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Sammendrag

| denne oppgaven predikerer vi terminpremien pa norske 10-arige statsobligasjoner i perioden
2009 til 2019. Med utgangspunkt i gkonomisk teori og litteratur innhenter og kategoriserer vi
en rekke variabler som kan tenkes a predikere terminpremien pa en god mate. For hver kategori
av variabler konstruerer vi faktormodeller, der vi benytter prinsipalkomponentanalyse til &
konstruere faktorene. Modellene sammenlignes med hverandre og standard tidsseriemodeller

ved hjelp av RMSE. Konkret besvares fglgende forskningsspgrsmal:

1. Kan et utvalg faktormodeller basert pa gkonomiske variabler predikere terminpremien
pa norske 10-arige statsobligasjoner i perioden 2009-2019 bedre enn standard

tidsseriemodeller?

2. Hvilke av faktormodellene predikerer terminpremien pa norske 10-arige

statsobligasjoner best og darligst i perioden 2009-2019, og hvorfor?

Vi finner at random walk i gjennomsnitt predikerer terminpremien best i den aktuelle perioden.
Dette indikerer at det beste estimatet for morgendagens terminpremie er dagens terminpremie.
Random walk predikerer terminpremien best relativt til de andre faktormodellene nar

terminpremien predikeres over kortere prediksjonshorisonter.

Av faktormodellene er det modellen som inneholder faktorer for den norske statsrentekurven
som i gjennomsnitt predikerer terminpremien best. Modellen predikerer terminpremien sarlig
godt, og i noen tilfeller bedre enn random walk, i perioder der usikkerheten i finansmarkedene
er lav. Nest best er faktormodellen konstruert basert pa variabler fra alle kategoriene.
Faktormodellen med valutausikkerhet predikerer tredje best. Modellene med kvantitative
lettelser og makrogkonomiske variabler predikerer derimot terminpremien darligst av alle

modellene.

Basert pa dette argumenterer vi i oppgaven for at terminpremien best predikeres av
faktormodeller som direkte eller indirekte inneholder informasjon om et stort antall

gkonomiske variabler.
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1. Innledning

Renten for norske 10-arige statsobligasjoner er en av de mest brukte starrelsene for den
risikofrie renten nar norske selskaper beregner avkastningskrav til egenkapitalen (PwC, 2019).
En god forstaelse av hva som driver utviklingen i norske statsrenter vil derfor veere viktig for
at investorer og bedriftsledere skal kunne ta gode investeringsbeslutninger. Terminpremien er
en komponent som inngar i statsrenten, og er en type kompensasjon investorer krever for a

pata seg terminrisiko® (Norges Bank, 2020a).

De siste 15 arene har det tilsynelatende veert en sterk sammenheng mellom terminpremien og
renten for norske 10-arige statsobligasjoner. Terminpremien ser altsa ut til & ha spilt en spesielt
viktig rolle i utviklingen i rentenivaet de siste arene. @kt forstaelse av hvilke gkonomiske
variabler som pavirker terminpremien vil derfor gi de ulike aktgrene bedre forstaelse for

utviklingen i norske statsrenter.

Ogsa internasjonalt har terminpremiens rolle i rentedannelsen fatt gkt oppmerksombhet de siste
arene. Dette skyldes spesielt at det har vert tydelige skift i pengepolitikken etter finanskrisen
i 2008. Nullrenter og gkt bruk av kvantitative lettelser har fgrt til at terminpremien na kan
tenkes a forklare en starre del av utviklingen i finansmarkedene enn tidligere. Enkelte studier
har gatt sa langt som a argumentere for at pengepolitikken nesten utelukkende pavirker
finansmarkedene gjennom terminpremien (Kaminska, Mumtaz, & Sustek, 2021). Den
utstrakte bruken av kvantitative lettelser og det tilhgrende rentefallet det siste tidret, gjer derfor

at det har blitt mer oppmerksomhet rundt terminpremiens rolle.

I denne oppgaven undersgker vi hvor godt ulike kategorier av gkonomiske variabler kan
predikere terminpremien pa norske 10-arige statsobligasjoner i perioden 2009-2019. Etter det
vi kan forsta finnes det lite forskning pa terminpremien pa norske 10-arige statsobligasjoner.

A utforske terminpremien i det norske statsrentemarkedet er derfor bade aktuelt og nytt.

1 Med terminrisiko menes at rentenivaet kan utvikle seg ugunstig underveis i laneforholdet
(Norges Bank, 2020a).



Terminpremien er, til forskjell fra renten, ikke mulig & observere i markedet. Det er derfor

ngdvendig a

a estimere verdier for terminpremien. Vi vil i denne oppgaven benytte oss av

estimater konstruert ved hjelp av metoden som ogsa benyttes av Federal Reserve og Norges

Bank, nemlig metoden utviklet av Adrian, Crump og Moench (2013).

Renten og terminpremien pa norske statsobligasjoner

—— Rente pa norske statsobligasjoner med 10 ars lapetid
Terminpremie pa norske statsobligasjoner med 10 ars lopetid
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Figur 1: Rentene og terminpremien pa norske statsobligasjoner med 10 ars lgpetid
i perioden 2004 til 2020. Terminpremieestimatene er konstruert ved hjelp av

metodene til Adrian, Crump og Moench.

Vi har videre definert falgende forskningsspgrsmal:

1. Kan et utvalg faktormodeller basert pa gkonomiske variabler predikere terminpremien

pa norske 10-arige statsobligasjoner i perioden 2009-2019 bedre enn standard

tidsseriemodeller?

2. Hvilke av faktormodellene predikerer

terminpremien pa norske 10-drige

statsobligasjoner best og darligst i perioden 2009-2019, og hvorfor?

Som forskningsspgrsmalene antyder, er det utenfor denne oppgavens omfang a finne kausale

sammenhenger mellom terminpremien og skonomiske faktorer.

For & predikere terminpremien har vi tatt utgangspunkt i artikkelen Forecasting inflation av

Stock og Watson (1999), publisert i Journal of Monetary Economics. Stock og Watson tester



hvorvidt faktorer for gkonomisk aktivitet kan predikere inflasjon bedre enn den opprinnelige
Phillipskurven. Faktorene konstrueres ved hjelp av prinsipalkomponentanalyse. Resultatene
av analysen viser at de ved a utvide den opprinnelige Phillipskurven med slike faktorer, kan

forbedre prediksjoner av inflasjon.

For a besvare forskningssparsmalene vil vi farst kartlegge hvilke kategorier av gkonomiske
variabler som kan tenkes & predikere den norske terminpremien. Deretter vil vi konstruere
faktormodeller for hver av de ulike kategoriene av variabler. Hensikten med a benytte oss av
faktormodeller er at vi pa denne maten kan redusere kompleksiteten i modellene, noe som kan
gi bedre prediksjoner (Diebold & Li, 2006). I likhet med Stock og Watson vil vi benytte oss
av prinsipalkomponentanalyse for & konstruere faktorene. Ved & vurdere hvordan de ulike
faktormodellene presterer, kan vi uttale oss om hvilke kategorier av gkonomiske variabler som

best predikerer terminpremien.

Vi vil benytte oss av tidsseriemodellene ARIMA og random walk som benchmarkmodeller.
Dette er tidsseriemodeller som begge er kjent for a predikere finansielle tidsserier pa en god
mate (Meese & Rogoff, 1983).

Kapittel 2 danner det teoretiske grunnlaget for oppgaven. Her redegjares det for grunnleggende
obligasjonsteori samt viktige forhold i det norske obligasjonsmarkedet. | tillegg redegjares det
for teori om rentedannelsen, mer konkret forventningshypotesen. | kapittel 3 gjennomgar vi
relevant litteratur, far vi i kapittel 4 redegjer for gkonometrisk metode. Kapittel 5 inneholder
en presentasjon av datagrunnlaget for oppgaven, og kapittel 6 redegjer for anvendelsen av
metoden. Kapittel 7 presenterer resultatene for analysen, mens vi i kapittel 8 analyserer

resultatene. Kapittel 9 oppsummerer og konkluderer.
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2. Teori

For & fa en bedre forstaelse av terminpremien i norske statsrenter, vil vi farst redegjare for
hvordan norske statsrenter dannes. Dette vil vi gjere ved & presentere grunnleggende
obligasjonsteori, far vi vil drafte sentrale forhold i det norske obligasjonsmarkedet. Deretter
vil vi med utgangspunkt i forventningshypotesen diskutere terminpremiens rolle i
rentedannelsen og hvilke faktorer som er viktige for utviklingen i terminpremien. Til slutt vil

vi drgfte ulike metoder for & estimere terminpremien.

2.1 Grunnleggende obligasjonsteori

En obligasjon er en rettslig forpliktelse der en utsteder (lantaker) laner penger av en investor
(langiver). Det er hovedsakelig to typer betalinger som foregar mellom lantaker og investor:
kupongbetalinger og obligasjonens palydende. Obligasjonens palydende er hvor mye utsteder
skal betale investor ved obligasjonens forfall, mens en kupongbetaling er en periodevis
lanekompensasjon utsteder betaler investor. Prisingen av obligasjonen gjeres ved a
neddiskontere alle de fremtidige kontantstrammene mellom lantaker og langiver med en
diskonteringsrate r,. For statsobligasjoner vil denne diskonteringsraten gjerne omtales som
«statsrenten ved lgpetid t». Den generelle prisingsformelen er uttrykt i likning 1 (Fabozzi,
2013).

