inc. IT 1,31% 5,57% 1,2
Broadcom Inc. IT 1,66% 6,52% 1,3
Mastercard Inc. IT 1,10% 3,63% 1,2
Microsoft Corp IT 1,09% 4,20% 1,2
Nvidia Corp IT 2,24% 5,11% 1,6
Visa Inc. IT 1,02% 3,40% 1,1
Abbvie Inc. Sundhed 1,51% 0,45% 0,8
Eli Lilly Sundhed 1,46% 4,77% 0,7
Merck & Co. Sundhed 1,22% 4,776% 0,6
U. Health Group Sundhed 1,23% 2,05% 0,9
Bank of America Finans 1,37% 1,19% 1,3
Berkshire Hathaway  Finans 0,71% 1,05% 0,9
JP Morgan Finans 1,13% 1,47% 1,1
Amazon.com Dis. Forbrug 1,64% 3,12% 1,1
Home Depot Inc. Dis. Forbrug 1,03% 5,41% 1,0
Tesla Inc. Dis. Forbrug 3,28% 2,.97% 1,4
Caterpillar Inc. Industri 1,37% -0,04% 1,0
U. Parcel Service Industri 1,19% 0,65% 0,8
Alphabet Inc. A Komm. 1,17% 2,84% 1,1
Udarbejdet i RStudio
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Tabel: 6.2 Tracking error, information ratio og beta vardier

Aktie Sektor Tracking error Information ratio Beta verdier
Alphabet Inc. C Komm. 1,18% 2,82% 1,1
Udarbejdet i RStudio

Tabellen angiver tracking error, information ratio og beta veerdier for alle specialets aktier.

Tracking error angiver i hvor hgj grad aktien fglger udsvingene i benchmarken, i henhold

til standardafvigelsen af forskellen 1 afkastene. Tracking error kan udtrykkes ved:

Tracking error = \/Var(Rs; — Ry)

Ry og R, angiver det procentvise afkast for den givne aktie og benchmarken. Tracking
error beregnes for daglige afkast og er for alle aktierne mellem 0,71% og 3,28%, som an-
givet i tabel 6.2. Dette implicerer, at de procentvise daglige afkast forventes at afvige med
plus/minus den givne vardi. Verdierne er hgjest i sektorerne diskretionzrt forbrug og IT,
hvilket er i overensstemmelse med, at sektorerne kendetegnes som meget volatile. Tracking
error tager ikke forbehold for, hvorvidt aktien konsekvent har over- eller underperformet

relativt til S&P 500. Det forekommer derfor relevant at inkludere information ratio.

Information ratio reflekterer, som angivet 1 5.1 Evalueringsmetoder - Mean-variance, et
merafkast relativt til S&P 500. En hgjere information ratio, indikerer et hgjere merafkast
og herved en hgjere performance relativt til benchmarken. Denne fremgar negativ for Ca-
terpillar Inc., hvilket implicerer et mindre afkast givet risiko. De resterende aktier opnar en
positiv information ratio og formar herved at prastere et merafkast relativt til S&P 500.

For at undersgge en aktie i relation til det generelle marked, er det ligeledes relevant at un-

dersgge, hvorvidt aktien korrelerer positivt eller negativt med markedet. Herunder anvendes
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beta koefficienter, som angiver en akties systematiske risiko i forhold til markedsrisikoen.

Beta kan udtrykkes ved:
~ Cov(R,, Ry,)

b= Var(R,,)

Cov(R., R,,) angiver kovariansen mellem det procentvise afkast for en aktie og markedet,
hvortil Var(R,,) angiver variansen af det procentvise markedsafkast. || = 1 implicerer,
at aktiens afkast korrelerer perfekt med markedet, mens |3| > 1 og |5| < 1 indikerer, at
aktien er henholdsvis mere og mindre volatil. Herunder angiver 5 > 0, at aktien fglger
markedsudviklingen, hvortil 5 < 0 angiver, at aktien bevager sig modsat markedet. Beta
kan herved anvendes til vurdering af en akties risiko, da den implicerer, hvorvidt en aktie
vil falde eller stige, nar det generelle marked falder eller stiger. Alle aktierne har positive
beta verdier, hvilket implicerer, at de har en tendens til at fglge markedet. Aktier i sund-
hedssektoren har endvidere de laveste beta verdier, imens IT har de hgjeste. Dette er i
overensstemmelse med sektorernes generelle kendetegn (Kenton, 2023).

Med henblik pa at relatere ovenstaende til baeredygtighedselementet, angives den gennem-

snitlige tracking error, information ratio og beta vardi for, hver ESG-rating i tabel 6.3.

Tabel: 6.3 Tracking error, information ratio og beta - ESG

ESG-rating Tracking error Information ratio Beta vardier
Middelverdi ESG "A" 1,30% 2,30% 1,08
Middelvardi ESG "AA" 1,30% 4,45% 1,03
Middelverdi ESG "AAA"  1,52% 4,03% 1,15
Udarbejdet 1 RStudio

Tabellen angiver de gennemsnitlige tracking errors, information ratios og beta veerdier, hvor alle veerdier er
afrundet til to decimaler. De mest beeredygtige aktier med ESG-ratingen "AA"og "AAA"opndr den hgjeste

information ratio og herved det hgjeste merafkast relativt til S&P 500.
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Det fremgar af ovenstaende, at specialets aktier med ESG-ratingen "AA"opnar den hgjeste
gennemsnitlige information ratio og laveste tracking error samt beta vardi. Dette implice-
rer, at aktierne herunder opnar det hgjeste afkast givet risiko relativt til S&P 500, hvorved
det forventes, at disse aktier vil vegtes hgjt i en mean-variance optimeret portefglje. Hertil
opnar "AAA"aktierne en hgjere information ratio end "A"ratede aktier, hvor de dog ligele-

des forekommer mere volatile givet ved den hgjere tracking error og beta vardi.

Da specialet gnsker at anvende de baredygtighed aktier til forecasting er det essentielt,
at tidsserierne forekommer station@re. Dette er tidligere beskrevet i afsnittet 4.2 Teoretisk
gennemgang af ARIMA. Hertil fremgar det i figur 6.4, at de udvalgte aktier er preget af
trend og drift, hvorved tidsserierne ikke forekommer stationzre. Specialet sgger at opna

stationaritet ved differentiering, hvortil figur 6.5. illustrerer de differentierede aktiekurser.

Figur: 6.5 Udvikling i aktieafkast for udvalgte aktier

Aktieafkast - Apple - IT Aktieafkast - Alphabet Inc. A - Komm. Aktieafkast - United Parcel Service Inc. - Industri
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Aktieafkastene illustreres for perioden primo 2013 til ultimo 2022. Her angiver x-aksen tiden, hvor y-aksen
angiver aktieafkast. Det skal her bemcerkes, at veerdierne pd y-aksen varierer for de individuelle aktier.

Afkastet for alle aktierne bevager sig omkring en middelvardi pa nul, hvortil variansen

er varierende over tid. Det illustreres, at sundhedssektoren har en relativ konstant vari-
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ans, hvortil variansen for de resterende aktier er stigende 1 perioden. Der tages forbehold
for den tidsvarierende varians ved anvendelse af Box Cox transformation, som beskrevet 1
4.3 Teoretisk gennemgang af ARIMA. Udviklingen i variansen er forskellig for de enkelte
aktier, hvorfor Box Cox transformationen bestemmes individuelt og tilpasses den enkelte
tidsserie. Aktiekurserne, integreret af fgrste orden, er herved station@re og kan anvendes til
forecasting med ARIMA. Dette understgttes i en ADF test angivet i bilag B3.

I forbindelse med mean-variance, er det vigtig, at de procentvise afkast forekommer til-
narmelsesvist normalfordelt. Med henblik pa at undersgge dette, beregnes skewness og
kurtosis, for aktiernes procentvise afkast. De to mal sammenfattes efterfglgende i Jarque-

Bera testen for normalfordeling, hvor resultaterne illustreres i tabel 6.4.

Tabel: 6.4 Skewness, Kurtosis og Jarque-Bera test

Aktie Sektor Skewness Kurtosis JB: p-verdi
Apple Inc. IT -0,13 8,72 0,00
Broadcom Inc. IT -0,14 11,25 0,00
Mastercard Inc. IT 0,32 12,34 0,00
Microsoft Corp IT 0,01 11,69 0,00
Nvidia Corp IT 0,50 12,78 0,00
Visa Inc. IT 0,25 12,40 0,00
Abbvie Inc. Sundhed -0,56 12,82 0,00
Eli Lilly Sundhed 0,91 15,36 0,00
Merck & Co. Sundhed 0,16 10,19 0,00
U. Health Group Sundhed -0,02 15,66 0,00
Bank of America Finans 0,27 13,27 0,00
B. Hathaway Finans 0,63 14,04 0,00
JP Morgan Finans 0,34 17,06 0,00
Amazon.com Dis. Forbrug 0,27 9,85 0,00
Udarbejdet i RStudio
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Tabel: 6.4 Skewness, Kurtosis og Jarque-Bera test

Aktie Sektor Skewness Kurtosis JB: p-verdi
Home Depot Inc. Dis. Forbrug -0,90 22,76 0,00

Tesla Inc. Dis. Forbrug 0,38 8,14 0,00
Caterpillar Inc. Industri -0,24 7,68 0,00

U. Parcel Service Industri 0,68 16,19 0,00
Alphabet Inc. C Komm. 0,53 11,77 0,00
Alphabet Inc. A Komm. 0,50 11,71 0,00

S&P 500 - -0,55 18,47 0,00
Udarbejdet i RStudio

Tabellen angiver skewness, kurtosis og p-veerdierne for Jarque-Bera testen beregnet i henhold til de procent-

vise afkast for alle specialets aktier.

Skewness beskriver fordelingens symmetri omkring middelvardien og kan beregnes ved:

El(y — )]

o= El(y — )23

y angiver den faktiske vaerdi og i angiver middelvardien. Skewness illustreres hertil i figur
6.6. S = 0 indikerer, at fejlledende er perfekt symmetrisk distribueret omkring middel-
vaerdien, som angivet i midten af figur 6.5. S > 0 indikerer en hgjreskav fordeling, som
kendetegnes ved flest positive afkast, angivet til venstre. Modsat implicerer S < 0 en ven-
streskev fordeling, og herved en overvagt af negative afkast, som angivet til hgjre. Det
fremgar af tabel 6.4, at stgrstedelen af de procentvise afkast er preeget af skave fordelinger,
hvor der forekommer en forskel i retningen af skeevheden. Da investorer generelt foretrek-

ker positive afkast, har de ofte en praference for en hgjreskaev fordeling (J. Chen, 2023).
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Figur: 6.6 Skewness (AnalystPrep, 2020)
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Figuren illustrerer skewness og herved symmetrien omkring middelveerdien. Den hgjre figur angiver en positiv
skewness, midten en symmetrisk fordeling og venstre en negativ skewness. Middelveerdien angiver gennem-
snittet, medianen veerdien af den midterste observation og typetal den veerdi, som oftest forekommer.

Kurtosis beskriver hertil, hvorledes halerne i en given fordeling adskiller sig fra en standard

normalfordeling og er givet ved:

En standard normalfordeling har en K = 3, som ben@vnes en Mesokurtisk fordeling.
K > 3 indikerer tunge haler, og dermed store outliers, ben@vnt en leptokurtisk fordeling,
hvortil K < 3 indikerer flade haler, og hermed sma afvigelser, benaevnt en platykurtisk

fordeling. De tre fordelinger visualiseres i figur 6.7.

Figur: 6.7 Kurtosis (AnalystPrep, 2019)
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Normal Fordeling
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Figuren illustrerer kurtosis. En kurtosis lig tre implicerer en standard normalfordeling, en veerdi under tre
implicerer en leptokurtisk fordeling, hvortil en veerdi over tre angiver en platykurtisk fordeling.
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Relateres dette til aktieafkast, vil en leptokurtisk fordeling forbindes med hgj risiko, mens
en platykurtisk fordeling forbindes med et mindre risikoniveau (AnalystPrep, 2019). Det
fremgar af tabel 6.3, at det procentvise afkast for specialets aktier alle har en K > 3.

Skewness og kurtosis kombineres afslutningsvist i en Jarque-Bera test, hvor nullhypotesen

angiver, at data forekommer normalfordelt. Testen kan udtrykkes ved:

JB = g(S2+

(K —3)*
)

Med en p-vardi, som tilnermes nul for alle aktier, forkastes nullhypotesen om normalfor-
delt data (Dwight, 2019). Dette kan medvirke til problematikker 1 forbindelse med usikre
resultater og estimater i mean-variance analysen, hvilket uddybes senere i specialet.

I forbindelse med anvendelse af aktier og forecastede vardier i mean-variance, er korre-
lationen mellem de procentvise afkast af relevant betydning. Dette er grundet, at det er
essentielt, at en portefglje er diversificeret, hvilket antages muligt, safremt de baredygtige

aktier ikke korrelerer perfekt. Korrelationen illustreres 1 figur 6.8.

Figur: 6.8 Korrelationsmatrice
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Figuren er udarbejdet i RStudio og er beregnet for perioden primo 2013 til ultimo 2022. Korrelationen vari-
erer herunder fra 0,12 til 0,99 mellem de enkelte aktier og S&P 500.
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Ovenstaende illustrerer, at korrelationen mellem aktierne og med S&P 500 varierer mellem
0,12 og 0,99, hvortil alle aktier korrelerer positiv. Dette implicerer, at udviklingen for hver
given aktie fglger udviklingen pa det generelle marked og i specialets andre aktier. Alle
aktierne har en hgj korrelation med S&P 500, hvilket ikke er overraskende, da alle specia-
lets aktier vaegtes hgjt i S&P 500 og herved har stor indflydelse pa udviklingen i indekset
(Hillier m.fl., 2011, kap. 4 s. 88).

Specialets deskriptive statistik har klarlagt dataets karakteristika. Det kan ikke med ud-
gangspunkt heri endeligt vurderes, hvorledes dataet bedst muligt kan forecastes. Fglgende
afsnit har hermed til formal at pracisere dette ved en gennemgang af udvalgelsen af spe-

cialets forecast modeller.
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7 Udvealgelse af ARIMA og LSTM

Fglgende afsnit har til formal at klarggre udvelgelsesprocessen atf ARIMA og LSTM mo-
deller. Specialet udvalger hertil én passende ARIMA og LSTM model for hver af de 20
aktier, hvortil de specifikke metoder og valgte udvelgelseskriterier fremfgres nedenfor. I
forbindelse med udvalgelsen af de specifikke modeller opdeles tidsserierne i1 henholdsvis
treenings- og test data. Testdata deekker perioden 2020 til ultimo 2022 og er givet ved 753
observationer. Figur 7.1 illustrerer opdelingen af specialets data, i forbindelse med foreca-

sting og portefgljesammens&tning.