()P = +K++K+M—§:K+M
T (A4t (1 +1y)? A+n)n (1+rn)“_t_1(1+rt)t (1+n)n

Der
P = obligasjonens pris
M = obligasjonens palydende
K = avtalt kupongbetaling
1, = periodens diskonteringsrente
n = antall tidsperioder til obligasjonens forfall

t = tidsperiode der den enkelte kupongen betales
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Prising av nullkupongobligasjoner kan pa tilsvarende mate formuleres som i likning 2.

@F =

Som det fremkommer av prisingsformelen vil en hgyere rente fere til at naverdien av de

fremtidige kontantstrammene, og dermed prisen pa obligasjonen, vil synke.

2.2 Det norske obligasjonsmarkedet

I andre kvartal 2021 var beholdningen av obligasjoner i det norske obligasjonsmarkedet
verdsatt til en verdi av omtrent 2 468 milliarder norske kroner (Statistisk Sentralbyra, 2021).
De starste utstederne i markedet er staten, kommuner og fylker, banker og kredittforetak, samt
bedrifter. Av disse er staten den starste enkeltutstederen. Oppgaven vil i det videre ta for seg
ulike sider av det norske obligasjonsmarkedet. Ettersom oppgaven senere vil predikere
terminpremien pa 10-arige norske statsobligasjoner, vil oppgaven ha et sarskilt fokus pa
nettopp markedet for statsobligasjoner. Med mindre annet er oppgitt tar delkapittelet
utgangspunkt i rapportene «Det norske finansielle systemet» (Norges Bank, 2020a) og
«Arsrapport 2020» (Norges Bank, 2021a).

2.2.1 Markedet og aktgrene

Det norske obligasjonsmarkedet kan deles inn i et farstehandsmarked og et
annenhandsmarked. Farstehandsmarkedet er markedet der staten utsteder obligasjonene.
Obligasjonene utstedes gjennom sakalte likprisauksjoner pa Bloombergs auksjonsplattform.
Siden 2006 er det kun en samling utvalgte banker som kan delta i auksjoner av

statsobligasjoner. Disse kalles gjerne for primarhandlere.

Investorer som ikke er primarhandlere kan Kkjgpe og selge statsobligasjoner i
annenhandsmarkedet. Obligasjonskursene i annenhandsmarkedet vil til enhver tid bestemmes
av obligasjonsinvestorenes tilbud og ettersparsel etter de ulike obligasjonene. En investor vil
veere villig til & kjgpe en statsobligasjon sa lenge investoren mener obligasjonen er verdt mer
eller like mye som den selges for i markedet. 1 henhold til prisingsformelen i likning 1

innebzerer dette at investoren vil vere villig til & investere i obligasjonen sa lenge statsrentene
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i markedet er hgyere eller lik det vedkommende anser som den riktige statsrenten. Med andre
ord er det investorenes oppfatning av riktig rentenivd som styrer prisene i

obligasjonsmarkedet.

Av dette fglger det at det vil veere mulig a regne ut markedets persepsjon av det riktige nivaet
pa statsrentene ved ulike lgpetider sa lenge det eksisterer oppdaterte markedskurser.
Annenhandsmarkedet er med andre ord der rentekurven for statsrenter dannes. Hvordan

investorene avgjgr hva de mener er den riktige statsrenten blir draftet i kapittel 2.3.

Siden 2009 har utenlandske investorer eid mellom 60 og 70 prosent av de utestaende norske
statsobligasjonene. | 2019 var andelen derimot uvanlig hgy som falge av en ekstraordiner hgy
ettersparsel etter statsobligasjoner i andre halvar 2019 (Norges Bank, 2020b). Ved utgangen
av 2020 var andelen norske statsobligasjoner eid av utenlandske investorer 63%.
Sammenligner man med andre land er dette en hgy andel. Blant de innenlandske investorene

er det banker som eier den stgrste beholdningen, etterfulgt av stats- og trygdeforvaltningen.

Eierfordeling statsobligasjoner ved utgangen av aret

100%

12% 12% 12% 9% 8%
10% 14%

80% 17% 17% 12%

60%

Prosent

40%

20%

0%

2016 2017 2018 2019 2020
Ar
m Utenlandsk sektor m Banker Stats-og trygdeforvaltningen Andre

Figur 2: Eierskapsfordeling i norske statsobligasjoner ved utgangen av aret fra 2016
til 2020. Kilde: Norges Bank (2021a).
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2.2.2 Kreditt- og likviditetsrisiko i norske statsobligasjoner

Kreditt- og likviditetsrisiko er to viktige risikofaktorer i obligasjoner. Kredittrisko er risikoen
for at utsteder misligholder lanet, mens likviditetsrisikoen bestemmes av hvor lett investor kan
selge obligasjonen videre i annenhandsmarkedet til obligasjonens faktiske verdi (Fabozzi,
2013, s. 19).

Kredittrisikoen i en statsobligasjon bestemmes av landets evne til & betjene obligasjonens
betalingsforpliktelser. Flere kredittvurderingsselskaper vurderer kredittrisikoen forbundet med
a lane penger til Norge. Samtlige av disse selskapene gir Norge best mulig kredittvurdering,

noe som vil si at kredittrisikoen forbundet med norske statsobligasjoner er sveert lav.

Et viktig kjennetegn ved statsobligasjoner er at de er likvide ettersom de er lett omsettelige.
Samtidig er omsetningshastigheten i norske statspapirer vesentlig lavere enn i mange andre
vestlige land. Dette er en indikator pa at markedet for statsobligasjoner er relativt mindre likvid
I Norge enn i disse landene. En naturlig forklaring er den norske statens finansielle situasjon.
Pa grunn av de hgye petroleumsinntektene trenger ikke den norske stat, i motsetning til andre
stater, a lane penger i obligasjonsmarkedet for a dekke underskudd pa statsbudsjettet. Derfor

utstedes det feerre statsobligasjoner i Norge enn i mange andre land.

2.3 Terminpremiens rolle i rentedannelsen

2.3.1 Forventningshypotesen

Forventningshypotesen i sin rene form

I sin rene form legger forventningshypotesen til grunn at rentene ved de ulike lgpetidene er et
gjennomsnitt av investorers forventning til fremtidige korte renter opp til den aktuelle
lgpetiden, og at det ikke eksisterer noen form for terminpremie (Ozbek & Talasli, 2020).
Renten ved lgpetid t kan dermed uttrykkes som i likning 3. Med andre ord legger hypotesen i
sin rene form til grunn at enhver investor er risikongytral, og at investorene dermed ikke bryr
seg om usikkerheten rundt utviklingen i fremtidige korte renter, ;. En alternativ formulering
er at hypotesen legger til grunn at investorer ser pa obligasjoner med ulike lgpetider som

perfekte substitutter (Rezende, 2017). En slik forstaelse av rentedannelsen impliserer at
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rentekurven kun blir pvirket av investorenes forventninger til de fundamentale faktorene som
pavirker de korte rentene. Eksempler pa slike fundamentale faktorer kan veere inflasjon,

gkonomisk aktivitet og finansiell stabilitet.

t

1
®re=1) B

i=1

En svakhet ved forventningshypotesen i sin rene form er at den ikke tar hensyn til eventuell
usikkerhet i utviklingen av de fremtidige korte rentene. En modifisert form av
forventningshypotesen legger til grunn at investorer generelt ikke liker usikkerhet, og at de
derfor kompenseres for denne usikkerheten gjennom en konstant terminpremie, = (\Veronesi,
2016). Forventningshypotesen med et fast risikopaslag sier dermed at renten bestar av en
risikofri komponent, pluss en konstant terminpremie som ikke varierer med lgpetiden pa

obligasjonen. Dette er uttrykt i likning 4.

Likviditetsteorien

Likviditetsteorien er en annen anerkjent versjon av forventningshypotesen. | henhold til denne
teorien vil investorer bli kompensert for usikkerhet tilknyttet utviklingen i de fremtidig korte
rentene med en terminpremie ;. En viktig forskjell mellom forventningshypotesen med en
konstant terminpremie og likviditetsteorien, er altsa at sistnevnte legger til grunn at
terminpremien er tidsvarierende. Det er spesielt to typer risiko investoren ma forholde seg til
som en fglge av usikkerhet i de fremtidige korte rentene. Den fagrste omtales som prisingsrisiko
og handler om risikoen tilknyttet prisen pa et investeringsobjekt ved slutten av
investeringsperioden. Den andre kalles for reinvesteringsrisiko og omhandler risiko tilknyttet
hvilken rente en investor kan reinvestere til ved obligasjonens forfall. Likviditetsteorien legger
til grunn at terminpremien vil gke med lgpetiden pa obligasjonen ettersom graden av
usikkerhet rundt de fremtidige korte rentene, og dermed graden av prisings- 0g

reinvesteringsrisiko, gker med lgpetiden (Fabozzi, 2013, s. 126).
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Teorien om foretrukket habitat

En ytterligere versjon av forventningshypotesen er teorien om foretrukket habitat («preferred
habitat theory»). Utgangspunktet for teorien er at renten ved Igpetid t dannes av de forventede
fremtidige kortrentene opptil tidspunkt t, pluss en terminpremie som kan vaere bade positiv og
negativ, avhengig av investorenes foretrukne habitat (Fabozzi, 2013, s. 127). Med investorenes
foretrukne habitat menes at investorene har tydelige preferanser nar det gjelder lgpetid pa
obligasjoner. Dersom tilbudet og etterspgrselen av obligasjoner ved hver lgpetid ikke er i
likevekt, tilsier teorien at investorer ma sgke til obligasjoner med lgpetid forskijellig fra deres
foretrukne lgpetid for at man skal oppna likevekt i markedet. For at investorer skal vere villige
til & gjere dette ma de bli kompensert med en risikopremie som reflekterer deres aversjon mot
a pata seg risikoen tilknyttet disse lgpetidene. Denne risikopremien vil veere terminpremien.
Teorien legger med andre ord til grunn at terminpremien bestemmes av investorenes

foretrukne lgpetid, samt tilobudet og ettersparselen etter obligasjoner med ulike lgpetider.