Figur: 7.1 Illustration af data
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Figuren angiver specialets treenings- og testdata. Treeningsdata omfatter perioden primo 2013 til ultimo 2019

og er angivet med gra i figuren. Testdata er angivet med bla og omfatter perioden primo 2020 til ultimo 2022.

Ovenstaende illustrerer tidsperioden for specialets data, hvor treeningsdata er givet ved den
gra linje, imens den bla linje angiver testdata. Endvidere anvendes 20 % af treningsda-
ta som valideringsdata til estimering af specialets LSTM modeller. Perioden er valgt med
henblik pa at opna det hgjest mulige antal observationer i forbindelse med tilgaengeligt da-
ta, hvorfor der inkluderes 2518 observationer for hver aktie. Valget om at opna det hgjst
mulige antal observationer, er grundet en konsensus 1 litteraturen om, at et hgjt antal obser-

vationer er en vigtig faktor for succes af machine learing modeller (Maheswari, 2019).
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7.1 Udvelgelse af ARIMA

Specialets lineere ARIMA modeller udvelges med udgangspunkt i Akaike Information
Criteria, AIC. AIC beregnes for en rekke modeller, udvalgt med afs@t i ACF og PACF.
Disse benyttes som et pejlemarke til at bestemme antallet af parametre p og q, der fore-
kommer signifikante, og klarlegger herved den gvre grense for, hvor mange lags der testes
for i specialet (Newbold, 1975). Det fremgar i bilag B3, at op til 10 lags er signifikante pa
et 10% signifikansniveau. Herved testes alle kombinationer af p og q op til 10 lags, med
og uden drift, hvilket medfgrer test af 240 individuelle modeller for hver aktie. Herunder
udvalges den ARIMA model, som har den laveste AIC vardi.

Figur 7.2 illustrerer et udpluk af specialets estimerede AIC vardier for Visa, med henblik

pa at visualisere, hvorledes AIC @ndres i takt med kompleksiteten i modellen.

Figur: 7.2 llustration af AIC for Visa Inc.
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Figuren er udarbejdet i Excel, hvor x-aksen angiver modellen og y-aksen AIC. Y-aksen er omvendt, sa de
gverste veerdier tilsvarer de laveste AIC. AIC illustreres for alle modeller mellem ARIMA(2,1,0) og (5,1,10)
med og uden drift for Visa Inc. Den orange sgjle angiver den bedste ARIMA model givet ved (3,1,1) med drift.

Den optimale ARIMA model illustreres ved den orange s@jle og er givet ved ARIMA(3,1,1)
med drift. Det fremgar, at AIC indledningsvist er faldende, hvorved kompleksitet i model-

len medvirker til en gget forklaringsgrad. @ges kompleksiteten yderligere, vil AIC dog
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stige 1 takt med kompleksiteten, illustreret ved trendlinjen. Dette er i overensstemmelse
med, at eksisterende litteratur finder, at mindre komplekse modeller ofte vil opna en bedre
performance. Endvidere har modellerne uden drift en hgjere AIC end modellerne med drift,
hvilket implicerer, at Visa er praeget af trend. Modeller, der inddrager denne komponent,
vil herved bedre estimere det faktiske data og opna en lavere AIC. AIC veardierne for alle

estimerede modeller angives i bilag B9, hvortil de udvalgte modeller angives i tabel 7.1'°.

Tabel: 7.1 ARIMA - Modeludvegelse

Aktie ARIMA Aktie ARIMA

Alphabet Inc. A ARIMA(6,1,7), drift Alphabet Inc. C ~ ARIMA(4,1,8), drift
Amazon.com Inc. ARIMA(3,1,3), drift Tesla Inc ARIMA4,1,2)
Home Depot Inc. ARIMA(4,1,3), drift B. Hathaway ARIMA(9,1,5), drift
JP Morgan ARIMA(2,1,4), drift Bank of America ARIMA(2,1,9), drift
U. Health Group ARIMAC(6,1,3), drift Merck & Co. ARIMA(6,1,4), drift
Abbvie Inc. ARIMA(9,1,7), drift Eli Lilly ARIMA(S,1.,4), drift
U. Parcel Service ARIMA(8,1,7) Caterpillar Inc. ARIMA(9,1,8), drift
Apple Inc. ARIMA(7,1,7), drift Microsoft Corp ARIMA(4,1,4), drift
Nvidia Corp ARIMA(5,1,7), drift Broadcom Inc. ARIMA(3,1,7), drift
Visa Inc. A ARIMA(3,1,1), drift Mastercard Inc. ARIMA(1,1,1), drift
Udarbejdet 1 RStudio

Tabellen angiver den bedste ARIMA model for hver aktie. De tilhgrende AIC veerdier illustreres i bilag B3.

I forbindelse med modeludvalgelsen er en random walk, ARIMA(0,1,0), ogsa testet for
hver aktie. Som angivet i tabel 7.1 kan resultaterne ikke understgtte random walk hypote-

sen, eftersom én ARIMA(0,1,0) ikke forekommer bedst for nogen af specialets aktier. Alle

5Ved estimering af ARIMA modeller anvender specialet ARIMA() funktionen fra stats pakken i RStudio.
Herunder anvendes maximum likelihood estimation til estimering af modellens parametre, hvorfor der testes
og udarbejdes AIC for alle modeller med parametre, som resulterer i en stationer ARIMA model.
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ARIMA modellerne benytter en Box Cox transformation til at reducere anomalier, herun-
der manglende homoskedasticitet, additivitet og normalitet. For at undersgge validiteten af
de udvalgte modeller, udfgres diagnostisk. Herunder testes modellerne for unit root, hvor
testen og resultaterne fremgar i bilag B3. Det kan heraf konkluderes, at ingen af modellerne
indeholder unit root, da alle inverse rgdder ligger indenfor enhedscirklen. Modellerne testes

endvidere for autokorrelation i en Ljung Box, hvor p-vardierne illustreres i figur 7.3'6.

Figur: 7.3 Ljung Box p-vardier
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Figuren illustrerer p-veerdierne ved test af autokorrelation i en Ljung box. Den grgnne linje angiver hertil et
signifikansniveau pd 10%. Figuren angiver, at det pa et 10% signifikansniveau kan konkluderes, at der ikke
foreligger autokorrelation i nogle af specialets modeller.

Ud fra ovenstaende kan det pa et 10% signifikansniveau konkluderes, at der ikke foreligger
autokorrelation i nogle af specialets modeller. Hertil undersgges det, hvorvidt de residuale
fglger en normalfordeling i1 bilag B3. Det kan ikke med udgangspunkt 1 Jarque-Bera testen
endegyldigt vurderes, at de residuale er normalfordelte, hvor en visualisering af de residu-
ale dog antyder, at de tiln®rmelsesvist fglger en normalfordeling. Fordelingen kan herved
stadig pavirke de endelige resultater i forbindelse med forecasting. Ovenstaende resultater
tilsidesettes midlertidigt, med henblik pa en gennemgang af specialets LSTM modeller.

De udarbejdede forecasts sammenfattes efterfglgende 1 en analyse af ARIMA og LSTM.

16Det er essentielt, at modellerne ikke indeholder autokorrelation, da dette medfgrer, at OLS ofte vil unde-
restimere variansen af parametrene, og herved gge sandsynligheden for at vurdere insignifikante parametre
signifikante.
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7.2 Udvelgelse af LSTM

Specialets LSTM modeller udvalges med udgangspunkt i mean squared error, MSE!”. Spe-
cialet tager afs@t i én LSTM model for hver aktie, hvor der forecastes daglige @ndringer
i kurspoint ved et one-step-ahead forecast'®. Design af et deep neural network kan anses
som verende en arbitraer og iterativ disciplin. Trening af LSTM modeller kan vare sarligt
kraevende, grundet den ofte store ma&ngde data, omfattende beregninger og parameterju-
steringer. Modellens netvaerksstruktur skal hertil justeres og optimeres for at opna det bed-
ste resultat, hvilket kraver bade tid og omfattende beregningsressourcer. Herved fremgar
LSTM modeller ofte mere kre&vende end ARIMA modeller, grundet den ¢gede komplek-
sitet. Dette er i forbindelse med estimering af lang hukommelseshistorie, flere justerbare
elementer og tusindvis af parameterjusteringer, som kraver omfattende matriceoperationer
og beregninger (Moolayil, 2019). Dette medvirker til, at der for de udarbejdede LSTM mo-
deller ma tages forbehold for en begranset computerkraft og tid. Herved kan en test af alle
mulige kombinationer for modellens arkitektur udelukkes. Modellen opstilles i stedet pa
baggrund af en balance mellem performance og evnen til hurtigt at leere ved justering af
parametre. Specialet tager afs@t i den generaliserede guideline fra ”Learn Keras for deep
neural Networks - A fast-track approach to modern deep learning with python” af Jojo

Moolayil i 2019, til udvalgelse og design af forskellige netvaerk (Moolayil, 2019).

Med henblik pa at opna den bedste forecastperformance for specialets LSTM modeller,
optimeres modellernes hyperparametre. Hyperparametre angiver de egenskaber, som navi-
gerer processen under trening af modellen og angiver herved strukturen for netvarket.

Disse forekommer derfor essentielle i design af en LSTM model, da de direkte kontrollerer

7Ved estimering af LSTM modeller anvender specialet keras pakken i RStudio.

I8L.STM forecaster daglige @ndringer, for at tage udgangspunkt i stationzrt data. Principielt er stationaritet
ikke ngdvendigt, men kan medvirke til en gget forecast performance, og ggr det samtidig lettere at treene det
neurale netverk (Li, 2019).
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adferden 1 treningsalgoritmen og dermed modellens performance. Hyperparamentre ad-
skiller sig fra modellens parametre, der beskriver de egenskaber, som justeres og optimeres
gennem treningen af modellen, herunder vegte og bias. I kontrast hertil kan modellens
hyperparametre ikke tilleres, men defineres i stedet under konstruktionen af modellen og
holdes konstant under treeningen. Hyperparametre kan hertil grupperes baseret pa deres
funktion og, hvilke aspekter i modellen som de pavirker. Arkitekturparametre omfatter de
parametre, som er afggrende for kompleksiteten i modellen, herunder antal layers og neu-
roner i hvert layer. Treningsparametre angiver hertil de parametre, der er afggrende for

treningsprocessen, herunder leringsrate, epochs og batches (Moolayil, 2019).

7.2.1 Neuroner og layers

Antallet af neuroner 1 modellens hidden layers tager i specialet altid en vardi, som er 1 po-
tens af to, da treeningsalgoritmen lettere kan bearbejde data i denne form'®. Herved testes
forskellige kombinationer af antal neuroner for verdier i potens af to i intervallet [8;128],
hvor antallet 1 efterfplgende layers holdes konstant eller mindskes (Moolayil, 2019).

Antallet af layers i en LSTM model har signifikant betydning for modellens forecastperfor-
mance, hvor tilfgjelsen af flere layers i et netvark generelt medvirker til en bedre perfor-
mance. Ved inddragelse af flere layers, gges kompleksiteten og treningstiden dog markant,
hvortil mange layers vil ngdvendigggre et hgjt antal epochs for at opna lovende resulta-
ter. Det fremgar i litteraturen, at den ggede kompleksitet kan medfgre, at marginaleffekten
falder eller bliver negativ for modeller med mere end tre layers. Specialet tester derfor mo-
deller med henholdsvis to, tre og fire layers. Hertil inkluderes et dense layer mellem, hvert
LSTM layer, som har til formal at forbinde alle relevante informationer i modellen, hvor

units i specialet er fastsat til 32 for alle modeller. For at visualisere udviklingen i MSE, ved

Det forekommer mere beregningsmassigt effektivt at anvende antal neuroner i potens af to, grundet
maden, computerhukommelse er organiseret pd. Mange moderne computeres hardware bruger binzr reprze-
sentation og allokerer hukommelsesressourcer i blokke, der er baseret pa potenser af to.
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@ndringer 1 antal layers og units, illustrerer figur 7.4 MSE for en ra&kke udvalgte modeller
estimeret for Visa. MSE angives for henholdsvis to, tre og fire layers, hvortil units varierer

mellem 8 og 128. En mgrkere sgjle indikerer flere inkluderede units i hvert LSTM layer.

Figur: 7.4 MSE ved forskellige antal layers og units
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Figuren er udarbejdet i Excel. Modellen har for alle layers og units en drop-out rate pa 0,2 og batch size
pa 16. Dette er for at visualisere betydningen af en endring i layers og units. Det angives i bilag B10, at
resultaterne vil veere lignende ved enhver anden veerdi for modellens resterende hyperparametre. Den orange
sgjle angiver den model med den laveste MSE.
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Ovenstaende trendlinje angiver, at modeller med 2 LSTM layers generelt opnar de laveste
vardier af MSE, hvor modellen med den laveste MSE er givet ved den orange sgjle. Det
fremgar endvidere med udgangspunkt i de enkelte modeller, at der forekommer stor varia-
tion i fejlene, nar antal layers holdes konstant. Dette kan skyldes en tilfeldighed i LSTM,
som medfgrer, at modeller, der har tilnermelsesvist samme arkitektur kan opna meget for-
skellige resultater. Dette fremgar ved 4 LSTM layers, hvor flere modeller har de stgrste fejl,
imens nogle modeller opnar fejl, som er mindre relativt til en rekke modeller med farre
layers. Ovenstaende tilfaeldighed vil i LSTM medvirke til, at selvom kompleksitet ikke ge-
nerelt medvirker til en bedre performance, kan det ikke udelukkes, at én mere kompleks
model og én given trening, 1 hgjere grad estimerer det faktiske data. Der bgr derfor tages
hgjde for dette ved en eventuel udelukkelse af test af diverse hyperparametre.

Der anvendes en ReLU aktiveringsfunktion i modellens hidden layers, hvor der i output
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layer anvendes en linezr aktiveringsfunktion. Herved er det som tidligere n&vnt muligt
for modellen at bearbejde komplekse ikke-line@re mgnstre, hvortil det endelige output kan

tage enhver vardi (Ghatak, 2019, kap. 1 s. 10).