Oppsummering forventningshypotesen

De ulike versjonene av forventningshypotesen har blitt testet hyppig. Forskning av blant annet
Fama og Bliss (1987), Campbell og Shiller (1991) og Cochrane og Piazzesi (2005) har
gjentatte ganger vist at forventningshypotesen i sin rene form ikke klarer & forklare
rentedannelsen, spesielt ikke for lgpetider opp til fire ar (Valseth, 2003). Det er na allment
akseptert i litteraturen at statsrenter kan dekomponeres i investorenes forventninger til
fremtidige korte renter, ogsa omtalt som den risikofrie komponenten, og en tidsvarierende
terminpremie som bade kan vare positiv og negativ (Kopp & Williams, 2018; Crump, Eusepi,

& Moench, 2018). Denne forstaelsen av rentedannelsen er uttrykt i likning 5.

t
1
(5)ye =5 ) EG)+m
i=1
Dette er ogsa den definisjonen av rentedannelsen vi vil legge til grunn videre i oppgaven.

2.4 Estimering av terminpremien

Ettersom hverken de forventede korte rentene eller terminpremien er direkte observerbare er
det ingen enkel gvelse a skille de to komponentene fra hverandre. Det har likevel blitt utviklet

flere metoder som forsgker a gjere nettopp dette. Felles for de fleste metodene er at de forsgker
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a modellere komponenten med de forventede korte rentene, og deretter beregne terminpremien
som differansen mellom de estimerte forventede kortrentene og de estimerte markedsrentene.
En av de mest anerkjente metodene for & estimere terminpremien er metoden utviklet av
Adrian, Crump og Moench (heretter ACM) (2013). Dette er ogsa den metoden vi velger a
legge til grunn for vare estimater. Vi velger nettopp denne metoden fordi den er relativt enkel
a implementere, samtidig som den benyttes av flere sentralbanker, for eksempel Norges Bank

og Federal Reserve.

2.4.1 ACM-metoden

ACM-metoden estimerer terminpremien i flere steg. Farst modellerer den rentekurven som en
linezer funksjon av en rekke prisingsfaktorer. Dette resulterer i en rentekurve som er tilnaermet
lik rentekurven i markedet (Li, Meldrum, & Rodriguez, 2017). Prisingsfaktorene konstrueres
ved hjelp av prinsipalkomponentanalyse der historiske rentekurver benyttes som datagrunnlag
(Callaghan, 2018).

Metoden setter s& prisingsfaktorene for risiko til null, og estimerer dermed de risikofrie
kortrentene. Ved a ta et gjennomsnitt av de estimerte kortrentene opp til og med lgpetid t,
estimeres den risikofrie komponenten i likning 5. Terminpremien ved lgpetid t estimeres til
slutt som differansen mellom den estimerte risikofrie komponenten og den estimerte
markedsrenten (Callaghan, 2018).

Det er utenfor denne oppgavens omfang a beskrive gkonometrien i metoden i detalj, og leseren
henvises til den originale forskningsartikkelen, Pricing the Term Structure with Linear

Regressions, for utfyllende informasjon om metoden.

2.4.2 Styrker og svakheter ved ACM-metoden

En av styrkene ved ACM-metoden er at den er relativt enkel & implementere da den tar
utgangspunkt i linezre regresjoner (Cazzulani & Maria Di Bella, 2019). Videre er en styrke
ved metoden at den kun benytter seg av historiske data for rentekurven som ofte er tilgjengelig
gjennom databaser fra sentralbanker. Dermed kan metoden enkelt anvendes pa

statsobligasjoner i land der det foreligger effektive markeder for statsobligasjoner.
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En svakhet ved metoden er at den forutsetter at rentene er normalfordelte. Dette gjor at
metoden kan tenkes a prestere darligere i perioder der rentenivaet neermer seg null, slik det har
gjort det siste tiaret. | tillegg argumenter Li m. fl. (2017) for at estimatene kan vare
forventningsskjeve dersom det benyttes for sma datautvalg («small sample bias»). Dette
kommer av at de estimerte risikofrie kortrentene kan variere mindre enn de faktiske risikofrie
kortrentene dersom man benytter for sma datautvalg i estimeringen (Bauer, Rudebusch, & Wu,

2014). Dette forer igjen til at metoden overvurderer variasjonen i terminpremien.

En annen svakhet ved metoden er at den ikke benytter seg av framoverskuende data. Dette star
I kontrast til en annen anerkjent metode for estimering av terminpremien, nemlig metoden
utviklet av Kim og Wright (heretter KW) (2005). KW-metoden inkluderer framoverskuende
data i form av renteforventninger. Renteforventningene innhentes gjennom
sparreundersgkelser. Som man ser av Figur 3 er det stor forskjell i estimatene fra de to
metodene. Gjennomgaende ligger ACM-estimatene hgyere enn KW-estimatene i perioden
etter finanskrisen. Dette kan skyldes at ACM-metoden ikke tar hensyn til nullgrensen for renter
(«zero lower bound») ettersom den ikke inkluderer framoverskuende data og forutsetter
normalfordelte renter. ACM-metoden vil med andre ord kunne estimere forventede kortrenter
langt under null, noe KW ikke vil gjare ettersom metoden tar hensyn til nullgrensen. Falgelig
vil ACM generelt gi hgyere estimater for terminpremier i perioder der rentenivaet nermer seg
null (Li, Meldrum, & Rodriguez, 2017).

Estimatene fra KW er ogsa mindre sensitive til datautvalget som legges til grunn, i tillegg til
at den kan gi mer presise estimater gitt at forventningene til de fremtidige korte rentene er
representative (Li, Meldrum, & Rodriguez, 2017). Dette krever derimot at utvalget som er
inkludert i sparreundersgkelsene er tilstrekkelig stort. KW-metoden er derfor vesentlig mer

krevende & bruke enn ACM-metoden.
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Figur 3: Sammenlikning av estimater fra KW- og ACM-metodene.
2.5 Oppsummering av teorien

Vi har i dette kapittelet redegjort for grunnleggende obligasjonsteori og det norske
obligasjonsmarkedet. Fra denne delen av teorien er det hovedsakelig tre momenter vi vil ta
med oss videre i analysen. Det farste er det inverse forholdet mellom obligasjonens pris og
rentenivaet. Det andre momentet er den store andelen av utstedte norske statsobligasjoner som
er eid av utenlandske investorer. Dette er et viktig element for 4 forsta hvilke faktorer

obligasjonsinvestorene hensyntar nar de vurderer terminrisikoen i obligasjonene.

Videre drgftet vi forventningshypotesen, og ulike versjoner av denne. De ulike versjonene har
ulike syn pa hvorvidt terminpremien i det hele tatt eksisterer, og hvorvidt den er tidsvarierende
eller ikke. De to mest anerkjente versjonene av forventningshypotesen er likviditetsteorien og
teorien om foretrukket habitat, som begge legger til grunn at terminpremien spiller en viktig
rolle i rentedannelsen. I trad med tidligere forskning som har testet de ulike teoriene vil vi

legge til grunn at terminpremien er tidsvarierende.

Totalt sett sier de to teoriene at det primeert er tre ting som kan forklare utviklingen i
terminpremien: usikkerhet rundt utviklingen i de fremtidige korte rentene, investorenes

foretrukne lgpetider og tilbudet og ettersparselen etter obligasjoner med ulike lgpetider. Videre
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i oppgaven vil vi ta utgangspunkt i disse tre faktorene nar vi kartlegger hvilke gkonomiske

variabler som kan predikere terminpremien.
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3. Litteraturgjennomgang av empiriske studier

Til tross for at forventningshypotesen sier noe om hvilke forhold som kan veere viktige for
utviklingen i terminpremien, kommer teorien til kort nar man skal forklare hvilke konkrete
gkonomiske faktorer som kan vere egnet til prediksjon av terminpremien. For a fa en enda
dypere forstaelse for hva som kan predikere terminpremien kartlegger vi tidligere empiriske
studier av terminpremien. Litteraturen er enten publisert i anerkjente forskningstidsskrifter,

eller publisert av sentralbanker og lignende institusjoner.

Kartleggingen av litteraturen tar utgangspunkt i drgftelsen i teorikapittelet. Farst kartlegger vi
litteratur som omhandler hvordan usikkerhet pavirker terminpremien. Deretter kartlegger vi
litteratur som drgfter hvordan gkt bruk av kvantitative lettelser har pavirket terminpremien de
siste arene. Dette gjer vi ettersom sentralbankenes verdipapirkjgp har pavirket ettersparselen
etter statsobligasjoner, noe som i henhold til teorien om foretrukket habitat i stor grad kan

pavirke terminpremien.