7.2.2 Epochs

Det optimale antal epochs valges med udgangspunkt i tabsfunktionen. Det er geldende, at
antal epochs @ges op til punktet, hvor tabsfunktionen ikke l&ngere er faldende. I tilfelde
af, at der anvendes for fa epochs, forekommer det muligt at opna en bedre model ved at
gge antallet. For mange epochs vil modsat kunne medfgre overfitting. En trial and error
tilgang kan vere sa@rligt krevende, hvortil det optimale antal epochs varierer for enhver
given model. Specialet anvender derfor callbacks, til at stoppe treeningen af netveaerket pa
et passende tidspunkt relativt til tabsfunktionen (Rai, 2019). Callbacks stopper modellen
ved det punkt, hvor tabsfunktionen ikke har veret faldene for en ra&ekke epochs. I specialet
anvendes en ’patience’ pa 10 epochs, hvilket angiver, at modellen ikke kgrer flere epochs,

safremt tabsfunktionen ikke har veret faldende i de sidste 10 epochs®.

7.2.3 Leeringsrate og regulering

Ovenstaende hyperparametre tilpasses og justeres med henblik pa at forbedre de udvalgte
modellers performance og skaber herved strukturen for leringsprocessen. I denne proces,
indsamler modellen information og lerer systematiske mgnstre i det udvalgte data. Herun-
der opdateres modellens vaegte og struktur lgbende for bedst muligt at tilpasse modellen.
Leringsraten angiver herunder en hyperparameter, som kontrollerer vaegtene i netvarket
med hensyn til tabsgradienten. Den bestemmer, hvor hurtigt eller langsomt, modellen be-

vaeger sig mod de optimale vagte. Figur 7.5 illustrerer en sammenligning af @ndringen 1

20Det er ikke altid tilfeldet, at en model ikke vil forbedres, fordi tabsfunktionen for én epochs ikke mind-
skes, hvorfor specialet setter patience til 10. Dette er udvalgt med udgangspunkt i en balance i at opna den
bedst mulige model og undga overfitting.
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tabsfunktionen i forbindelse med @ndringer i antal epochs ved forskellige l&ringsrater.

Figur: 7.5 Leringsrater (Rakhecha, 2010)
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Figuren er udarbejdet i Excel og tager afscet i unc?erstanding learning rate (Rakhecha, 2010). Herunder
illustreres cendringen i tabsraten i takt med cendringen i epochs for forskellige leeringsrater.

Det fremgar, at en lav laringsrate medfgrer, at modellen ved et lokalt minimum vil tage
leengere tid om at konvergere. Det gnskes derfor at opna en leringsrate, som bade lerer
relativt hurtigt og samtidig konvergerer mod et optimalt minimum. Dette er ensbetydende
med, at tabsfunktionen bgr mindskes i passende rate, mens antallet af epochs stiger. Det
fremgar af bilag B4, at alle specialets LSTM modeller har en hgj- til optimal l@ringskurve,
da tabsfunktionerne foreckommer meget faldende ved de fgrste epochs, for efterfglgende at
stabiliseres ved et forskelligt antal epochs.

Modellen kan ligeledes treene dataet for godt, ogsa kendt som overfitting. Dette forekom-
mer nar detaljer og stgj i data fejlagtigt bliver inkorporeret som mgnstre og bekendte kom-
ponenter i modellen. Stgj refererer til mgnstre i data, som opstar grundet tilfeldighed, og
derved ikke er repraesentativt for den reelle udvikling. Dette er problematisk 1 tilfelde af,
at modellen ikke er i stand til at skelne mellem reelle indsigter og st@j, og derfor tilpasser
vagte for at imgdekomme det nye mgnster, som i virkeligheden er stgj. Dette vil have en
negativ effekt pa modellens evne til at generalisere data. For at reducere og undga over-

fitting anvender specialet regulering, ved implementering af en drop-out mekanisme. Spe-
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cialet anvender derfor et drop-out layer ved hvert LSTM layer, for at forhindre overfitting
og mindske beregningskrav ved deaktivering af tilfeldigt udvalgte neuroner under tr&ning
af netvarket. Drop-out rate inkluderes pa henholdsvis 20% og 30%, som er et anerkendt

kompromis mellem at opna en hgj ngjagtighed og undgé overfitting (Chowdhury, 2021).

7.2.4 Batch Size

Specialets batch size er pa henholdsvis 16, 32 og 64. Disse er bredt accepteret og anvendt,
da de ofte vil medvirke til en bedre l&ringsproces og herved mere glat l&ringskurve for net-
vaerket (Moolayil, 2019). Ovenstdende tuning af modellens hyperparamentre, resulterer i
516 forskellige LSTM modeller, for hver af specialets beredygtige aktier. Modellerne sam-
menlignes med udgangspunkt i mean squared error for validerings- og treningsdata, hvor
den bedste model for hver aktie udvalges. Figur 7.6 angiver den udvalgte LSTM model for

Visa Inc. og illustrerer herved ops@tningen og flowet for det udarbejdede netvaerk.

Figur: 7.6 Opbygning af LSTM Visa Inc.
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Figuren illustrerer opbygningen af den estimerede optimale LSTM model for Visa Inc. fra input til output.
Modellen bestar af to LSTM layers, med 128 units i det fgrste layer og 64 i det andet. Hertil inddrages en
drop-out rate pa 0,2 og et dense layer mellem de to LSTM layers.

Det fremgar af ovenstaende, at modellen tager afsat i to LSTM layers, hvor antal units er
givet ved 128 og 64. Hertil inddrages en drop-out rate pa 0,2, som anvendes mellem hvert
layer i modellen. Herved bearbejder modellen relevant input til ét output, som i specialet
for hver periode tilsvarer det daglige afkast for Visa Inc.

Specialets udvalgte LSTM modeller angives 1 tabel 7.2. Stgrstedelen af modellerne tager
afset i to eller tre layers, hvortil der forekommer en del variation i units og batch size for
hver model. Det fremgar for alle modeller optimalt at anvende en drop-out rate pa 0,2%, og
at inkludere ét timestep til forecasting af den efterfglgende periode. Herved er specialets

resultater overordnet 1 overensstemmelse med eksisterende litteratur. Dette 1 forbindelse
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med, at det kun for Microsoft er fordelagtigt at inkludere fire layers, hvortil drop-out raten

tilsvarer den drop-out rate, som stgrstedelen af eksisterende litteratur ligeledes anvender.

Tabel: 7.2 LSTM- Modeludvegelse

Aktie Layers Units Batch size Drop-out
Alphabet Inc. A 3 64, 64, 32 64 0,2
Alphabet Inc. C 3 64, 32, 32 32 0,2
Amazon.com 2 128, 128 64 0,2
Home Deposit Inc. 3 128, 128, 64 16 0,2
Tesla Inc. 3 64, 32, 32 64 0,2
Bank of America 3 32,32, 16 64 0,2
B. Hathaway 3 128, 128, 64 16 0,2
JP Morgan 3 16, 16, 8 64 0,2
Abbvie Inc. 2 128, 128 16 0,2
Eli Lilly 3 16, 16, 16 64 0,2
Merck & Co. 2 64, 32 32 0,2
U. Health Group 4 128, 128, 128,64 32 0,2
Caterpillar Inc 3 128, 64, 64 64 0,2
U. Parcel Service 2 32,16 64 0,2
Broadcom Inc. 2 64, 64 32 0,2
Mastercard Inc. 2 64, 64 64 0,2
Microsoft Corp 4 16, 16, 16, 16 32 0,2
Nvidia Corp 2 64, 64 32 0,2
Visa Inc. 2 128, 64 16 0,2
Apple Inc. 2 128, 64 16 0,2
Udarbejdet 1 RStudio

Tabellen angiver specialets optimale LSTM modeller. Herunder angives den enkelte models opbygning i for-

bindelse med antal layers, units, batch size og drop out rate.
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8 Forecast og evaluering af ARIMA og LSTM

Fglgende afsnit har til formal at sammenligne og evaluere ARIMA og LSTM modellernes
forecastperformance, hvortil en random walk inddrages for at vurdere, hvorvidt modeller-
ne er i stand til at forecaste specialets aktier. Indledningsvist illustreres de udarbejdede
forecasts for at klarlegge generelle tendenser, som skaber kontekst 1 forbindelse med tilhg-
rende forecastsfejl. Endvidere anvendes evalueringsmetoderne beskrevet i 4.4 Evaluerings-
metoder - Forecast til at vurdere ARIMA og LSTM modellernes forecastperformance.

Figur 8.1 illustrerer et ARIMA forecast, for hver af de inkluderede sektorer, op imod de

faktiske kurser i perioden primo til medio 2020%!.

Figur: 8.1 Forecast - ARIMA
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Figuren er udarbejdet i RStudio og illustrerer aktieafkast og ARIMA forecasts fra primo til medio 2020. Her
angiver x-aksen tiden og y-aksen afkastet, som varierer for de individuelle forecasts.

el j Juni

Det fremgar af ovenstaende, at valget om at benytte one-step ahead forecast har stor betyd-

ning for precisionen af de udarbejde forecasts. Dette er eftersom udsvingene umiddelbart

2 Figur 8.1 illustrerer ikke hele den forcastede periode fra primo 2020 til ultimo 2022, da det for perio-
den er svert at vurdere forecast og faktisk data op mod hinanden. Derfor er en kortere periode valgt som
visualisering.
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fanges en periode forsinket, hvilket ikke er overraskende da modellen udelukkende tager
afsat 1 tidligere information samt kender den faktiske kurs i sidste periode, y; ;. Forsin-
kelsen i de forecastede udsving kan vare problematisk i meget volatile perioder eller ved
forecasting af volatile aktier. Dette kan medvirke til, at forecast og faktisk data beveger sig

modsatrettet, hvoraf forventningerne til ARIMA i en mean-variance nedsattes.

For at sammenligne ARIMA og LSTM illustrerer figur 8.2 de udvalgte LSTM forecasts, for
perioden og aktierne, tilsvarende figur 8.1. I forbindelse med sammenligningen af ARIMA
og LSTM s fejl og forecast konverteres de forecastede vardier i LSTM til kurser. Det frem-
gar, at alle specialets modeller i hgj grad er i stand til at fange udsvingene i de baeredygtige
aktier, hvor LSTM modellerne, relativt til ARIMA, er i stand til at fange udsvingene i de

faktiske frem for forsinkede perioder.

Figur: 8.2 Forecast - LSTM
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Figuren er udarbejdet i RStudio og illustrerer aktieafkast og LSTM forecasts fra primo til medio 2020. Her
angiver x-aksen tiden og y-aksen afkastet, som varierer for de individuelle forecasts.
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Det kan ikke med udgangspunkt i figur 8.1 og 8.2 endegyldigt vurderes, hvorvidt ARIMA
eller LSTM har den relativt bedste forecastperformance. Det vurderes derfor relevant at
inkludere en r&ekke evalueringsmetoder for at pracisere forecastngjagtigheden.

Figur 8.3 illustrerer MAPE for de enkelte aktier for ARIMA og LSTM. MAPE angiver
gennemsnittet af de absolutte forskelle mellem faktiske og forecastede vardier i procent af
de faktiske vaerdier. Det fremgar herunder i eksisterende litteratur, at en MAPE pa under

5% implicerer en hgj og acceptabel forecastperformance (J. Green og Newman, 2017).
Figur: 8.3 MAPE - ARIMA & LSTM
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Figuren er udarbejdet i Excel, hvor x-aksen angiver den enkelte aktie og y-aksen MAPE. De mgrke sgjler
angiver ARIMA og de lyse LSTM. LSTM opnar for alle aktier lavere procentvise fejl end ARIMA.
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Det fremgar af ovenstaende, at alle specialets forecastmodeller opnar en MAPE pa under
5% og herved vurderes acceptable i henhold til forecastperformance. Dette forekommer
ikke overraskende, da specialet udelukkende anvender one-step-ahead forecast. Forecastet
for enhver periode er herved opdateret 1 henhold til den forsinkede periode v;_1, hvortil

forecasthorisonten altid er givet ved én periode. Dette vil alt andet lige ofte resultere i re-
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lativt precise forecasts. Det angives endvidere, at LSTM for alle specialets aktier opnar en
lavere MAPE end ARIMA. Figuren illustrerer afslutningsvist, at fejlene 1 hgj grad varierer
mellem de enkelte aktier, hvortil der forekommer en tendens til, at bade ARIMA og LSTM
opnar henholdsvis hgje eller lave fejl ved de samme aktier. En arsag til, at ARIMA og
LSTM opnar markant hgjere forecastfejl ved eksempelvis Tesla kan vere, at den historiske
udvikling ikke er i overensstemmelse med udviklingen i specialets udvalgte test periode,
som angivet i1 bilag B2. Dette er geldende for stgrstedelen af specialets aktier, hvor den
historiske afvigelse er stgrre for de aktier, som har relativt stgrre forecastfejl.

Tabel 8.1 angiver hertil et generelt overblik af forecastfejlene, givet ved RMSE, MAE og
MAPE. Herunder sammenfattes fejlene i henhold til middelvardien, medianen, minimum-

samt maksimumsvardien for ARIMA, LSTM og differencen herimellem.

Tabel: 8.1 Forecastfejl - ARIMA og LSTM

Model Middel Median Minimum Maksimum
ARIMA RMSE 3,61 3,24 0,66 8,26
LSTM RMSE 1,60 1,00 0,19 7,01
Difference RMSE 2,01 2,24 0,47 1,25
ARIMA MAE 2,28 2,06 0,42 5,46
LSTM MAE 0,75 0,51 0,06 3,87
Difference MAE 1,52 1,55 0,36 1,60
ARIMA MAPE 1,27 1,22 0,81 2,49
LSTM MAPE 0,37 0,28 0,12 1,80
Difference MAPE 0,90 0,94 0,70 0,70

Udarbejdet 1 R-Studio

Tabellen angiver middelveerdien, medianen, maksimum og minimum af forecastfejlene for ARIMA og LSTM.

LSTM opnar generelt de laveste forecastfejl ved bade RMSE, MAE og MAPE.
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Der fremgar en tendens til, at ARIMA har stgrre forecastfejl end LSTM, da alle ovensta-
ende verdier er mindre for LSTM. Det fremgar for begge modeller, at middelverdien er
hgjere end medianen, hvilket implicerer, at fa modeller opnar vasentlig stgrre forecastfejl
relativt til de resterende modeller. Dette illustreres 1 figur 8.2 ved, at eksempelvis Tesla op-
nar vesentlig stgrre forecastfejl end de resterende modeller. Endvidere er forholdet mellem
MAE og RMSE ligeledes hgjere for ARIMA, hvilket implicerer en stgrre varians i fejlene.
Med henblik pa at relatere ovenstaende til baredygtighedselementet, angives de gennem-

snitlige MAPE verdier for hver ESG-rating i tabel 8.2.

Tabel: 8.2 Gennemsnitlig MAPE - ESG-rating

ESG-rating "A'"rating "AA'rating "AAA'rating
LSTM 0,43 0,26 0,29

ARIMA 1,32 1,16 1,24
Udarbejdet 1 RStudio

Tabellen angiver den gennemsnitlige MAPE for alle ARIMA- og LSTM modeller opdelt for hver ESG-rating.

Det fremgar af ovenstaende, at specialets aktier med ESG-ratingen "AA"opnar de laveste
gennemsnitlige MAPE verdier for bide ARIMA og LSTM. Dette implicerer, at modellerne
opnar den bedste forecastperformance for aktierne herunder. Hertil opnar "AAA"aktierne
lavere gennemsnitlige fejl end "A'ratede aktier. Det kan herved med afst 1 forecastfejlene
anskues mere sikkert for en investor at anvende forecast af mere beredygtige aktier til in-

vesteringsbeslutninger. LSTM opnatr hertil de laveste MAPE for alle ESG-ratings.

Ovenstaende resultater implicerer hermed, at LSTM er mere fordelagtig til forecasting af
de baredygtige aktier. Dette kan vere grundet, at ARIMA antager, at forholdet mellem
den afhangige og uathengige variabel er lineart, samt at standardafvigelsen i fejlleddet er

konstant. Forholdet i data er dog i praksis mere komplekst end teorien antager. Herunder
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kan ikke-line@re mgnstre i data, samt den ggede volatilitet i forecastperioden, som illustre-
ret i 6.2 Deskriptiv statistik i figur 6.4, have betydning for ARIMA modellernes mindre
ngjagtighed. Modsat tager LSTM hgjde for afhengighedsproblemer pa tveers af tidsseriens
observationer. Dette er eftersom modellen indeholder en l&ringsalgoritme, ben@vnt stoka-
stisk gradient descent, som tidligere klarlagt i 4.3 Teoretisk gennemgang af LSTM. Det-
te betyder, at LSTM kan selektere i tilfeelde af stgjende inputsekvenser, som ofte praeger
aktiekurser og samtidig bearbejder ikke-linezre mgnstre. Det kan hermed tyde pa, at be-

redygtige aktier indeholder ikke-linezere mgnstre, som LSTM i hgjere grad formar at fange.

For at klarlegge, hvorvidt forskellen mellem modellernes forecastperformance forekom-
mer signifikant, inddrager specialet en Diebold-Mariano test. Denne anvendes for at sam-
menligne ARIMA og LSTM, hvortil modellerne testes op mod en random walk. Resulta-

terne er angivet i bilag B5, hvortil figur 8.4 illustrerer resultaternes overordnede tendenser.

Figur: 8.4 Diebold-Mariano test
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Figuren illustrerer tendensen i resultaterne af Mariano-Diebold testen. Med afscet i forskellige signifikans-
niveauer, angivet i bilag B5, fremgdr det, at LSTM for stgrstedelen af specialets aktier er signifikant mere
ngjagtig end ARIMA. Begge modeller er hertil generelt mere ngjagtige end en random walk.

Det fremgar i figuren, at alle modellernes ngjagtighed er signifikant forskellige, hvortil det
pa forskellige signifikansniveauer fremgar, at den ene model forekommer mere ngjagtig.

Som angivet i figuren til venstre, er der en tendens til, at LSTM er signifikant mere ngjagtig

end ARIMA. Figuren i midten og til hgjre illustrerer hertil, at bide ARIMA og LSTM, for

71



8. Forecast og evaluering af ARIMA og LSTM Aalborg Universitet

stgrstedelen af specialets aktier, er overlegen i henhold til en random walk.

Ovenstaende klarlegger ARIMA og LSTM modellernes forecastperformance med afset
i en rekke evalueringsmetoder, som angiver forskellene i de forecastede og faktiske ver-
dier. Det fremgar, at LSTM for alle specialets aktier har en hgjere forecastperformance,
og herved i hgjere grad tiln@rmes det faktiske data. Forecastfejlene tager ikke forbehold
for forskellen i den forecastede og faktiske retning af afkastet. Dette er af betydning, da
specialet anvender de udarbejdede forecasts med henblik pa at maksimere profitten i mean-
variance optimerede portefgljer. I tilfalde af, at retningen af afkastet forecastes forkert kan
der forekomme negative afkast. Dette kan eksempelvis komme til udtryk, hvis det foreca-
stede afkast er positivt, imens det faktiske afkast er negativt. I dette tilfelde, vil aktien
vagtes positivt i den samlede portefglje, trods et faktisk fald i kursen, hvilket vil medfgre
et fald 1 portefgljeverdien. Det vurderes derfor relevant at undersgge, hvorvidt de udar-
bejdede forecasts tenderer til at fglge retningen af de faktiske vardier. Herved illustreres

succesraten for korrekt forecastede retninger i figur 8.5.

Figur: 8.5 Succesrate - ARIMA & LSTM
ARIMA LSTM

60% korrekt 76% korrekt

Figuren illustrerer den procentvise succesrate, hvor modellen formar at preediktere retningen i afkastet kor-
rekt. Den mgrkebla angiver andel korrekte preedikteringer, mens den lyse angiver forkerte.

Det fremgar af ovenstaende, at bade ARIMA og LSTM formar at forecaste retningen af
afkastet korrekt for mere end halvdelen af dagene. Herunder fremgar det, at ARIMA har en

succesrate pa 60%, hvortil LSTM opnar en succesrate pa 76%. Herved fremstar begge mo-
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deller bedre i henhold til, hvis specialet havde anvendt en sakaldt “blindfolded monkey”, til
at angive, hvorvidt kurserne vil stige eller falde. Ovenstaende resultater, i forbindelse med,
at ARIMA har en lavere succesrate, er i overensstemmelse med figur 8.1, hvor det fremgar
at ARIMA, vil tendere til at vaere én periode forsinket relativt til de faktiske verdier.

Med henblik pa at undersgge, hvorvidt modellerne performer bedst pa et bear eller bull
marked, illustreres de forecastede fald og stigninger i figur 8.6. Forecastede stigninger, ved

faktiske fald og forecastede fald ved faktiske stigninger fremgar hertil til hgjre i figuren.

Figur: 8.6 Forecastede retninger
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Figuren er udarbejdet i Excel og angiver forecastede stigninger og fald. Hertil illustreres antal forkerte pree-
dikteringer af retningen, samt preedikterede stigninger ved faktiske fald og vice versa. Der forekommer i
investeringsperioden 8017 faktiske stigninger og 7025 faktiske fald.

Ovenstaende figur angiver, at ARIMA og LSTM, for alle specialets aktier, forecaster 7908
og 7923 stigninger, samt 7132 og 7137 fald, hvorved modellerne tilnermelsesvist foreca-
ster lige mange stigninger og fald. Det fremgar yderligere, i overensstemmelse med figur
8.4, at ARIMA generelt har flere fejl 1 forecast af retningen. Der forekommer hertil ingen
tydelige tendenser til, at nogle af modellerne er bedre til at forecaste fald eller stigninger,
da fejlene er tilnermelsesvist ligeligt fordelt. Det kan derfor ikke vurderes, hvorvidt model-
lerne performer bedst 1 perioder med vakst eller nedgang. Dette understgttes i en Pesaran
Timmermann test angivet i bilag B8. Det fremgar, at alle modellerne har p-vardier tilnaer-

melsesvis lig nul, hvorved nullhypotesen om, at data og forecast er uathangigt fordelt, kan
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forkastes pa et 5% signifikansniveau. Herved antages alle specialets udarbejdede modeller,
1 nogen grad at vare i stand til at forecaste retningen af de faktiske afkast.

Hvorvidt ARIMA eller LSTM bedst fanger udsvingene i data, kan ligeledes anskues i va-
riansen af det faktiske data relativt til forecastene. For at sammenligne afvigelsen pa tvars

af aktier og sektorer angiver tabel 8.3 den procentvise afvigelse for ARIMA og LSTM.

Tabel: 8.3 Afvigelse i faktisk og forcastede varians

Aktie Sektor Afvigelse ARIMA Avigelse LSTM
Alphabet Inc. A Kommunikation 4,5% 4.2%
Alphabet Inc. C Kommunikation 4,6% 4,1%
Amazon.com Dis. forbrug -5,9% -7,3%
Home Deposit Inc.  Dis. forbrug 2,.8% 3,1%
Tesla Inc. Dis. forbrug 3,5% 3,5%
Bank of America Finans 4.8% 4.8%
B. Hathaway Finans -0,2% -0,7%
JP Morgan Finans 4,3% 4.2%
Abbvie Inc. Sundhed -2,.9% -3,5%
Eli Lilly Sundhed -6,5% -7,4%
Merck & Co. Sundhed -27.1% -28.5%
U. Health Group Sundhed 1,4% 0,8%
Caterpillar Inc Industri -7,0% -7,6%
U. Parcel Service Industri 4,2% 3,9%
Broadcom Inc. IT -2,2% -2,3%
Mastercard Inc. IT -0,8% -0,9%
Microsoft Corp IT 4,8% 4,4%
Nvidia Corp IT 2,7% 2.2%
Visa Inc. IT -0,4% -0,1%
Udarbejdet i Excel
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Tabel: 8.3 Afvigelse i faktisk og forcastede varians

Aktie Sektor Afvigelse ARIMA  Avigelse LSTM
Apple Inc. IT 4,0% 3,5%

Total - 94,7% 97,0%
Udarbejdet 1 Excel

Tabellen angiver den procentvise afvigelse i den faktiske og forecastede varians for ARIMA og LSTM. Summen

af de absolutte forskelle er angivet i total, hvor ARIMA i hgjere grad tilncermes den faktiske varians.

Det fremgar, at ARIMA og LSTM i hgj grad fanger stgrrelsen af udsvingene i det faktiske
data. Merck og Co. har dog en stor afvigelse pa -27% og -28%, hvilket implicerer, at mo-
dellerne i hgj grad undervurderer udsvingenes stgrrelse. Summen af de absolutte forskelle

i variansen fremgar under fotal, hvor ARIMA i begrenset omfang er LSTM overlegen.

Ovenstaende afsnit fremsatter, at bade ARIMA og LSTM fremgar signifikant mere ngj-
agtige relativt til en random walk. Begge modeller opnar hertil en succesrate for forecast
af retningen pa over 50%, og prasterer herved bedre end en sakaldt “blindfolded monkey".
Endvidere vurderes det, at LSTM opnar en bedre forecastperformance, hvorved de opnaede
resultater er i overensstemmelse med eksisterende litteratur.

Der skal herunder tages forbehold for, at et mere ngjagtigt forecast ikke ngdvendigvis be-
virker til, at modellen vil opna en hgjere profit ved handel pa de finansielle markeder. Dette
er essentielt 1 forbindelse med praktisk anvendelse af modellerne til at optimere afkastet
over en given periode. Herved tilsidesattes ovenstaende resultater midlertidigt, mens spe-
cialet undersgger, hvorvidt det forekommer gkonomisk fordelagtigt, at implementere de

forecastede verdier i en mean-variance analyse.
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9 Portefoljestrategier

9.1 Antagelser og begransninger

Fglgende afsnit har til formal at klarlaegge en reekke antagelser og begrensninger, som an-
vendes i specialets mean-variance analyser. For at undersgge anvendeligheden af ARIMA
og LSTM 1 optimal portefgljesammensatning, frems®ttes en rekke forskellige investe-
ringstrategier, som udarbejdes med udgangspunkt i empirisk data samt forecastede vardier.

Specialet udarbejder herved fglgende fem strategier:

Strategi 1: Simpel strategi, hvor alle aktier indledningsvist vagtes ligeligt i portefgljen.
Strategi 2: Mean-variance analyse med buy and hold, baseret pa empirisk data.

Strategi 3: Mean-variance analyse med daglig rebalancering baseret pa empirisk data.
Strategi 4: Mean-variance analyse med daglig rebalancering, baseret pa ARIMA forecasts.

Strategi 5: Mean-variance analyse med daglig rebalancering, baseret pa LSTM forecasts.

Alle strategierne holdes herunder op mod S&P 500. Dette er for at vurdere, hvorvidt det
forekommer fordelagtigt at anvende en mean-variance analyse til at opna et merafkast re-
lativt til markedet samt, hvorledes det forekommer profitabelt at investere baredygtigt.

Strategi 1 og 2 anvendes endvidere som en baseline for, hvorvidt det forekommer profita-
belt, at anvende daglig rebelancering af portefgljen. Strategi 4 og 5 tager hertil afsat i de
forecastede verdier af ARIMA og LSTM. En daglig rebelancering af portefgljen angiver,
at der hver dag i investeringsperioden, udarbejdes en ny tangentportefglje, hvilket alt andet
lige medfgrer, at veegtene i portefgljen @ndres dagligt. Vegtene kan hertil bade forekomme
positive eller negative, atheengigt af, hvorvidt portefgljen gar kort eller lang i den enkelte

aktie. Shorting kan medfgre mere profitable afkast, men forekommer ogsa risikabelt, efter-
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som investoren kan tabe flere penge end investeret (Hillier m.fl., 2011, kap. 4 s. 84). Dette
forventes, at kunne vere gkonomisk fordelagtigt, da alle aktier korrelerer positivt og her-
ved generelt fglger udviklingen pa det generelle marked og med hinanden.

Der palegges endvidere en begransning for ekstreme vaegte. Denne begrensning tager af-
s@t 1 antagelsen om, at det er muligt at diversificere risikoen i en portefglje ved inkludering
af flere forskellige aktier, som ikke korrelerer perfekt. Herunder fastsattes en gvre grense

for tangentportefgljens vaegtning pa +20% og -10% for hver aktie i hver periode??.

Analysen tager yderligere afset i et fiktivt investeringsbelgb pa 1 million US dollars. Inve-
steringsbelgbet antages herunder at kunne erstattes med et alternativt belgb og replicerer de
opnaede resultater. Aktiernes lukkekurser angiver endvidere kgbs- og salgskursen, hvortil
der palegges en transaktionsomkostning pa 1% for hvert belgb, der handles hver perio-
de. Dette er, som tidligere angivet, i modstrid med antagelsen om et friktionslgst marked.
Specialet antager det herunder profitabelt at handle alle dage, hvor det forventede afkast
fratrukket transaktionsomkostninger er positivt.