Til slutt kartlegger vi litteratur som beskriver hvordan rentekurven i seg selv kan inneholde
informasjon om utviklingen i renter og terminpremien. Dette er bade fordi rentekurven kan
veere ledende for hvilke obligasjoner investorer gnsker a investere i, i tillegg til at den kan
inneholde informasjon om graden av usikkerhet i gkonomien og utviklingen i de fremtidige

korte rentene.

3.1 Usikkerhet

| litteraturen eksisterer det to ulike syn pa hvordan usikkerhet kan pavirke terminpremien. Pa
den ene siden kan hgyere usikkerhet i henhold til likviditetsteorien fore til hgyere
terminpremier som falge av gkt prisings- og reinvesteringsrisiko. Pa den andre siden kan det
bli mer attraktivt & investere i tryggere statsobligasjoner fremfor mer risikofylte aktiva nar
usikkerheten gker. Dette kan igjen fare til lavere terminpremier ettersom investorer krever en
lavere kompensasjon for & pata seg terminrisiko. Vi vil videre karakterisere disse to ulike
synene pa usikkerhetens pavirkning pa terminpremien som henholdsvis syn 1 og syn 2. Vi vil
videre i delkapittelet redegjare for litteratur som argumenter for begge synene, samt redegjare

for hvilken type usikkerhet som kan vaere best egnet til & predikere terminpremien.
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3.1.1 Argumenter for syn 1

IMF-forskerne Abbritti m.fl. (2013) er blant de som har argumentert for syn 1. De finner blant
annet at gkt inflasjon, og dermed antatt hgyere inflasjonsusikkerhet, ferer til hgyere
terminpremie i alle landene i utvalget unntatt Tyskland. Wright finner pa samme mate en sterk

positiv korrelasjon mellom inflasjonsusikkerhet og terminpremien (2008).

Flere har ogsa argumentert for at hgy aktivitet i gkonomien kan fare til lavere terminpremie,
og begrunner dette med at usikkerheten vil vere lav nar aktiviteten i gkonomien er god. Blant
annet finner flere at terminpremien er hgyest under resesjoner og lavest under
oppgangskonjunkturer (Bekaert, Engstrom, & Ermolov, 2020; Wright, 2008; Veronesi, 2016;
Backus & Wright, 2007; International Monetary Fund, 2014). Gitt at usikkerheten er starst
under resesjoner impliserer dette at hgy usikkerhet har en sammenheng med hgyere
terminpremier. Gagnon m.fl. (2010) finner ogsa at hgyere usikkerhet, malt ved
arbeidsledighet, inflasjon, inflasjonsforventninger og volatilitet i aksjemarkedet, farer til
hgyere terminpremier. De finner ogsa at hgyere industriproduksjon, forbrukertillit og
avkastning pa egenkapital farer til lavere terminpremier. Gil-Alana og Moreno (2011) finner
pa samme mate at arbeidsledighet har en signifikant, positiv sammenheng med terminpremien
i USA.

@kt pengepolitisk usikkerhet har ogsa vist seg a vare korrelert med en hgyere terminpremie.
Bauer m.fl. (2019) finner blant annet at pengepolitiske overraskelser gker terminpremien ved
a oke usikkerheten. | denne forbindelse er det ogsa forsket pa hvordan sentralbankenes gkte
bruk av renterettledning («forward guidance») kan pavirke usikkerheten og terminpremien. |
folge Ben Bernanke, tidligere sentralbanksjef i USA, skal renterettledning farst og fremst
pavirke investorenes forventninger til de fremtidige korte rentene, ikke terminpremien (2013).
Bundick m.fl. (2021) finner derimot at de mye omtalte effektene av kvantitative lettelser er
overvurdert, og at det i realiteten er bruken av renterettledning som har fert til de lave
terminpremiene ved a redusere usikkerheten. Dette er ogsa stgttet av annen forskning som
viser at VIX-indeksen faller pa dager med rentemgte i den amerikanske sentralbanken, noe
som impliserer at sentralbankens bruk av renterettledning reduserer usikkerheten (Bauer,
Lakdawala, & Mueller, 2019). Samtidig legger Bundick m.fl. (2021) til grunn at hvordan

sentralbankens renterettledning er utformet er viktig for hvordan terminpremien pavirkes. Til
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tider har sentralbankenes uttalelser vert lite oppklarende, noe som heller enn & redusere

usikkerhet og terminpremien har hatt nettopp motsatt effekt.

Flere har ogsa argumentert for at gkt usikkerhet i utlandet kan fare til hgyere terminpremier i
hjemlandet. Lakdawala m.fl (2021) kommer blant annet frem til at heyere pengepolitisk
usikkerhet i USA farer til hgyere terminpremier ogsa i andre utviklede land, gitt at obligasjoner
i USA og de respektive landene kan anses som substitutter. Pa samme mate kommer IMF
(2014) frem til at det finnes en global usikkerhetsfaktor som drar terminpremiene i ulike land

I samme retning.

3.1.2 Argumenter for syn 2

Det at det har vert negativ korrelasjon mellom aksjer og statsobligasjoner de siste 20 arene
kan derimot indikere at gkt usikkerhet farer til lavere terminpremier (Coy, 2021). Med negativ
korrelasjon menes at prisen pa statsobligasjoner stiger nar prisen pa aksjer synker. Den
negative korrelasjonen mellom aksjer og statsobligasjoner skyldes at investorer kjgper
obligasjoner nar aksjemarkedet faller. Gitt at usikkerheten gker i tider der aksjemarkedet faller
vil det med andre ord bli mer attraktivt & investere i statsobligasjoner nar usikkerheten er hgy.
Dette gjor at investorer gjerne vil kreve en lavere kompensasjon for & investere i
statsobligasjoner ved hgy usikkerhet, noe som kan gi utslag i lavere terminpremier. Negativ
korrelasjon mellom aksjer og obligasjoner gir ogsa investorer en mulighet til a sikre
aksjeportefaljer ved a investere i obligasjoner, som igjen vil bidra til gkt ettersparsel etter

obligasjoner.

Fenomenet med at gkt usikkerhet farer til hgyere investeringer i trygge statsobligasjoner er i
litteraturen omtalt som «flight-to-safety». Dick m.fl. (2012) finner bevis for at hgyere
usikkerhet i inflasjon og produksjon farer til lavere forventet terminpremie. Med andre ord
finner de at markedet forventer lavere terminpremier dersom usikkerheten gker, noe som er i

trad med «flight-to-safety»-mekanismen.

Standard gkonomisk teori kan ogsa bidra til & forklare hvorfor terminpremien kan bli lavere
nar usikkerheten gker. | henhold til gkonomisk teori vil nemlig gkt inntektsusikkerhet fare til
mindre konsum og gkt sparing (Sandmo, 1970). Dette kalles gjerne for forsiktighetsmotivert

sparing. Gitt at den gkte sparingen farer til gkt ettersparsel etter obligasjoner, vil ogsa
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prinsippet om forsiktighetsmotivert sparing tilsi lavere terminpremie ved gkt usikkerhet
(Bekaert, Engstrom, & Ermolov, 2021).

I nyere tid er det ogsa en rekke sarlige forhold som kan pavirke hvor viktig «flight-to-safety»-
mekanismen er for & forklare terminpremien. Pa den ene siden kan nye statlige krav til
bankenes likviditet ha forsterket mekanismen ved at bankene blir tvunget til a sikre risikofylte
investeringer med tryggere obligasjoner nar usikkerheten gker (Rezende, 2017; Backus &
Wright, 2007). Pa den andre siden finner Boucher & Tokpavi (2019) at «flight-to-safety»-

mekanismen blir svakere nar terminrentene er lave, noe de har vert de siste arene.

Oppsummert er det derfor grunn til a tro at usikkerhet i stor grad kan pavirke terminpremien.

Det er imidlertid ikke enkelt & fastsla i hvilken retning.

3.2 Kvantitative lettelser

Kvantitative lettelser, ofte forkortet med QE («quantative easing»), er en form for
ukonvensjonell pengepolitikk. Virkemiddelet er primaert brukt nar styringsrentene nermer seg
null og pengepolitikkens handlingsrom blir mindre. Den mest omtalte formen for kvantitative
lettelser er at sentralbanken Kjgper opp statsobligasjoner ved hjelp av sentralbankreserver. |
nyere tid var Japan ferst ut med kvantitative lettelser i 2001 da sentralbanken slet med
deflasjon til tross for lave styringsrenter (Spiegel, 2001). Finanskrisen i 2008 gjorde at
kvantitative lettelser ble tatt i bruk i bade USA, Storbritannia og Eurosonen. Den amerikanske
sentralbanken fortsatte verdipapirkjgpene frem til 2014 med ulik styrke, slik det fremgar av
Figur 8. Ogsa i flere europeiske land har kvantitative lettelser blitt brukt som et pengepolitisk
virkemiddel ogsa i arene etter finanskrisen. | bade Europa og USA har vi sett tegn pa at
kvantitative lettelser har pavirket terminpremien. Senest da den europeiske sentralbanken
lanserte det nye QE-programmet PEPP i mars 2020, sank terminpremiene i samtlige

eurosoneland (Moessner & Haan, 2021).