Alle investeringsstrategier, som tager afs@t i en mean-variance analyse, anvender en varians-
kovariansmatrice, der beregnes med udgangspunkt 1 empirisk data for primo 2017 til ultimo
2019. Den beregnes herved for en 3-arig periode tilsvarende specialets udvalgte investe-
ringsperiode, hvortil der kun inddrages det nyeste tilgengelige data, hvor dette antages at
vare det mest representative for nuvarende sammenhange i data. For portefgljer, der re-
balanceres dagligt, antages det risikofrie aktiv at have et procentvist afkast lig nul, hvortil

buy and hold strategierne antager et afkast pa 1%%.

22Portefpljesammensztningen tager ikke hgjde for prisen pa hver aktie, hvorved vagtene ikke altid resul-
terer i kgb og salg af hele aktier. Dette kan medvirke til et mindre tab, som ikke implementeres i analysen.

Z3Det risikofrie afkast for investeringsperioden angives som den gennemsnitlige rente pa amerikanske
statsobligationer med udlgb om 10 ar.
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9.2 Resultater - mean-variance

Fglgende afsnit har til formal at evaluere og klarleegge resultaterne for specialets udvalg-
te portefgljer, som opstilles med udgangspunkt i ovenstaende antagelser. For at sammen-
ligne de udarbejdede portefgljer, tages der afsat i portefgljernes afkast, merafkast, gen-
nemsnitlige daglige afkast, standardafvigelse, Sharpe ratio, information ratio og maximum
drawdown, beskrevet i 5.1 Evalueringsmetoder - Mean-variance. Hertil relateres alle re-
sultaterne til S&P 500, som er specialets benchmark og ligeledes en baseline til, hvorvidt
det forekommer profitabelt at investere i mere beredygtige portefgljer. De akkumulerede

procentvise afkast for de seks investeringsstrategier illustreres 1 figur 9.1.

Figur: 9.1 Kummulative procentvise afkast
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Beregningerne er udarbejdet i Excel. Figuren illustrerer de realiserede kummulative procentvise afkast for
investeringsperioden, hvor x-aksen angiver tid og y-aksen de procentvise afkast. De to grafer har forskellige
y-akser, hvor den venstre er i intervallet [-40%; 100%] og den hgjre [-50%; 250%].

Ovenstaende angiver det akkumulerede daglige procentvise afkast for portefgljen, og af-
spejler herved den daglige procentvise @ndring i portefgljeverdien, frem for den procent-
vise stigning i portefgljeverdien relativt til det oprindelige investeringsbelgb.

Det fremgar, at alle strategierne, undtagen mean-variance buy & sell, opnar et positivt ak-
kumuleret procentvist afkast for den udvalgte investeringsperiode. Alle strategierne, undta-
gen de forecastede portefgljer, opnar hertil negative procentvise afkast i primo 2020. Dette
kan veare grundet det store fald pa det amerikanske aktiemarked, som angivet i 6.2 De-

skriptiv statistik, hvorfor dette ikke anses kritisk. Det gelder hertil for alle strategier uden
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anvendelse af forecast, at 2021 er praget af vekst, hvortil afkastene efterfglgende tilner-
melsesvist stabiliseres, eller opnar beskedne fald. Herved fglger disse strategier i hgj grad
den generelle udvikling pa det amerikanske aktiemarked. ARIMA opnar hertil positive af-
kast for primo 2020, hvorefter der forekommer en overvaegt negative afkast indtil primo
2022. LSTM opnar hertil den stgrste stigning i starten af perioden, for efterfglgende at
stabiliseres. Ovenstaende grafer angiver herved, at LSTM genererer den stgrste vakst i po-

rtefgljeverdien for alle specialets udvalgte investeringsstrategier.

Med henblik pa at vurdere en investeringsstrategi, skal der hertil tages hgjde for en reekke
andre faktorer, herunder det givne risikoniveau for portefgljen. Resultaterne for specialets

portefgljer og S&P 500 illustreres derfor yderligere i tabel 9.1.

Tabel: 9.1 Portefgljeresultater

Mal S&P 500 Simpel MVB&H MVB&S ARIMA LSTM
Totalt afkast 1 % 17,9% 66,5% 66,1% -21,0% 87,4% 271,4%
Merafkast i % - 48,6% 48,3% -38,8% 69,5%  253,5%
Dagligt afkast % 0,04% 0,09%  0,09% -0,01% 0,09% 0,19 %
Min. afkast % -12,0%  -129% -16,8% -15,1% -6,8% -5,5%
Maks. afkast % 9,4% 10,0% 11,6% 11,5% 14,2% 14,2%
Daglig Std. afv. 1,6% 1,7% 1,9% 1,9% 1,4% 1,7%
Indbringende salgi % - - - 52,6% 61,0% 85,8%
Antal handler 2 2 2 753 467 749
Udarbejdet i RStudio

Tabellen angiver resultaterne for de seks investeringsstrategier i henhold til en reekke mal for afkast og risiko
herunder det totale afkast, daglige afkast, samt spredningen heraf, angivet ved standardafvigelsen og stprste
daglige fald og stigning i portefpljen. Afslutningsvist fremgar antal handler og indbringende salg. Alle mal
fremgar bdde for buy and hold og buy and sell for at sammenligne afkast og risikoniveauet. Alle veerdier er

afrundet til en decimal, hvor det daglige afkast er afrundet til to.
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Ovenstaende angiver det totale afkast, daglige afkast, samt spredningen heraf, angivet ved
standardafvigelsen og stgrste daglige fald og stigning 1 portefgljen. Afslutningsvist frem-
gar antal handler og indbringende salg. Alle mal fremgar bade for buy and hold og buy and
sell for at ssmmenligne afkast og risiko ved de forskellige investeringsstrategier. Herunder
inddrages det daglige aspekt for at vurdere risikoeksponeringen for en investor over en tre-
arig investeringsperiode. Dette er i henhold til, hvis investoren en given dag skulle gnske
at stoppe sin investering. Endvidere angives det totale afkast 1 % af det oprindelige inve-
steringsbelgb pa 1 mio. US dollars. Det fremgar af tabellen, at S&P 500, opnar et samlet
afkast pa 17,9% og en standardafvigelse i de daglige procentvise afkast pa 1,6%. Herunder
opnar den simple og mean-variance buy and hold et afkast pa 66,5% og 66,1%, hvortil
mean-variance med daglig rebalancering opnar et negativt afkast pa -21%. Det fremgar

hertil, at de tre strategier opnar en beskedent hgjere standardafvigelse end S&P 500.

Anvendelse af de forecastede ARIMA verdier, angiver et merafkast pa 69,5% og en stan-
dardafvigelse pa 1,4%, som er den laveste for de udvalgte investeringsstrategier. LSTM
opnar hertil et merafkast pa 253,5%, hvorved denne strategi performer det absolut hgjeste
afkast for investeringsperioden. Dette understgttes i tabel 9.1, hvor det fremgar, at LSTM
angiver den strategi med flest indbringende salg relativt til antal handler. Herunder fremgar
85,8% af alle handler profitable. Relativt hertil opnar ARIMA 61,0% og mean-variance
buy and sell 52,6% profitable handler. Dette er i overensstemmelse med tidligere resulta-
ter i figur 8.5, hvor det fremgar, at LSTM har en succesrate pa 76% i henhold til korrekt
praediktering af retningsskift i kursen. Dertil har ARIMA en succesrate pa 60% korrekt
prediktion. Det fremgar endvidere, at ARIMA har en standardafvigelse pa 1,4%, hvortil
standardafvigelsen for alle specialets andre portefgljer er hgjere relativt til S&P 500. Dette
er i overensstemmelse med, at specialets portefgljer alle bestar af faerre aktier end S&P 500,

hvorfor disse er mindre diversificerede og herved generelt er preget af en hgjere risiko.
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Med henblik at sammenfatte ovenstaende mal for afkast og risiko, angiver tabel 9.2 annua-

liserede mal for Sharpe ratio, information ratio, og maximum drawdown.

Tabel: 9.2 Annualiserede portefgljeresultater

Mal S&P 500 Simpel MV B&H MV B&S ARIMA LSTM
Ann. Sharpe ratio 0,2 0,7 0,7 -0,2 1,0 2,0
Ann. information ratio - 2,6 1,1 -0,6 0,5 1,3

Max. drawdown % 33,9% 31,9% 33,3% 40,6% 51,1% 54.,2%

Udarbejdet i RStudio

Tabellen angiver den annualiserede Sharpe ratio og information ratio samt maximum drawdown for alle
specialets investeringsstrategier.

Det fremgar, at LSTM opnar den hgjeste Sharpe ratio. Hertil opnar ARIMA den nasthg-
jeste vaerdi, hvorved det kan anses gkonomisk fordelagtigt at anvende forecast i portefgl-
jeteori. Mean-variance buy and sell opnar hertil negative verdier, da portefgljen opnar et
negativt afkast. Endvidere opnar alle specialets portefgljer en positiv information ratio pa
n&r mean-variance buy and sell, hvilket implicerer et hgjere afkast givet risiko relativt til
S&P 500. Anskues de seks investeringsstrategier i henhold til maximum drawdown, frem-
gar det, at S&P 500, den simple strategi og mean-variance bade med og uden handel, opnar
tilnermelsesvist samme vardi. Herunder angives det stgrste fald i portefgljeverdien, fra
seneste top til bund, for strategierne at vaere mellem 30% og 40%. LSTM opnar den hg-
jeste drawdown pa 54,2%, hvor portefgljeverdien, grundet den store vakst i primo 2020,
ikke falder under det oprindelige investeringsbelgb pa 1 mio. US dollars. Endvidere opnar
ARIMA en drawdown pa 51,1%, hvor portefgljeverdien i ultimo 2020 og ultimo 2021 fal-
der under det oprindelige investeringsbelgb. Begge perioder kendetegnes ved nedgang pa

det generelle aktiemarkedet, hvor ARIMA ikke formar at kapitalisere pa dette.
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Ovenstaende angiver, at specialets udarbejdede portefgljer er i stand til at prastere et over-
normalt afkast relativt til markedet, men er ligeledes forbundet med en hgjere risiko. Re-
lateres dette til den efficiente markedshypotese implicerer ovenstaende, at det er muligt at
opna systematiske hgjere afkast relativt til markedet, men at dette samtidig er forbundet
med en hgjere risiko. Grundet, at der forekommer en hgjere risiko i specialets portefgljer
i forbindelse med hgjere standardafvigelse eller maximum drawdown, er resultaterne ikke
ngdvendigvis i modstrid med semi-sterk efficiens. Specialets resultaterne er hermed ikke 1

modstrid med den efficiente markedshypotese.
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10 Diskussion

Fglgende afsnit tager indledningsvist afs@t i en diskussion af, hvorvidt det historiske data
kan anses som reprasentativt for fremtidigt data. Endvidere diskuteres mean-variance fra-
meworket og kritik heraf. Specialets tidligere udarbejdede forecast tilkobles, hvortil fordele
og ulemper tydeligggres. Afslutningsvist diskuteres det beredygtige element, herunder den

baeredygtige omstilling og betydning heraf for specialets opnaede resultater.

10.1 Anvendelse af forecast i mean-variance

9.2 Resultater af mean-variance angiver, at den simple strategi opnar et hgjere afkast givet
risiko, relativt til de empiriske mean-variance portefgljer. Dette skaber en undren i henhold
til, at mean-variance udarbejdes med et formal om at optimere Sharpe ratio. Det opnaede
resultat kan vaere grundet, at mean-variance tager afs@t i den historiske varians, kovarians
samt afkast, som ikke ngdvendigvis er reprasentativ for fremtidige verdier, da udviklingen
1 data ikke er identisk over tid. Dette fremsettes i tabel 10.1, som angiver den historiske
daglige varians samt afkast, beregnet for perioden primo 2017 til ultimo 2019. De realise-

rede verdier 1 investeringsperioden beregnes hertil for primo 2020 til ultimo 2022.

Tabel: 10.1 Daglig varians & afkast

Aktie Sektor Hist. var. Real. var. Hist. afkast Real. afkast
Alphabet Inc. A Komm. 0,08% 0,12% 0,08% 0,06%
Alphabet Inc. C Komm. 0,02% 0,05% 0,08% 0,06%
Amazon.com Inc. Dis. forbrug 0,02% 0,05% 0,13% 0,02%
Home Deposit Inc. Dis. forbrug 0,02% 0,04% 0,07% 0,07%
Tesla Inc. Dis. forbrug 0,01% 0,03% 0,13% 0,30%
Bank of America Finans 0,02% 0,05% 0,07% 0,03%
Udarbejdet 1 RStudio
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Tabel: 10.1 Daglig varians & afkast

Aktie Sektor Hist. var. Real. var. Hist. afkast Real. afkast
B. Hathaway Finans 0,01% 0,03% 0,05% 0,05%
JP Morgan Finans 0,01% 0,06% 0,07% 0,02%
Abbvie Inc. Sundhed 0,02% 0,05% 0,06% 0,09%
Eli Lilly Sundhed 0,04% 0,06% 0,08% 0,16%
Merck & CO Inc. Sundhed 0,02% 0,07% 0,06% 0,05%
U. Health Group Sundhed 0,03% 0,03% 0,09% 0,10%
Caterpillar Inc. Industri 0,09% 0,21% 0,07% 0,09%
U. Parcel Service Industri 0,02% 0,05% 0,01% 0,07%
Broadcom Inc. IT 0,03% 0,06% 0,09% 0,11%
Mastercard Inc. IT 0,01% 0,04% 0,15% 0,05%
Microsoft Corp IT 0,01% 0,04% 0,13% 0,08%
Nvidia Corp IT 0,02% 0,06% 0,15% 0,18%
Visa Inc. IT 0,02% 0,04% 0,12% 0,04%
Apple Inc. IT 0,03% 0,05% 0,14% 0,10%
Udarbejdet 1 RStudio

Tabellen angiver den historiske og realiserede varians og middelveerdi af afkastet, som er relevant ved anven-
delse af mean-variance. Den historiske daglige varians samt afkast, er beregnet for perioden primo 2017 til

ultimo 2019. De realiserede veerdier i investeringsperioden beregnes hertil for primo 2020 til ultimo 2022.

Ovenstaende angiver, at den realiserede varians forekommer hgjere end den historiske for
alle specialets aktier. Dette implicerer, at det realiserede risikoniveau er hgjere end det hi-
storiske, hvor den daglige varians for hovedparten af specialets aktier er mere end fordoblet.
Hermed vurderes den historiske varians ikke at vaere representativ for den fremtidige vari-
ans. Det fremgar yderligere, at den historiske og realiserede middelvardi for det procent-
vise afkast, varierer for stgrstedelen af de baredygtige aktier. Afkastene bade under- og

overestimeres herunder med udgangspunkt i det historiske data. Afslutningsvist fremgar
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det, at forholdet mellem afkast og risiko @ndres for tr&nings- og testdata. Dette forekom-
mer problematisk i forbindelse med konstruktionen af portefgljevegtene. Herunder vil ak-
tier, som har en gget varians og et mindre afkast, under portefgljekonstruktionen fremsta
langt mere fordelagtige end tilfeldet. Et eksempel herpa er Mastercard Inc., som er en af
de aktier med den historiske laveste varians og hgjeste afkast. Herved vagtes aktien hgjt i
portefgljen, hvor bilag B7 angiver, at aktien palaegges en vagt pa 20% og herved har stor
indflydelse pa portefgljens performance. I forbindelse med, at variansen i investeringsperi-
oden er firedoblet og det procentvise afkast i flere perioder er negativt, vil dette medvirke
til gkonomiske tab. Hermed formar teorien ikke at tage hgjde for nye omstaendigheder,
hvilket i praksis understgtter, at teoriens grundlag ikke altid forekommer holdbart til be-
regning af optimale portefgljer. En yderligere problematik ved forskelle i de forventede og
faktiske verdier er 1 forbindelse med, at portefgljevagtene har tendens til at vaere ekstremt
felsomme, hvor en lille @ndring i det forventede afkast, af kun én aktie, kan @ndre den
optimale portefgljesammensatning betydeligt. Denne felsomhed resulterer i flere perioder

1 en sterkt koncentreret portefglje, der ikke tilbyder tilstrekkelige diversificeringsfordele.

Estimeringen af parametrene fremgar hertil kun valide safremt de procentvise afkast er
normalfordelte, hvilket i praksis ofte ikke er tilfeldet. Da alle procentvise afkast for spe-
cialets aktier har en kurtosis over tre, vil anvendelsen af mean-variance, resulterer i mere
risikable allokeringer end beregnet. Dette er grundet, at tunge haler 1 fordelingen kan med-
fore betydelige fejl i estimatet af kovariansmatricen. Dette udtrykkes i specialet ved, at
mean-variance opnar en hgjere standardafvigelse end forventet, hvorved teorien ikke opnar
den forventede optimerende diversificering. Denne kritik menes at kunne mindskes, hvis
teorien inkluderer flere faktorer end udelukkende det forventede afkast, variansen samt ko-
variansen. Dette kan vere inddragelse af proxyer, for ny information om makrogkonomiske

variable, sasom inflation, renter, energipriser eller volatilitet i kurserne. Udfordringen ved at
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inkorporere flere faktorer er, at en analytisk lgsning til, hvordan en investor optimerer sine
investeringsbeslutninger er kompleks og svar at definere. Dette er dog udenfor specialets

omfang at undersgge, men vurderes som en mulighed for at imgdega denne problematik.

Anvendelsen af historisk data kan ligeledes anses som problematisk i henhold til tidsho-
risonten. Dette relateres til buy and hold strategierne, hvor malene for afkast og risiko
holdes konstant for hele investeringsperioden. En buy and hold strategi uden justeringer,
tager herved ikke forbehold for @ndringer i strukturen og udviklingen i bade de individu-
elle aktier, samt forholdet herimellem. Det vurderes derfor relevant at inkludere strategier,
som tager afsat i lgbende rebalancering. Dette er i forbindelse med, at der for hver perio-
de justeres i henhold til ny information, hvorfor disse strategier i hgjere grad tager hgjde
for @ndringer i portefgljens risikoprofil. Det fremgar i tabel 9.1, at buy and sell strategien
genererer et negativt afkast og en hgjere standardafvigelse relativt til buy and hold. Dette
skyldes, at strategien tager afsat i et glidende gennemsnit af det historiske data for tre ar,
der som tidligere angivet ikke er reprasentativt for investeringsperioden. Herved formar
strategien, pa trods af det opdaterede data og rebalancering, ikke at udnytte mulighederne
ved buy and sell, da det historiske gennemsnit ikke fanger udsvingene i kurserne. Det vur-
deres herved relevant at implementere specialets forecasts i analysen. Dette tager afset i
en antagelse om, at ARIMA og LSTM i hgjere grad formar at forecaste disse udsving. En
ulempe heraf er givet ved, at det forventede afkast @&ndres markant for hver periode, hvilket
kan resultere i ekstreme og vekslende vagte. Et forkert forventet fortegn, kan medvirke til
en portefgljesammens@tning, hvor de enkelte aktier genererer et negativt afkast. ndrin-
gen i portefgljens vaerdi er i nogle perioder positiv, men beskedent relativt til det mulige
afkast, imens det i andre perioder medfgrer negative afkast. Ved en strategi med handel, vil
afkastene for portefgljen akkumuleres i hver periode, hvilket kan medf@re enten stgrre tab

eller profit. Dermed kan forecast i mean-variance anses fordelagtig, men risikabel.
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Specialets ARIMA forecast er underlagt en kritik i forbindelse med at forecaste udsvingene
én periode forsinket, hvilket er s@rligt problematisk i volatile perioder. Dette illustreres ek-
sempelvis for Alphabet Inc. i figur 8.1, hvor det fremgatr, at kursen er serlig volatil, hvorfor
forecast og data bevager sig modsatrettet. De koncentrerede vagte i mean-variance kom-
bineret med forkerte forecastede retninger, medvirker til flere perioder med hgje negative
afkast. Hermed kan de forecastede udsving, alt andet lige ikke vurderes som varende en
fordel, safremt forecastet ikke er i stand til at fange udsvingene i den faktiske periode.
Herunder opnar ARIMA stadig et hgjere afkast for hele perioden relativt til strategierne,
som anvender historisk data. Endvidere formar LSTM at forecaste 76% af retningsskifte-
ne korrekt og opnar hermed en hgjere succesrate end ARIMA. Dette medfgrer, at LSTM
stgrstedelen af perioderne er preget af positive afkast, som akkumuleres over tid og herved
opnar det hgjeste totale afkast. Dette illustreres i figur 9.1 ved, at LSTM opnar kontinu-
erlige positive afkast for hele perioden. Det er herunder af relevant betydning, at LSTM
ikke formar at forecaste alle perioder korrekt, hvor ekstreme vagte i mean-variance kan
medvirke til hgje negative afkast for disse perioder. Dette begraenses i1 specialet 1 forbindel-
se med de fremsatte begrensninger for de procentvise vaegte i portefgljen givet ved +20%
og -10%. Hvis ikke en investor gnsker at s@tte lignede begransninger, vil en tilsvarende

analyse, kunne medvirke til ekstreme stigninger eller fald i portefgljeverdien.

Ovenstaende implicerer herved, at historisk data ikke kan vurderes at vare reprasentativt
for fremtidig data. Det kan derfor anses fordelagtigt at anvende forecast i en portefgljekon-
struktion, safremt modellen er i stand til korrekt at fange udsving i kurserne. Det er derfor
relevant at inkludere resultaterne fra 8 Forecast og evaluering af ARIMA og LSTM for at

vurdere, hvorvidt modellerne er i stand til at forecaste beredygtige aktier.
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10.2 Forecasting af baeredygtige aktier

Med henblik pa at vurdere, hvorvidt specialets ARIMA og LSTM modeller er i stand til at
forecaste beredygtige amerikanske aktier, tages der afset i Gilliland, 2013 mal for forecast
performance. Det er her geldende, at en model bgr opna en bedre performance end en ran-
dom walk for at kunne vurderes at vere i stand til at forecaste en given tidsserie. Det kan
med udgangspunkt i forecastfejl og Diebold-Mariano testen, angivet i bilag B3, vurderes,
at bade LSTM og ARIMA er signifikant mere ngjagtige end en random walk og herved er i
stand til at forecaste udsving i kurserne. Det fremgar endvidere, at faktisk data og forecast
for begge modeller er ath@ngigt fordelt, hvilket implicerer, at modellerne er i stand til at
fange retningen af afkastet. Specialet kan med udgangspunkt i resultaterne herved ikke un-
derstgtte random walk hypotesen, hvorfor det antages, at der fremgar systematiske mgnstre
1 de amerikanske baredygtige aktiekurser, som specialets modeller er i stand til at foreca-
ste. Det fremgar yderligere, at LSTM er ARIMA overlegen til forecasting af alle specialets
baredygtige aktier. Dette vurderes i henhold til, at LSTM opnar en hgjere succesrate ved

forecast af retningen i afkastet og lavere forecastfejl.

Specialet angiver hertil en r&ekke problematikker i forbindelse med forecasting af aktiemar-
kedet. Herunder kan jagten pa den bedste forecast model foreckomme kompleks og praeget
af en naturlig begrensning i henhold til tid og computerkraft. Endvidere vil der over tid
fremga nye relevante informationer og mgnstre i data, som bgr inkorporeres i modellen.
Komplekse modellers anvendelighed, vil derfor reduceres over tid, hvis dataet @&ndres og
modellen ikke lgbende justeres. I relation til nye informationer og mgnstre i data, antages
det at vaere afggrende for modellernes forecastperformance, om udviklingen i data er til-
nermelsesvist ens for tr&enings- og testdata. Dette er da modellerne tr&nes og estimeres
med afsat 1 det udvalgte treningsdata. Herved vil parametrene vare bestemt ud fra den

historiske udvikling, hvorfor modellerne udarbejder forecasts med afs®t i disse mgnstre.
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Andres dette for testdata vil modellerne alt andet lige opna en lavere forecastperformance.
Det illustreres i 6 Databehandling, at udviklingen og volatiliteten i aktierne er vesentlig
forskelligt for perioden primo 2013 til ultimo 2019 relativt til primo 2020 til ultimo 2022.
Serligt for ARIMA er det geldende, at modellen ikke er i stand til at forecaste skiftende
volatilitet, hvor LSTM 1 hgjere grad kan tilpasse og justere parametrene lgbende. Specialet
spgger at imgdekomme denne problematik i forbindelse med one step ahead forecasts med
rolling window. Herved vil modellerne Igbende opdateres 1 henhold til den forsinkede ver-
di, hvorfor stgrrelsen pa fejlene mindskes. Pa trods af, at det vurderes, at modellerne er i
stand til at forecaste de baredygtige aktier forventes det, at modellerne vil opna en bedre

performance, hvis udviklingen i testdata i hgjere grad tilnermes tr&ningsdata.

10.2.1 LSTM - Netvaerksarkitektur, reproducerbarhed og fortolkning

Konstruktionen af arkitekturen i et neuralt netverk sammenlignes ofte med en arbitrer
kunst frem for en eksakt videnskab. Inden for deep learning og neurale netvark findes der
mange forskellige typer af modeller, hvor specialet udelukkende anvender LSTM, som er

egnet til tidsserier. Blandt disse modeller er der utallige mader at strukturere et netveerk pa.

Konstruktionen af LSTM modeller tager afs@t i en omfangsrig tuning af modellens hy-
perparametre, som angiver netvarkets struktur. Valget om antal layers, antal units, aktive-
ringsfunktioner og andre hyperparametre, er ofte baseret pa en trial and error tilgang. Dette
skyldes, at neurale netverk kan betragtes som en black box, da det ikke forekommer muligt
at fortolke, hvad netvarket pracist lerer under treningen. Det er herunder ekstremt vanske-
ligt at fa indsigt i og fortolke parametrene og vaegtene, som netvarket anvender. Komplekse
neurale netverk kan have titusindvis af parametre eller endnu flere. Interaktionen mellem
disse parametre og kompleksiteten af netvarket er ikke klart defineret, herunder om der er

ikke-line®re sammenh@nge mellem variablerne. Da alle LSTM modeller ikke kan testes,
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har specialet ikke ngdvendigvis opnaet den optimale LSTM model. Dette kan anses som
en generel kritik af LSTM, hvor specialet har valgt den bedste af alle estimerede model-
ler, som stadig opnar en hgj forecastperformance. Hertil er en ofte kritiseret egenskab ved
neurale netverk, at det er udfordrende at reproducere de samme resultater. Dette skyldes,
at der er en vis grad af tilfeldighed involveret i treningen. De tusindvis af parametre, som
netvarket justerer under treeningen, kan variere betydeligt fra trening til treening, hvorved
to netvaerk, med pracis samme arkitektur, kan opna helt forskellige resultater. De tilfeel-
dige forhold og startvaerdier under treningen af et neuralt netverk er ikke en fejl, men en

bevidst og vesentlig egenskab, der bidrager til netvaerkets evne til at laere.

Pa trods af, at LSTM modeller er bredt anerkendte og ligeledes i specialet opnar den sig-
nifikant hgjeste forecastperformance, er modellen herved ikke uden kritik. For mennesker
kan det vaere umuligt at fortolke modellen, hvilket kan forekomme sarligt problematisk
ved anvendelse af modellen i praksis. Hvis modellen ikke kan fortolkes og forstas, vil det
vaere umuligt at estimere risikoen bag de opnaede forecasts. Som tidligere angivet, er de
finansielle markeder under konstant udvikling, hvorfor udviklingen i data sjeldent fore-
kommer identisk over tid. En model, som tidligere har opnaet en hgj forecastperformance,
vil ikke ngdvendigvis fortsette med at ggre det, safremt markedet @ndres. Det er derfor
essentielt for en investor at forsta, hvilke elementer en model vurderer essentielle eller af
mindre betydning. Dette er med henblik pa at vurdere, om nye relationer, som kan blive
geldende pa markedet, ogsa fanges af modellen. Pa trods af, at forecasts og tests er nyttige
til at reducere usikkerheden for en forecastmodel, bgr resultaterne af enhver model herved

udelukkende betragtes som en retningslinje.
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10.2.2 ARIMA - Udvealgelseskriterier og kompleksitet

Det fremgar af ovenstaende, at LSTM er ARIMA overlegen til forecasting af alle specia-
lets aktier. En kritik af LSTM fremsettes ved, at det ikke er muligt for en investor at tolke
pa modellen. I kontrast hertil har ARIMA et stgrre teoretisk grundlag, hvor alle elementer
i modellen kan fortolkes. Derfor er det lettere at justere modellen, da metoden og frem-
gangsmaden er mere udspecificeret i litteraturen. Det kan derfor vare fordelagtigt for en
investor at arbejde videre pa at opna en bedre forecastperformance for ARIMA. Der kan
vere flere mader til at justere en ARIMA model, herunder ved at inddrage sa&sonkompo-
menter, andre transformationer af data eller flere lags. Specialet tager afsat i relativt simple
ARIMA modeller, ved at begreense mangden af komponenter og lags i modellen. Dette er
grundet, at flere studier finder, at kompleksitet i ARIMA modeller reducerer forecastper-
formance (K. C. Green og Armstrong, 2015). Kompleksiteten i specialets modeller, kan
mindskes i forbindelse med valget af udvelgelseskriteriet. Herunder anvendes AIC, som
tidligere angivet inkorporerer en strafparameter for hvert lag 1 modellen. Havde specialet
valgt et kriterie, som straffer inkluderingen af lags hardere, vil dette have resulteret i mere
simple modeller. Det kan derfor ikke udelukkes, at det er muligt at opna en bedre ARIMA

model ved enten at inkludere flere komponenter, eller reducerer kompleksiteten i modellen.