Det finnes flere forklaringer pa hvorfor gkt bruk av kvantitative lettelser reduserer
terminpremien. For det farste gker sentralbanken ettersparselen etter statsobligasjoner nar den
kjaper opp store mengder statsobligasjoner. Dette vil igjen fare til at de private investorene

som sitter igjen med de resterende statsobligasjonene er de investorene som krever minst
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kompensasjon for & eie de. Dette vil bidra til & redusere terminpremien i lange statsrenter

(Rezende, 2017), noe som stemmer godt overens med teorien om foretrukket habitat.

En annen mate kvantitative lettelser kan pavirke terminpremien pa er gjennom den sakalte
signaliseringskanalen (Lerven, 2016). Dette inneberer at kvantitative lettelser kan gi signaler
om sentralbankens fremtidige pengepolitikk, noe som pavirker markedsaktgrenes
forventninger. Ved a kjgpe betydelige mengder verdipapirer utviser sentralbanken kredibilitet
om & holde rentene lave lenger. Dette kan redusere den pengepolitiske usikkerheten som igjen

kan pavirke terminpremien i henhold til diskusjonen i kapittel 3.1.

Swanson (2011) argumenterer for at det er sentralbankenes annonsering av verdipapirkjgpene
som pavirker markedene, ikke kjgpene i seg selv. Dersom man legger teorien om effisiente
kapitalmarkeder til grunn, vil nemlig investorenes forventninger prises inn i markedet
umiddelbart (Malkiel, 2003). Dette impliserer nettopp at det er annonseringen av
verdipapirkjepene heller enn de faktiske kjgpene som driver terminpremien (Gagnon, Raskin,
Remache, & Sack, 2010).

Kolasa og Wesolowski (2018) finner videre at det er en sterk samvariasjon mellom
terminpremiene i en rekke land i perioden der den amerikanske sentralbanken driver med
kvantitative lettelser. Dette kan komme av at kvantitative lettelser far investorer til & sgke til
obligasjoner i andre land nar terminpremiene i hjemlandet blir lavere, noe ogsa Rezende
(2017) fremhever som en mulig arsak til de lave terminpremiene i Sverige de siste arene. Disse
effektene blir forsterket ved at finansmarkedene blir mer og mer integrert pa tvers av
landegrenser (Backus & Wright, 2007).

3.3 Formen pa rentekurven

En mulig driver bak tilbud og ettersparsel etter lange statsobligasjoner kan vare investorenes
gnske om a sikre obligasjonsportefgljer. Et vanlig mal pa risikoen i en obligasjonsportefglje
er portefgljens durasjon.? Ved a konstruere durasjonsngytrale portefaljer kan investorer sikre

(«hedge») seg mot endringer i rentekurven.

2 Med durasjon menes obligasjonens vektede Igpetid. Durasjonen til en obligasjonsportefalje vil igjen vere det vektede
gjennomsnittet av durasjonen til alle obligasjonene i portefgljen.
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En ulempe ved & sikre portefgljen ved bruk av et durasjonsmal er at portefgljen i dette tilfellet
kun vil vaere sikret mot et parallelt skift i rentekurven. Ettersom slike skift tilhgrer
sjeldenhetene, trenger investorer gjerne a bruke andre mal for a sikre portefaljen. Littermann
og Scheinkman presenterer i deres studie fra 1991 en alternativ mate a sikre portefgljen pa. De
finner ved hjelp av prinsipalkomponentanalyse tre faktorer som til sammen forklarer over 96%
av variasjonen i meravkastningen i obligasjoner. Videre finner de at de tre faktorene kan tolkes

som indikatorer pa henholdsvis helningen, nivaet og krumningen i rentekurven.

| litteraturen er det vanlig & bruke formlene i likning 6, 7 og 8 som proxyer for faktorene, der

tallene i parentesene indikerer lgpetiden pa renten i antall maneder (Afonso & Martins, 2012).

[y:(3) + y:(24) + ¥, (120)])
3

(6) Niva =

(7) Helning = [y:(3) — y,(120)]

(8) Krumning = [2 * y,(24) — y,(3) — y,(120)]

Ved & kalkulere hver enkelt obligasjons eksponering mot de tre faktorene kan man som
investor konstruere en portefglje som er risikongytral mot endringer i faktorene. Littermann
og Scheinkman (1991) finner at hedging ved hjelp av de tre faktorene kan gi betydelige
gevinster sammenlignet med & kun sikre portefgljen ved hjelp av durasjon. Obligasjonenes
eksponering mot faktorene vil endre seg ettersom tiden gar og rentekurven endrer form. Dette
farer til at investorene ma rebalansere portefgljen ved a kjgpe og selge obligasjoner med ulik
eksponering mot faktorene. Gitt at investorene faktisk handler med utgangspunkt i disse tre
faktorene vil endringer i faktorene derfor kunne forklare utviklingen ogsa i tilbudet og

ettersparselen etter statsobligasjoner.

Dick m.fl. (2012) finner at det er en signifikant sammenheng mellom de tre
rentekurvefaktorene og den forventede terminpremien. I tillegg til at kurvene i seg selv kan
veere ledende for investorenes tilbud og ettersparsel etter obligasjoner, argumenterer de for at
de tre faktorene fungerer som indikatorer pa ulike forhold i gkonomien. Eksempelvis er nivaet
pa kurven antatt & drives av skift i langsiktige inflasjonsforventninger, estimater i trendvekst

og ukonvensjonell pengepolitikk. Helningen blir derimot pavirket av markedets oppfatning av
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pengepolitikkens langsiktige gjennomslag (Semmen, 2021), og realaktiviteten i gkonomien
(Diebold & Li, 2006). Lange (2018) finner i trad med dette at kapasitetsutnyttelse i gkonomien
og inflasjonssjokk forklarer en stor andel av variasjonen i nivafaktoren. Krumningen pavirkes
I stor grad av forventninger til snarlig omslag i pengepolitikken, samt volatiliteten i markedet
(Semmen, 2021).

Dick m.fl. (2012) finner at serlig krumningen til kurven er korrelert med de forventede
terminpremiene, noe som impliserer at forventninger til pengepolitikken og
markedsvolatiliteten er sarlig viktige drivere av terminpremien. Duffee (2002) finner ogsa at

spesielt sjokk til faktorene helning og krumning pavirker terminpremien.

Diebold og Li (2006) finner ogsa at de tre faktorene predikerer rentekurven bedre enn random
walk ved en prediksjonshorisont pa over én maned. Som beskrevet i innledningen har
terminpremien veert sterkt korrelert med rentekurven de siste arene. Funnene til Diebold og Li
kan derfor gi grunn til & tro at rentekurvens helning, niva og krumning ogsa kan predikere

terminpremien pa en god mate.

3.4 Oppsummering litteraturgjennomgang

Funnene i litteraturen understreker at det i liten grad eksisterer en felles oppfatning av hva som
kan predikere terminpremien. Samtidig fremkommer det at bade kvantitative lettelser, formen
pa rentekurven og ulike former for usikkerhet kan tenkes & pavirke terminpremien i stor grad.
Mens kvantitative lettelser trolig vil fare til en lavere terminpremie, er det mindre tydelig om
gkt usikkerhet vil fere til lavere eller hgyere terminpremie. Det samme gjelder for

rentekurvefaktorene.
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4. Metode

Jamfar drgftelsen i kapittel 2 og 3 er det serlig tre kategorier av gkonomiske variabler som
kan tenkes a veere godt egnet til prediksjon av terminpremien: usikkerhet, kvantitative lettelser,
og indikatorer for rentekurvens form. Usikkerhet kan igjen kategoriseres ytterligere som for

eksempel inflasjonsusikkerhet eller valutausikkerhet.

For a predikere terminpremien har vi valgt & konstruere én faktormodell for hver av
kategoriene. | tillegg har vi wvalgt & inkludere en faktormodell basert pa
finansmarkedsindikatorer, ettersom indekser og priser i finansmarkedene kan indikere drivere
av tilbudet og ettersparselen etter statsobligasjoner. Vi har ogsa inkludert en modell med
faktorer som er konstruert basert pa alle variablene pa tvers av kategoriene. Hver faktormodell
inneholder igjen mellom 3 og 6 faktorer. En oversikt over de ulike modellene er presentert i
Tabell 1.

| faktormodellene 1 til 11 er faktorene konstruert ved hjelp av prinsipalkomponentanalyse.
Dette innebeerer at vi for de respektive faktormodellene har innhentet mellom 6 og 20 variabler
og deretter benyttet prinsipalkomponentanalyse for a konstruere faktorer basert pa disse
variablene. Pa denne maten far vi benyttet oss av en stor mengde informasjon til & predikere
terminpremien, samtidig som vi far redusert dimensjonaliteten i modellene. | faktormodell 12
har vi derimot tatt utgangspunkt i formlene i likning 6, 7 og 8 for & konstruere proxyer for

rentekurvens niva, helning og krumning.

Generelt har vi valgt & konstruere modeller som dekker bade internasjonale og norske forhold.
Arsaken til dette er at utenlandske investorer eier en sdpass stor andel av norske
statsobligasjoner, noe som gjer at den norske terminpremien kan tenkes a bli sterkt pavirket
av internasjonale forhold. De 12 faktormodellenes prediksjonsevne vil sammenlignes med

standard tidsseriemodeller, nermere bestemt en random walk-modell og en ARIMA-modell.