Det teoretiske grundlag i ARIMA kan ligeledes vere en udfordring i forbindelse med, at
der sattes flere antagelser op for modellen. Er disse ikke opfyldt, vil resultaterne vare inva-
lide, hvorfor modellen ikke kan anvendes til forecasting. Der skal hertil tages forbehold for,
at finansielt data generelt vil vere preget af ikke-linezre mgnstre, hvorved LSTM ofte vil
vaere ARIMA overlegen. Ovenstaende angiver, at LSTM ofte vil opna den bedste forecast-
performance, men samtidig vare mere risikofyldt i forbindelse med tolkning af modellen.
Det vil derfor vare essentielt for en investor at tage stilling til, hvorvidt det mere ngjagtige

forecast opvejer risikoen ved ikke at kunne tolke pa den udarbejdede model.
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10.3 Inkorporering af gkonomisk teori

Et af specialets primare valg, som er af stor betydning for de endelige resultater, er anven-
delsen af univariate modeller. Dette er grundet et gnske om at sammenligne ARIMA og
LSTM. ARIMA er per definition en univariate model, hvorved LSTM ligeledes inddrages
uden inkluderingen af yderligere variable. Brugen af endogene variable, vil kunne medvir-
ke til at fange dynamiske interaktioner og feedback-effekter. Dette vil derfor kunne bidrage
til mere ngjagtige forecasts i forbindelse med at imgdega udviklingen i de individuelle sek-

torer og andre makrogkonomiske faktorer (Singh, 2023).

Denne metode vil ogsa veare relevant i forbindelse med, at specialet har til formal at foreca-
ste beredygtige aktier. En undersggelse fra 2017 af Kodra & Partalidou finder en positiv
sammenh&ng mellem selskabernes gkonomiske og miljgmassige prestationer (Tran m.fl.,
2020). Hermed kan det argumenteres for, at beredygtighedselementet har en relation til
selskabets gkonomiske prastation. En forklarende variabel, givet ved eksempelvis ESG-
rating, vil herved kunne bidrage til mere ngjagtige forecasts. Endvidere er der, grundet det
store fokus pa baredygtighed, opstaet en raekke politiske begivenheder i forbindelse med
ny EU lovgivning, som har medfgrt en stigning 1 efterspgrgslen. Hertil kan der eventuelt
klarleegges arsagssammenhange mellem lovgivning og baredygtige aktiers kursendring.
Eksisterende litteratur og forskning af baredygtighed og dens pavirkning pa udviklingen i
kurserne er herunder af begrenset omfang. Det anses herved vanskeligt at udvalge endo-
gene variable, som vides at have signifikant effekt pa baeredygtige aktier og som hermed

bidrager til mere ngjagtige forecasts.
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10.4 Investering med et beeredygtigt formal

Specialets beredygtige portefgljer tager afsat i udvalgte selskaber i S&P 500, som har en
steerk miljgmessig, social og ledelsesmassig praksis. Disse er sammensat for at undersg-
ge, hvorvidt der forekommer gkonomisk incitament til at investere mere baredygtigt. Tabel
9.1 angiver, at stgrstedelen af de baredygtige portefgljer, medfgrer et merafkast relativt til
S&P 500. Det anses derfor relevant at anskue dette i henhold til sektordiversificeringen af
portefgljerne herunder, hvorvidt de tilsvarer S&P 500. Dette er for at vurdere om meraf-
kastet skyldes, at de baredygtige aktier generelt performer bedre end S&P 500 eller er et
resultat af en fundamental anden ops&tning 1 portefgljen. Figur 10.1 illustrerer vegtningen

i S&P 500, den simple strategi samt mean-variance buy and hold.

Figur: 10.1 S&P 500, Simpel strategi & Mean-variance - Buy and Hold
S&P 500 Simpel strategi Mean-variance B&H
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Figuren illustrerer den procentvise veerdiveegtede veegtning af aktierne i forskellige sektorer for S&P 500,
mean-variance buy and hold og simpel strategi. Alle procentvise veegte rundes op til neermeste hele veerdi.

Den simple strategi afspejler bedst sektorfordelingen i S&P 500, hvilket er i overensstem-
melse med, at aktierne er udvalgt med henblik pa at afspejle denne. Det fremgar i tabel 9.1,
at den simple strategi opnar et afkast pa 66,5% og performer markant bedre relativt til S&P
500, som opnar et samlet afkast pa 17,9%. Herved opnar beredygtige aktier et merafkast
uden nogen betydelig stigning i risikoen. Mean-variance buy and hold opnar resultater til-
svarende den simple strategi, hvor fordelingen adskiller sig mere fra S&P 500. Aktierne i

sundhedssektoren vegtes herunder vasentlig hgjere, imens der er negative portefgljevaegte
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for aktierne 1 industrisektoren. Portefgljernes merafkast implicerer hermed, at investering 1
baredygtige aktier er overlegne i henhold til investering i S&P 500 i investeringsperioden.
En arsag hertil kan vare givet ved kursudviklingen for specialets investeringsperiode. Her-
under var aktiemarkedet ekstraordinart turbulent og sterkt preget af covid-19. Mange af
specialets aktier, herunder United Postal Service, Mastercard og Nvidia Corp, har i perio-
den oplevet stor vakst og volatilitet. I kontrast hertil har flere selskaber inden for fossile
brendstoffer oplevet mindsket efterspgrgsel og vaekst. Dette kan have pavirket vaeksten i
S&P 500 negativt, uden betydning for specialets beredygtige portefgljer.

Med henblik pa at sammenligne ovenstaende resultater med baredygtige portefgljer med
rebalancering, illustreres vagtene for alle specialets buy and sell strategier i figur 10.2.

Figur: 10.2 Mean-variance, ARIMA & LSTM - Buy and Sell
Mean-variance B&S ARIMA LST™M
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Figuren illustrerer den procentvise veerdiveegtede veegtning af sektorfordeling i mean-variance buy and sell,
ARIMA og LSTM. Alle procentvise vaegte rundes op til nermeste hele veerdi..

Det fremgar, at vegtene for ARIMA og LSTM tilnermelsesvist fglger hinanden og S&P
500. Begge portefgljer gar i gennemsnit lang i alle sektorerne, hvortil der investeres i alle
aktier i hver periode. Herved opnar bade ARIMA og LSTM en gennemsnitlig sektordi-
versificering, som det er gnsket for en investor. Dette kan givet merafkastet understgtte,
at forecast i mean-variance er gkonomisk fordelagtigt for baeredygtige investeringer. Det-
te kan vare grundet anvendelsen af ESG som udvalgelseskriterie, da selskaber med hgj

ESG-rating, ofte tager forbehold for en rekke risici, som kan vare gavnlige for investorer.
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En yderligere faktor af relevant betydning er specialets definition af baredygtighed. Her-
under udelukkes aktier med en ESG-rating under "A". Safremt grensen for ekskludering
havde veret hgjere, eksempelvis "AAA", havde resultaterne formentlig varet anderledes.
Det vil herunder ikke vare muligt at opna en sektordiversificering, som skildrer S&P 500.
Dette vil medvirke til mere risikopreegede portefgljer og mindre afkastmuligheder. Ansku-
es dette i henhold til specialets portefgljekonstruktion, foreckommer det relevant at inddrage
specialets forecasts i relation til forskellige ESG-ratings. Det fremgar i 8 Forecast og eva-
luering af ARIMA og LSTM, at forecastngjagtigheden gges ved forecasting af aktier med
ESG-ratingen "AA"og "AAA". Dette er i overensstemmelse med, at eksisterende littera-
tur finder, at forecastmodeller ofte performer bedre pa mindre volatile tidsserier, som ogsa
kendetegner baeredygtige aktier (Silvola og Landau, 2021, kap. 8 s. 164). Herved vil eks-
kluderingen af alle aktier under "AA", medvirke til en fordel ved anvendelse af forecast til

portefgljesammens@tning, i forbindelse med en hgjere forecastingngjagtighed.
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11 Konklusion

Specialets resultater, analyser og diskussioner er udarbejdet med et formal om at besvare

felgende problemformulering:

Formar ARIMA og LSTM modeller at forecaste beeredygtige aktier, og herunder at
preestere et overnormalt afkast? Hvorledes kan indsigter herfra anvendes til at skabe

incitament til investering med et beeredygtigt formadl?

For at undersgge, hvorvidt modellerne formar at forecaste baeredygtige aktier, estimeres og
sammenlignes random walk, ARIMA og LSTM. For at vurdere, om modellerne er i stand
til at praestere et overnormalt afkast ved baeredygtig investering, inddrages udelukkende bz-
redygtige aktier, der sammenlignes med et benchmark givet ved S&P 500. Hertil inddrages
en mean-variance analyse, imens resultaterne relateres til den efficiente markedshypotese.

De udvalgte ARIMA og LSTM modeller evalueres med afs@t i specialets evalueringsme-
toder, hvor det fremgar, at bide ARIMA og LSTM er signifikant mere ngjagtige end en
random walk. Modellerne opnar hertil en succesrate for forecastet retning pa over 50% og
presterer herved bedre end en sakaldt “blindfolded monkey". Random walk hypotesen kan
hermed ikke understgttes, hvorfor det antages, at der forekommer systematiske mgnstre i
de beredygtige kurser, som ARIMA og LSTM er i stand til at forecaste. Endvidere kan det
konkluderes, at LSTM opnar en bedre forecastperformance relativt til ARIMA. Resultater-

ne er herved i overensstemmelse med eksisterende litteratur.

Modellernes forecasts anvendes efterfglgende i en mean-variance analyse. Resultaterne an-
giver, at LSTM opnar den hgjeste Sharpe ratio. Hertil opnar ARIMA de nasthgjeste ver-
dier, hvorved det kan anses gkonomisk fordelagtigt at anvende forecast 1 portefgljeteori.

Hertil fremgar en positiv information ratio for tilneermelsesvis alle udarbejdede portefgljer,
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hvilket implicerer et hgjere atkast givet risiko relativt til S&P 500. Anskues investerings-
strategierne i henhold til maximum drawdown, fremgar det, at S&P 500, den simple strategi
og mean-variance med og uden handel, opnar verdier mellem 30% og 40%. ARIMA og
LSTM opnar de hgjeste drawdown pa 51,1% og 54,2%. For LSTM falder portefgljevar-
dien aldrig under det oprindelige investeringsbelgb, imens ARIMA i flere perioder opnar
gkonomiske tab i portefgljen. Relateres dette til den efficiente markedshypotese implicerer
ovenstaende, at det er muligt at opna systematiske hgjere afkast relativt til markedet, men
at det samtidig er forbundet med en hgjere risiko. Da der forekommer en hgjere risiko i spe-
cialets portefgljer i forbindelse med hgjere standardafvigelse eller maximum drawdown, er
resultaterne ikke ngdvendigvis i modstrid med semi-sterk efficiens. Specialets resultaterne

er hermed ikke i modstrid med den efficiente markedshypotese.

Ud fra ovenstaende, kan det konkluderes, at beredygtige portefgljer, bade baseret pa foreca-
stede verdier og simple strategier udkonkurrer det traditionelle marked, givet ved S&P 500.
Herved opnar baredygtige aktier et vaesentligt merafkast uden nogen betydelig stigning i

risikoen, hvorved der skabes et gkonomisk incitament til at investere mere baeredygtigt.
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14 Appendiks A

Fglgende appendiks har til formal at klarleegge og uddybe resultaterne fremsat i specialet.

Herunder illustreres fejl og resultater af udfgrte tests for alle udvalgte baeredygtige aktie.

Tabel A.1 - Test for autokorrelation - Ljung Box

Tabel: A.1 Test for autokorrelation - Ljung Box

Aktie P-vaerdi  Aktie P-verdi
Alphabet Inc. A 0,68 Alphabet Inc. C 0,48
Amazon.com 0,64 Tesla Inc 0,76
Home Depot Inc. 0,36 B. Hathaway 0,99
JP Morgan 0,96 Bank of America 0,99
U. Health Group 0,96 Merck & Co Inc. 0,99
Abbvie Inc. 0,99 Eli Lilly 0,96
U. Parcel Service 0,98 Caterpillar Inc. 0,86
Apple Inc. 0,63 Microsoft Corp 0,99
Nvidia Corp 0,96 Broadcom Inc. 0,90
Visa Inc. A 0,88 Mastercard Inc. 0,96
Udarbejdet i RStudio
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Tabel: A.2 Fejlpradikteringer for ARIMA

Tabel A.2 - Fejlpradikteringer for ARIMA

Aktie Model RMSE MAE MAPE
Alphabet Inc. A ARIMA 1,86 1,11 1,19
Alphabet Inc. C ARIMA 1,87 L1t 1,18
Amazon.com Inc. ARIMA 293 1,76 1,38
Tesla Inc. ARIMA 6,92 3,90 2,38
Home Depot Inc. ARIMA 4,87 2,79 1,05
Bershire Hathawa ARIMA 3,46 2,03 0,83
JP Morgan ARIMA 2,40 1,39 1,25
Bank Of America ARIMA 0,67 0,39 1,34
U. Health Group ARIMA 6,49 3,77 1,02
Merck & Co Inc. ARIMA 1,08 0,62 0,77
Abbvie Inc. ARIMA 1,63 0,96 0,85
Eli Lilly ARIMA 3,74 2,15 0,99
U. Parcel Service ARIMA 2,81 1,58 1,04
Caterpillar Inc. ARIMA 3,19 1,91 1,18
Apple Inc. ARIMA 248 1,50 1,26
Microsoft Corp ARIMA 4,39 2,67 1,20
Nvidia Corp ARIMA 4,78 2,78 1,93
Broadcom Inc. ARIMA 8,85 5,37 1,32
Visa Inc. A ARIMA 3,56 2,07 1,07
Mastercard Inc. ARIMA 6,32 3,73 1,19

Udarbejdet i RStudio
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Tabel: A.3 Fejlpredikteringer for LSTM

Tabel A.3 - Fejlpradikteringer for LSTM

Aktie Model RMSE MAE MAPE
Alphabet Inc. A LSTM 0,73 0,35 0,35
Alphabet Inc. C LSTM 0,69 0,38 0,38
Amazon.com Inc. LSTM 1,06 0,58 0,42
Tesla Inc. LSTM 742 428 2,02
Home Depot Inc. LSTM 1,77 0,60 0,23
Bershire Hathawa LSTM 1,04 0,60 0,25
JP Morgan LSTM 1,04 047 0,40
Bank Of America LSTM 0,26 0,14 0,44
U. Health Group LSTM 2,96 1,27 0,35
Merck & Co Inc. LSTM 0,31 0,20 0,24
Abbvie Inc. LSTM 047 0,34 0,30
Eli Lilly LSTM 2,11 0,89 041
U. Parcel Service LSTM 295 1,27 0,35
Caterpillar Inc. LSTM 1,03 0,62 0,36
Apple Inc. LSTM 1,23 0,69 0,55
Microsoft Corp LSTM 2,26 1,10 048
Nvidia Corp LSTM 3,09 1,53 0,87
Broadcom Inc. LSTM 235 1,63 0,38
Visa Inc. A LSTM 1,27 0,62 0,32
Mastercard Inc. LSTM 3,49 1,74 0,55

Udarbejdet i RStudio
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Tabel A.4 - Test af bias for ARIMA

Der testes for, hvorvidt der forekommer bias 1 specialets udvalgte ARIMA og LSTM mo-
deller. Hertil angiver nulhypotesen, at modellen ikke er biased, givet ved Hy : o« = 0 &
B = 0. Her angiver v = 0, at der ikke forekommer en niveauforskel mellem forecast og
faktiske observationer, imens § = 0 betyder, at modellen ikke indeholder diskrepans, som

betyder, at forecast og faktiske observationer ikke fglges ad.

Tabel: A.4 Test for bias

Aktie P-verdi  Aktie P-vardi
Alphabet Inc. A 0,20 Alphabet Inc. C 0,29
Amazon.com Inc. 0,01 Tesla Inc 0,19
Home Depot Inc. 0,63 Berkshire Hathaway 0,06
JP Morgan 0,19 Bank Of America 0,50
UnitedHealth Group 0,07 Merck & Co Inc. 0,00
Abbvie Inc. 0,01 Eli Lilly 0,00
U. Parcel Service Inc. 0,20 Caterpillar Inc. 0,14
Apple Inc. 0,18 Microsoft Corp 0,07
Nvidia Corp 0,44 Broadcom Inc. 0,53
Visa Inc. A 0,04 Mastercard Inc. A 0,03
Udarbejdet i RStudio
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Tabel A.5 - Diebold-Mariano test - LSTM & ARIMA

Tabel: A.5 Diebold-Mariano test - LSTM & ARIMA

Aktie Ml1# M2 Ml <M2 Ml > M2
Alphabet Inc. A 2.2e-16 2.2e-16 1,00
Alphabet Inc. C 2.2e-16 2.2e-16 1,00
Amazon.com Inc. 2.2e-16 2.2e-16 1,00
Tesla Inc. 0,91 0,45 0,55
Home Depot Inc. 7.42e-16  3.71e-16 1,00
Berkshire Hathaway 2.2e-16 2.2e-16 1,00
JP Morgan 2.2e-16 2.2e-16 1,00
Bank of America Corp 2.2e-16 2.2e-16 1,00
U. Health Group 2.2e-16 2.2e-16 1,00
Merck & CO Inc. 2.2e-16 2.2e-16 1,00
Abbive Inc. 2.2e-16 2.2e-16 1,00
Eli Lilly 241e-10  1.21e-10 1,00
U. Parcel Service 6.06e-08  3.03e-08 1,00
Caterpillar Inc. 2.2e-16 2.2e-16 1,00
Apple Inc. 2.2e-16 2.2e-16 1,00
Microsoft Corp 2.2e-16 2.2e-16 1,00
NVIDIA Corp 3.37e-09 1.68e-09 1,00
Broadcom Inc. 2.2e-16 2.2e-16 1,00
VISA Inc. A 2.2e-16 2.2e-16 1,00
Mastercard Inc 2.2e-16 2.2e-16 1,00

Udarbejdet 1 R studio
MI1: ARIMA & M2: LSTM
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Tabel A.6 - Diebold-Mariano test - Random Walk

Tabel: A.6 Diebold-Mariano test - Random Walk

Aktie & Model Ml1# M2 Ml<M2 Mli> M2
Alphabet Inc. A ARIMA 0,02 0,99 0,01
Alphabet Inc. A LSTM 2.2e-16 1,00 2.2e-16
Alphabet Inc. C ARIMA 0,03 0,98 0,02
Alphabet Inc. C LSTM 2.2e-16 1,00 2.2e-16
Amazon.com Inc. ARIMA 0,00 1,00 0,00
Amazon.com Inc. LSTM 2.22e-16 1,00 2.2e-16
Tesla Inc. ARIMA 2.039e-05 1.02e-05 1,00
Tesla Inc. LSTM 0,86 0,43 0,57
Home Depot Inc. ARIMA 0,26 0,87 0,13
Home Depot Inc. LSTM 2.22e-16 1,00 2.2e-16
Berkshire Hathawa ARIMA  5.752e-05 1,00 2.876e-05
Berkshire Hathawa LSTM 2.2e-16 1,00 2.2e-16
JP Morgan ARIMA 0,00 1,00 0,00

JP Morgan LSTM 2.2e-16 1,00 2.2e-16
Bank Of America ARIMA 0,02 0,99 0,01
Bank Of America LSTM 2.2e-16 1,00 2.2e-16
UnitedHealth Group ARIMA 0,17 0,91 0,09
UnitedHealth Group LSTM 2.2e-16 1,00 2.2e-16
Merck & Co Inc. ARIMA 0,01 1,00 0,00
Merck & Co Inc. LSTM 2.2e-16 1,00 2.2e-16
Abbvie Inc. ARIMA 0,16 0,08 0,92
Abbvie Inc. LSTM 2.2e-16 1,00 2.2e-16
Eli Lilly ARIMA 0,00 1,00 8.197e-05
Eli Lilly LSTM 6.914e-11 1,00 3.457e-11
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Tabel: A.6 Diebold-Mariano test - Random Walk

Aktie & Model Ml1# M2 Ml<M2 Ml> M2
U. Parcel Service Inc. ARIMA 0,50 0,75 0,25

U. Parcel Service Inc. LSTM 1.759¢-07 1,00 8.796e-08
Caterpillar Inc. ARIMA 0,04 0,02 0,98
Caterpillar Inc. LSTM 2.2e-16 1,00 2.2e-16
Apple Inc. ARIMA 0,18 0,91 0,09
Apple Inc. LSTM 2.2e-16 1,00 2.2e-16
Microsoft Corp ARIMA 3.042e-07 1,00 1.521e-07
Microsoft Corp LSTM 2.2e-16 1,00 2.2e-16
Nvidia Corp ARIMA 3.881e-07 1,00 1.941e-07
Nvidia Corp LSTM 3.666e-10 1,00 1.833e-10
Broadcom Inc. ARIMA 3.01e-08 1,00 1.505e-08
Broadcom Inc. LSTM 2.2e-16 1,00 2.2e-16
Visa Inc. A ARIMA 0,00 1,00 6.412e-05
Visa Inc. A LSTM 2.2e-16 1,00 2.2e-16
Mastercard Inc. A ARIMA 0,00 1,00 0,00
Mastercard Inc. A LSTM 2.2e-16 1,00 2.2e-16
Udarbejdet i R studio

M1: Model angivet i tabel
M2: Random Walk
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Tabel A.7 - Pesaran-Timmermann test

Tabel: A.7 Pesaran-Timmermann test

Aktie Antal  Korrekte Succesrate P-vaerdi
Alphabet Inc. A ARIMA 753 441 58,57% 2.25e-06
Alphabet Inc. A LSTM 753 568 75,43% 0.00e+00
Alphabet Inc. C ARIMA 753 442 58,70% 1.69¢-06
Alphabet Inc. C LSTM 753 581 77,16% 0.00e+00
Amazon.com Inc. ARIMA 753 438 58,17% 3.12e-06
Amazon.com Inc. LSTM 753 578 76,76% 0.00e+00
Tesla Inc. ARIMA 753 428 56,84% 1.80e-03
Tesla Inc. LSTM 753 587 77,95% 0.00e+00
Home Depot Inc. ARIMA 753 451 59,89% 8.21e-08
Home Depot Inc. LSTM 753 570 75,70% 0.00e+00
Berkshire Hathaway ARIMA 753 455 60,42% 5.24e-09
Berkshire Hathaway LSTM 753 577 76,63% 0.00e+00
JP Morgan ARIMA 753 445 59,10% 2.98e-07
JP Morgan LSTM 753 561 74,50% 0.00e+00
Bank Of America ARIMA 753 460 61,09% 5.94e-10
Bank Of America LSTM 753 572 75,96% 0.00e+00
UnitedHealth Group ARIMA 753 431 57,24% 4.60e-05
UnitedHealth Group LSTM 753 571 75,83% 0.00e+00
Merck & Co Inc. ARIMA 753 462 61,35% 2.33e-10
Merck & Co Inc. LSTM 753 577 76,63% 0.00e+00
Abbvie Inc. ARIMA 753 437 58,03% 1.33e-05
Abbvie Inc. LSTM 753 557 73,97% 0.00e+00
Eli Lilly ARIMA 753 461 61,22% 4.48e-10
Udarbejdet 1 Excel
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Tabel: A.7 Pesaran-Timmermann test

Aktie Antal  Korrekte Succesrate P-vardi
Eli Lilly LSTM 753 575 76,36% 0.00e+00
U. Parcel Service Inc. ARIMA 753 443 58.,83% 6.31e-07
U. Parcel Service Inc. LSTM 753 563 74.77% 0.00e+00
Caterpillar Inc. ARIMA 753 449 59,63% 8.80e-08
Caterpillar Inc. LSTM 753 571 75,83% 0.00e+00
Apple Inc. ARIMA 753 428 56,84% 1.23e-04
Apple Inc. LSTM 753 576 76,49% 0.00e+00
Microsoft Corp ARIMA 753 448 59,50% 1.41e-07
Microsoft Corp LSTM 753 568 75,43% 0.00e+00
Nvidia Corp ARIMA 753 419 55,64% 1.80e-03
Nvidia Corp LSTM 753 584 77,56% 0.00e+00
Broadcom Inc. ARIMA 753 420 55,78% 1.44e-03
Broadcom Inc. LSTM 753 556 73,84% 0.00e+00
Visa Inc. A ARIMA 753 451 59,89% 4.65e-08
Visa Inc. A LSTM 753 548 72,78% 0.00e+00
Mastercard Inc. A ARIMA 753 438 58,17% 4.71e-06
Mastercard Inc. A LSTM 753 562 74,63% 0.00e+00
Total ARIMA 15.060 8.847 58,75% -

Total LSTM 15.060 11402 75,711% -

Udarbejdet i RStudio
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Tabel A.8 - Portefglje gennemsnitlige vaegt

Tabel: A.8 Portefglje gennemsnitlige vaegt

Aktie Sektor Simpel MV KH MV KS ARIMA LSTM
Alphabet Inc. A Komm. 5% 20% -4% 4% 2%
Alphabet Inc. C Komm. 5% -10% 2% 4% 0%
Amazon.com Dis. forbrug 5% -7% -2 % 1 % 0%
Home Depot Inc. Dis. forbrug 5% 19 % 18 % 4 % 11 %
Tesla Inc. Dis. Forbrug 5% -2% 18 % 3% 0 %
Bank of America Finans 5% -10% -8% 16% 0%
B. Hathaway Finans 5% -10 % -2% 16% 9%
JP Morgan Finans 5% 19% 4% 4% 8%
Abbvie Inc. Sundhed 5% -10% -4% 16% 6%
Eli Lilly Sundhed 5% 15% 20% 4% 12%
Merck & Co. Sundhed 5% 19% 5% 4% 15%
U. Health Group Sundhed 5% 19% 18% 16% 10%
Caterpillar Inc Industri 5% -2% -9% 2% 3%
U. Parcel Service Industri 5% -10% 10% -4% 6%
Apple Inc. IT 5% -10% 19% 4% 3%
Broadcom Inc. IT 5% 19% -3% 1% 6%
Mastercard Inc. IT 5% 19% 2% -4% 4%
Microsoft Corp IT 5% 19% 18% 3% 2%
Nvidia Corp IT 5% 6% 4% 1% -2%
Visa Inc. IT 5% -T7% -6% 4% 6%
Udarbejdet i RStudio
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15 Appendiks B

Fglgende appendiks har til formal at klarlegge og uddybe resultaterne fremsat i specia-
let. Herunder illustreres alle formler, som anvendes i bilag B8 for mean-variance og ikke

forklares i specialet.

Portefgljeudregninger
Det totalte afkast i % er udregnet ved start verdien fratrukket slutverdien inklusiv restrik-

tioner, som divideres med slutverdien for at give det procentvise totale afkast:

(Xslutw”di - Xinitz'alm‘di)/Xinitialvrdi

Merafkast i % er udregnet ved start vaerdien fratrukket slutvaerdien inklusiv restriktioner,
som divideres med slutvardien for at give det procentvise totale afkast. Til sidst fratrekkes

benchmark for at give merafkast i %:

( (Xslutvrdi — Xinitialvrdi ) /Xinitialvrdi ) — XbenchmaTk

Dagligt afkast er udregnet som gennemsnittet af de daglige afkast inklusiv omkostninger,

ved portefgljerne som handler:

(X1 + X2 X)) /0

Min. afkast er det laveste daglige afkast og maks. afkast er det hgjeste daglige afkast.

Den daglige standardafvigelse beregnes som kvadratroden af den daglige varians, .

Z(Xi - M)2
N

g =
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