Hvilke variabler vi har innhentet for de ulike faktormodellene er beskrevet i kapittel 5, og en

fullstendig oversikt over variablene ligger i Appendiks C.
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# Benchmarkmodeller
Random walk
2 ARIMA

[EEN

Faktormodeller
Alle variabler
1 Alle variabler

Finansmarkeder
2 Finansmarkeder

Usikkerhet

Makrogkonomiske variabler Norge
Makrogkonomiske variabler globalt
Usikkerhet finansmarkeder
@konomisk usikkerhet Norge
@konomisk usikkerhet globalt
Valutausikkerhet
Inflasjonsusikkerhet

© 00 NO O W

Kvantitative lettelser
10  Kvantitative lettelser
11  Kvantitative lettelser, inkl. annonsering

Rentekurven
12 Rentekurvefaktorer

Tabell 1: Oversikt over benchmarkmodeller og faktormodeller.

4.1 Overordnet om prediksjon

4.1.1 “Pseudo-out-of-sample”-prediksjon

I likhet med Stock og Watson (1999) har vi benyttet sakalt «pseudo-out-of-sample»-prediksjon
til & predikere terminpremien. Dette innebzrer at man ved hvert tidspunkt t benytter all
tilgjengelig data til og med det gitte tidspunktet for a spesifisere en best mulig tidsseriemodell.
Datasettet med denne dataen kalles for modellens treningssett. Deretter predikeres verdier for
den avhengige variabelen h perioder frem i tid. De faktisk observerte verdiene av den
avhengige variabelen i samme tidsperiode er lagret i et sakalt testsett. For & evaluere modellens
prediksjonsevne sammenlignes de predikerte verdiene av den avhengige variabelen med

verdiene i testsettet. Denne prosedyren gjentas sa mange perioder man gnsker, eller sa lenge
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det er nok observasjoner i testsettet til a teste de predikerte verdiene. Ettersom vi har faktiske
observasjoner av terminpremien til og med februar 2020 innebarer dette i vart tilfelle at vi har

predikert verdier for terminpremien helt til t + h tilsvarer februar 2020.

Metoden gir en virkelighetsnar tilnaerming til hvordan prognosemakere arbeider ettersom den
ved hvert steg t bruker data til og med tidspunkt t for & spesifisere den beste modellen. Konkret
innebaerer dette at den ved hvert steg t re-estimerer koeffisientene i modellen basert pa
observasjonene i treningssettet. Pa denne maten fanger metoden opp usikkerhet tilknyttet bade
modellspesifikasjon, de predikerte verdiene og graden av stabilitet i modellen (Stock &
Watson, 1999).

For faktormodellene er det viktig & presisere at vi ikke har predikert fremtidige verdier av
faktorene. Nar vi har predikert ved hjelp av faktormodellene har vi med andre ord benyttet oss
av statisk prediksjon der vi har predikert terminpremien én maned frem i tid. Dette innebzrer
at den predikerte verdien av terminpremien pa tidspunkt ¢ + 1 alltid vil veere en funksjon av
den faktiske verdien av faktorene pa tidspunkt ¢t. Benchmarkmodellene har derimot benyttet

tidligere predikerte verdier av terminpremien til prediksjon.

4.1.2 Rullende og ekspanderende treningssett

I modellspesifikasjonen kan man enten benytte seg av et rullende eller ekspanderende
treningssett. Ved bruk av rullende treningssett vil treningssettet alltid inneholde de n siste
observasjonene av den avhengige og de uavhengige variablene. For eksempel vil man ved a
bruke et rullende treningssett pa 50 observasjoner alltid bruke de siste 50 observasjonene til &
estimere modellen som predikerer de neste h verdiene av den avhengige variabelen. Med
ekspanderende treningssett menes derimot at man ved hvert steg ¢ utvider antallet
observasjoner man benytter til modellspesifikasjonen. | oppgaven har vi valgt a predikere
terminpremien bade ved bruk av rullende og ekspanderende modellspesifikasjon. Hensikten
med dette er & vurdere hvorvidt det har vaert underliggende endringer i sasmmenhengen mellom
terminpremien og forklaringsvariablene i prediksjonsperioden. Vi har satt starrelsen pa det
rullende treningssettet til 52 observasjoner. Pa denne maten oppfylles kriteriet om at minst 50
observasjoner bgr innga i modellspesifikasjonen (Box, Jenkins, & Reinsel, 1994), samtidig

som vi far predikerte verdier helt fra 2009 og frem til 2019.
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Graden av usikkerhet i modellspesifikasjonen vil gke med lengden pa prediksjonshorisonten
h. Hensikten med a predikere over forskjellige horisonter er derfor a teste hvordan de ulike
modellene presterer nar usikkerheten gker. | oppgaven har vi valgt a predikere terminpremien

over horisonter pa 2, 6 og 12 maneder.

Observasjoner for modellspesifikasjon t+1 t+2 t+h+1 t+h+2

Figur 4: Ekspanderende treningssett. Observasjoner for modellspesifikasjon

markert i gra, prediksjoner i mgrk bla.

Observasjoner for modellspesifikasjon t+1 t+2 t+h+1 t+h+2

Figur 5: Rullende treningssett. Observasjoner for modellspesifikasjon markert i gra,

prediksjoner i mark bla.

4.2 Benchmarkmodeller

4.2.1 ARIMA

En av de mest anerkjente metodene for prediksjon av tidsserier som ofte har vist seg a
predikere bedre enn mer komplekse modeller, er ARIMA (Chan, 2004). ARIMA-betegnelsen
er en forkortelse for Autoregressive (AR) Integrated (1) Moving Average (MA), ettersom

modellen er en kombinasjon av flere komponenter.

| korte trekk forsgker ARIMA-modellen a predikere den avhengige variabelen gjennom en
linezer kombinasjon av tidligere observasjoner av den avhengige variabelen, samt tidligere
feilledd. AR-komponenten er hvor mange tidligere observasjoner av den avhengige variabelen
som inkluderes i modellen, mens MA-leddet er hvor mange tidligere observasjoner av

feilleddet som inkluderes. | det falgende vil disse komponentene forklares ytterligere.

AR-prosessen (p)
Den autoregressive delen av en ARIMA-modell predikerer observasjon Y;,; gjennom tidligere

observasjoner av Y, samt et feilledd ¢;. Dersom variabel Y best forklares gjennom p tidligere
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observasjoner av seg selv, sies prosessen Y & veere en AR-prosess av orden p. En AR(p)-

prosess kan dermed presenteres pa fglgende notasjon:

p
QY= @+ @Y1+ -+ @Y p+ & = @o + Z QiYr—p+ &

=1

MA-prosessen (q)
I motsetning til en AR-modell, benytter MA-modeller et glidende gjennomsnitt av feilleddene
fra tidligere prediksjoner for & forklare Y, istedenfor tidligere observasjoner av Y (Hyndman

& Athanasopoulos, 2018). En MA-modell av orden q er illustrert i likning 10.

q
(10) Yt = 60 + 91$t_1 + .-+ qut—q + Et = 90 + Z ejgt_q + St
j=1

I likning 10 tilsvarer ¢,_, feilleddene fra tidligere prediksjoner. Y; er dermed et vektet

gjennomsnitt av de g foregdende feilleddene fra tidligere prediksjoner (Hyndman &
Athanasopoulos, 2018).

ARIMA-prosessen (p ,d, q)

Modeller som kombinerer AR- og MA-prosesser til & predikere den avhengige variabelen
omtales gjerne som ARMA-modeller. Disse modellene benytter seg dermed bade av
tidsforskjevede observasjoner av den avhengige variabelen og det vektede gjennomsnittet av
tidligere feilledd. Videre er en forutsetning for & benytte ARMA-modeller til prediksjon at
tidsserien som predikeres er stasjoner. Den siste komponenten i ARIMA, I, indikerer antall
ganger, d, en tidsserie ma differensieres for a oppna stasjoneritet. Kjennetegnene ved en
stasjoneer tidsserie er presentert i Appendiks B. Den fullstendige ARIMA-prosessen pa
generell form er presentert i likning 11. Det venstre leddet tilsvarer AR-leddet, mens det hgyre
er MA-leddet i en ARMA modell.

p a
Ay, = Z Qi YVei t Z Oiec—j + &
=1 =
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4.2.2 Random walk

Random walk er en annen mye brukt metode for & predikere tidsserier, og er spesielt mye brukt
for finansielle og gkonomiske data (Hyndman & Athanasopoulos, 2018). Modellen er definert
slik at den avhengige variabelen kun forklares av forrige observasjon av seg selv pluss et
feilledd.

(1) Y, =Y, 1+ e

Videre forutsetter modellen at feilleddet har forventning lik null og konstant varians slik at

sammenhengen i likning 13 er gjeldende.

(13) E[Yt+1|Yt] =Y

Med andre ord impliserer modellen at den beste prediksjonen av Y; ., ved tidspunkt ¢ er lik Y;.
En annen egenskap ved random walk-modellen er at modellens prediksjonsfeil malt ved mean
squared error vil gke linegert med prediksjonshorisonten h (Bjgrnland & Thorsrud, 2015), slik

som vist under.

(14) oy (h) = var (Yep, — E[YesnlYe]) = 0*h

Random walk har ogsa vist seg svert vanskelig a sla ved prediksjon av blant annet aksjepriser
og valutakurser (Bjgrnland & Thorsrud, 2015). Ogsa ved prediksjon av rentekurven har
random walk vist seg a produsere bedre prediksjoner enn modeller som inneholder blant annet
makrogkonomiske forklaringsvariabler (Diebold & Li, 2006; Duffee, 2002).

4.3 Faktormodeller

For a konstruere faktormodellene har vi benyttet oss av linezre regresjonsmodeller med
ARIMA-spesifiserte feilledd. Disse lineeere modellene kalles gjerne dynamiske
regresjonsmodeller, og kan pa generell form skrives som i likning 15 (Hyndman &
Athanasopoulos, 2018).
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(A5) ye = Bo+ Pixye+ -+ B X + 1y
(16) n; = @ne_q + -+ QpNp_p + 0184 + -+ 0484+ &

I likning 15 tilsvarer x,, . de ulike faktorene. Det er viktig & presisere at n, ikke ma forveksles
med g, som er modellens residualer (Hyndman & Athanasopoulos, 2018). Arsaken til at vi har
valgt en modell der vi spesifiserer feilleddene som en ARIMA-prosess er at vi pa denne maten
ivaretar forutsetningen om at residualene i modellen falger en hvit stay-prosesss. Som vi vil
komme tilbake til, gjer dette at vi kan benytte AIC som beslutningsgrunnlag for valg av beste

modellspesifikasjon (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

Et ytterligere moment vi inkluderer i faktormodellene er tidsforskyvninger av faktorene. Dette
er for 4 tillate at faktorene kan ha en forsinket effekt pa terminpremien. Dermed kan de

endelige faktormodellene pa generell form skrives som i likning 17.

j  kj p 14
A7)y = Z Z Bk,j KXi—kj+ Z Qing_p+ Z qut—q + &
k=1 p=1 q=1

j=1

Det forste leddet representerer faktorene i modellen, mens de to siste leddene representerer n,
fra likning 16.

4.4 Konstruksjon av faktorer

4.4.1 Prinsipalkomponentanalyse (PCA)

Prinsipalkomponentanalyse er en mye brukt metode for & redusere dimensjonaliteten i et
datasett. | en prinsipalkomponentanalyse konstrueres de prinsipale komponentene
Z1,Zy, ... ,Zy, som lineere kombinasjoner av variablene i datasettet, X;,X,,..,X,.
Komponentene er konstruert som ortogonale vektorer, og vil til sammen forklare hele

variasjonen i datasettet. Det en gnsker a oppna ved bruk av prinsipalkomponentanalyse er at

3 Hvit stgy defineres som en tidsserie med ukorrelerte observasjoner, konstant varians og forventning lik null (Hyndman &
Athanasopoulos, 2018).
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et fatall av komponentene skal forklare en stor del av variasjonen i datasettet, slik at videre
analyser forenkles. Prinsipalkomponentanalyse gir de beste resultatene dersom variablene er
sterkt korrelert, og vice versa darligere resultater om variablene er lite korrelert (Manly &

Alberto, 2017). Komponentene kan generelt uttrykkes slik som i likning 18.
(18) Zi = al'1X1 + ai2X2 + -+ al‘po

Koeffisientene a;; kalles for faktorladninger (oversatt fra «factor loadings»). Starrelsen pa
faktorladningene fastsettes ved & maksimere variasjonen i komponenten, Var(Z;), gitt

betingelsen:
(19)at, +af, + - +ai, =1

Betingelsen gjgr at man ikke kan gke variasjonen i Z; ved a simpelthen gke vektingen av én
av variablene X;; til det uendelige. Den fgrste komponenten Z, vil alltid konstrueres farst.
Deretter vil Z, konstrueres ved a maksimere Var(Z,) under betingelsen i likning 19, i tillegg
til betingelsen om ingen korrelasjon med Z,. Z; vil igjen konstrueres ved a maksimere
Var(Z3) under betingelsen i likning 19, i tillegg til betingelsen om ingen korrelasjon med
hverken Z, eller Z,. Slik vil de prinsipale komponentene konstrueres videre til komponentene
til sammen forklarer hele variasjonen i datasettet. Z, vil forklare den sterste andelen av

variansen i datasettet, Z, vil forklare den nest stgrste andelen, og sa videre.

En viktig forutsetning for at prinsipalkomponentanalyse skal gi robuste resultater er at alle
variablene er uttrykt ved samme maleenhet. Er variablene uttrykt med ulik maleenhet vil
nemlig utfallet av analysen vere sveert sensitivt for de ulike variablenes varians. For a unnga
denne problematikken er det vanlig a standardisere variablene slik at E(X;) = 0 og

o(X;) =1

Vi har benyttet prinsipalkomponentanalyse for a konstruere faktorene i faktormodellene 1 til
11. Faktor i (f;) i de ulike modellene vil med andre ord tilsvare prinsipalkomponent i for hver
kategori av variabler. For eksempel vil sammenhengen i likning 20 gjelde for faktormodellen

«Valutausikkerhet».



35

(20) Zl = aile + ai2X2 + -+ alep = ﬁ

I likningen er p antallet variabler i kategorien «Valutausikkerhet».

Valg av antall prinsipalkomponenter

Som nevnt vil prinsipalkomponentanalysen konstruere opp til p komponenter. A inkludere alle
p komponentene i faktormodellene vil gi sveert komplekse modeller, og kan veere lite
hensiktsmessig. Samtidig gnsker man heller ikke a inkludere for fa komponenter ettersom
dette kan medfgre at man mister en stor andel av informasjonen i datasettet. Jolliffe (2002)
presenterer diverse tommelfingerregler som kan falges for & velge antallet

prinsipalkomponenter som skal inkluderes i videre analyser.

Den farste regelen handler om a legge til grunn komponentenes samlede evne til a forklare
variasjonen i datasettet. Med dette menes at man velger det minste antallet
prinsipalkomponenter som sammen forklarer en gnskelig andel av variasjonen i datasettet.
Jolliffe (2002) legger til grunn at denne andelen ber veere mellom 70 og 90 prosent, men at
«cut-off»-en bade kan vere lavere eller hgyere, avhengig av dataens egenskaper. Den andre
regelen gar ut pa a ekskludere alle komponenter med eigenverdi under 1, ettersom
komponenter med eigenverdi under 1 forklarer mindre av variasjonen i datasettet enn hver
enkelt variabel (Jolliffe, 2002). For en narmere beskrivelse av prinsipalkomponentenes

eigenverdier, se Appendiks B.

| valget av antallet prinsipalkomponenter har vi valgt a legge de to overnevnte kriteriene til
grunn, der vi i det farste kriteriet har valgt a sette en «cut-off» pa 70 prosent. I tillegg har vi
gjort som Stock og Watson (1999) og ikke inkludert flere enn seks komponenter. Dette gjer vi
for & sgrge for enkelhet i modellen, noe som kan gi bedre prediksjoner. Disse kriteriene er lagt
til grunn for alle kategoriene utenom «Alle variabler». Her har vi bevisst kun inkludert tre
prinsipalkomponenter, til tross for at vi i henhold til de overnevnte kriteriene kunne inkludert
enda flere. Arsaken til dette er at hensikten med denne faktormodellen er & teste hvor godt en
sa simpel modell som mulig kan predikere terminpremien, og at det derfor er lite

hensiktsmessig & inkludere mange prinsipalkomponenter.
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4.4.2 Rentekurvefaktorer

For faktormodellen med rentekurvefaktorer har vi ikke benyttet o0ss av
prinsipalkomponentanalyse. For a konstruere de ulike faktorene i denne modellen har vi
derimot tatt utgangspunkt i proxyene for de tre faktorene presentert i kapittel 3.3. Ettersom
Norges Bank ikke publiserer renter for to-arige statsobligasjoner har vi erstattet to-arsrenten

med fem-arsrenten. Formlene for vare proxyer er presentert i likning 21, 22 og 23.

[y:(3) + ¥:(60) + v.(120)])

(21) Niva = e

(22) Helning = [y (120) — y;(3)]

(23) Krumning = [2 * y(60) — y(3) — y,(120)]

4.5 Modellidentifikasjon

Det eksisterer flere metoder for & avgjare hvilket antall tidsforskjgvede ledd av den avhengige
og uavhengige variabelen som skal inkluderes i en modell (Bjgrnland & Thorsrud, 2015).
Fellesnevneren for de ulike informasjonskriteriene er at de sgker & optimere
modellspesifikasjonen samtidig som de tar hensyn til overtilpasning av modellen. Dette gjores
ved at modellen straffes for a inkludere flere forklaringsvariabler. Et anerkjent
informasjonskriterie som ogsa har blitt benyttet i denne analysen er Akaike Information
Criterion, heretter omtalt som AIC. AIC benyttes som beslutningskriterium ved at lavest mulig

AIC indikerer den beste modellspesifikasjonen. Formelen for AIC er spesifisert i likning 24.
2
& 2k
24) AIC =1 — —
(24) AIC og(N ) + N

| formelen er N antall observasjoner i modellen, g; tilsvarer feilleddene mellom predikerte og

faktiske verdier, og k tilsvarer antall forklaringsvariabler. Av formelen falger det at AIC gker

nar k gker. Et annet og strengere informasjonskriterie er BIC. Dette kriteriet straffer modellen
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hardere nar k gker, som kan resultere i at det inkluderes ferre tidsforskyvninger i modellen
(Bjernland & Thorsrud, 2015). Vi har derfor valgt & legge AIC til grunn som
informasjonskriterie for & unnga undertilpasning av modellen. Det er sentralt & vektlegge at
det kun er meningsfylt 8 sasmmenligne AIC mellom modeller som baserer seg pa samme antall
observasjoner av den samme tidsserien. Samtlige modellspesifikasjoner som senere
presenteres vil vere identifisert ved hjelp av AIC. Dette gjelder bade spesifikasjon av ARIMA-

orden og spesifikasjon av antall tidsforskyvninger vi velger & inkludere i faktormodellene.

4.6 Evaluering av prediksjonsmodeller

Det eksisterer flere metoder for a definere hvor god en modell er. En mye brukt metode for &
evaluere prediksjonsmodeller er RMSE (Root Mean Squared Error) (Bjernland & Thorsrud,
2015). RMSE er et maltall for prediksjonsfeilen i en modell, og er maltallet vi har benyttet for
a sammenlikne prediksjonsmodellene. Maltallet beregnes pa bakgrunn av de predikerte og

faktiske verdiene av Y;, som illustrert i likning 25 (Bjgrnland & Thorsrud, 2015).

P-1

(25) RMSE = [(0)1 ) ey

i=0
der

(26) eprp = Yepn — 1?t+h

RMSE er dermed en systematisk tapsfunksjon der negative og positive avvik mellom
predikerte og faktiske verdier av Y teller like negativt (Bjgrnland & Thorsrud, 2015). Felgelig
er det gnskelig & oppna en lavest mulig RMSE-verdi.
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5. Data

I tillegg til & hente inn estimater for terminpremien pa norske 10-arige statsobligasjoner, har
vi hentet inn en rekke variabler som benyttes for & konstruere faktorene i faktormodellene
presentert i kapittel 4. Totalt har vi hentet inn 86 tidsserier som alle er tilgjengelige pa enten
daglig, ukentlig eller manedlig frekvens. Tidsseriene er hentet inn for tidsrommet fra og med
mai 2004 til og med februar 2020. Dataen er primert hentet fra Bloomberg, men vi har ogsa
hentet enkelte tidsserier direkte fra eksempelvis Statistisk Sentralbyra og St. Louis Federal
Reserve. For enkelte av tidsseriene har vi ogsa inkludert historisk standardavvik som et mal
pa usikkerhet, noe vi vil komme tilbake til senere. Totalt antall variabler inkludert i analysen
er derfor 114.

Videre i dette kapittelet vil vi forst redegjare for estimatene av terminpremien som er lagt til
grunn i oppgaven. Deretter vil vi redegjare for eventuelle datatransformasjoner, samt hvilke
variabler vi har benyttet for a konstruere de ulike faktormodellene. Til slutt vil vi drefte
reliabiliteten i dataen. Appendiks C inneholder en fullstendig oversikt over hvilke variabler vi
har inkludert i de ulike faktormodellene, og hvilke transformasjoner som har blitt gjort av

variablene.

5.1 Data for terminpremien

Estimatene for terminpremien har blitt utarbeidet av Morten Risstad i Sparebank 1 Markets.
Disse estimatene er konstruert ved hjelp av ACM-metoden beskrevet i kapittel 2.4. Rentene

som er lagt til grunn i estimeringen er nominelle statsrenter hentet fra Norges Bank (2021c).

Som beskrevet i kapittel 2.4 benytter ACM-modellen nullkupongrenter til & estimere de
forventede  fremtidige  kortrentene.  Ettersom  Norges Bank ikke  utsteder
nullkupongobligasjoner, rapporteres det heller ikke nullkupongrenter. De har derimot laget en
detaljert beskrivelse av hvordan man kan benytte en sakalt Nelson-Siegel-Svensson (NSS)-
modell for & estimere nullkupongrentene ut fra de rapporterte statsrentene (Norges Bank,
2021b). Estimatene av nullkupongrentene som er lagt til grunn for vare estimater av
terminpremien er beregnet ved hjelp av en lignende metode. Konkret har det blitt benyttet

rapporterte renter for lgpetider under ett ar for & konstruere kortenden av
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nullkupongrentekurven, mens den nevnte NSS-modellen har blitt benyttet for lgpetider over

et ar.

Observasjonene av terminpremien som er benyttet i prediksjonen er den siste daglige

observasjonen av terminpremien i maneden.

5.2 Transformasjon av forklaringsvariabler

Ettersom vi gnsker a predikere den manedlige terminpremien har vi aggregert alle variablene
som rapporteres pa daglig og ukentlig frekvens. Dette har vi gjort ved a ta et manedlig
gjennomsnitt av variablene. En tydelig svakhet ved & aggregere variablene er at man mister en
stor del av variasjonen i datasettet. Samtidig vil vi ved & aggregere til manedlig frekvens fjerne
eventuell tilfeldig stey i de daglige observasjonene. I tillegg rapporteres en rekke av variablene
pa manedlig frekvens, og det ville vart lite hensiktsmessig a dissaggregere disse variablene til
ukentlig eller daglig frekvens. A maéle terminpremien pé hyppigere frekvens ville derfor fart
til vesentlig feerre forklaringsvariabler i analysen. Vi mener derfor at det er mest
hensiktsmessig a@ male terminpremien og variablene pa manedlig frekvens. For variablene der
vi har brukt standardavvik som mal pa usikkerhet har vi enten tatt 6 eller 12 maneders glidende

standardavvik av de manedlige (aggregerte) observasjonene.

For tidsseriene med sesongvariasjoner er det hentet inn ferdig sesongjusterte tall. Videre er det
som nevnt en forutsetning for bruk av prinsipalkomponentanalyse at alle tidsseriene er
stasjonare. Som et ledd i & gjare tidsseriene stasjonaere valgte vi a ta den naturlige logaritmen
til alle tidsseriene som syntes a ikke ha konstant varians over tidsperioden. For tidsseriene som
enda ikke var stasjonzre differensierte vi seriene inntil kravet om stasjoneritet var oppfylt. Til
a teste for stasjoneritet har vi benyttet en utvidet Dickey Fuller-test (Wooldridge, 2018, ss.
611-612). Fullstendig oversikt over transformasjoner av de ulike variablene ligger i Appendiks
C.
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DAX-indeksen for transformasjon DAX-indeksen etter transformasjon
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Figur 6: Tidsserien av den tyske DAX-indeksen fgr og etter transformasjon for a
oppna stasjonzritet.

5.3 Datagrunnlag for faktormodeller

5.3.1 Usikkerhet

I faktormodellene «Usikkerhet finansmarkeder», «Valutausikkerhet» 0g
«Inflasjonsusikkerhet» er det inkludert usikkerhetsindikatorer for bade norske og
internasjonale forhold, mens det for «@konomisk usikkerhet Norge» og «Makrogkonomiske
variabler Norge», kun er inkludert norske data. «Makrogkonomiske variabler globalt» og
«@konomisk usikkerhet globalt» inneholder pa samme mate kun variabler for andre land enn

Norge.

Generelt er det vanskelig & male gkonomisk usikkerhet. For a velge passende variabler har vi
derfor kartlagt relevant litteratur om usikkerhetsindikatorer, og hvilke av disse som kan egne

seg til prediksjon av terminpremien.
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Med utgangspunkt i litteraturen har vi valgt a inkludere faglgende fem kategorier av

usikkerhetsvariabler:

Volatilitet i historisk data
Forventningsundersgkelser
Implisitt volatilitet i opsjoner

Makrogkonomiske variabler

o A~ W n e

Nyhetsbaserte indekser

Redegjarelsen av valg av indikatorer kan i sin helhet leses i Appendiks A.

De globale makrogkonomiske variablene inneholder makrogkonomiske indikatorer fra en
rekke land utenom Norge. Flere viktige makrogkonomiske sterrelser rapporteres kvartalsvis,
og er derfor ikke inkludert i datagrunnlaget. Et eksempel pa en slik sterrelse er BNP. Vi har
derimot inkludert en rekke ledende indikatorer som har vist seg a vare sterkt korrelert med
nettopp BNP, for eksempel Leading Economic Index i USA og PMI-indekser. Det samme
gjelder for faktormodellen med norske makrogkonomiske variabler.
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= s
S
.Cp, —
= _| R
X T z
g =
[
s |\
f‘ WV\M’ _ .J
N ! )
_ Ml | \ad
] | | | | | | |
2005 2010 2015 2020 2005 2010 2015 2020
Ar Ar

Figur 7: VIX- og MOVE-indeksen. VIX-indeksen maler implisitt volatilitet i
aksjeopsjoner, mens MOVE-indeksen maler implisitt volatilitet i
obligasjonsopsjoner.
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5.3.2 Kvantitative lettelser

Som indikatorer for kvantitative lettelser har vi inkludert sentralbankbalanser og pengemengde
(M2). Dummyvariabelen som indikerer annonsering av kvantitative lettelser er satt til en i
maneder der enten den amerikanske eller europeiske sentralbanken har annonsert en gkning i

verdipapirkjgpene, og null i alle andre maneder.
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Figur 8: lllustrasjon av balansene til henholdsvis den amerikanske og europeiske
sentralbanken.

5.3.3 Finansmarkedsindikatorer

| faktormodellen «Finansmarkeder» har vi inkludert indekser for bade norske og internasjonale
barser. I tillegg har vi inkludert gull- og salvpriser ettersom dette i likhet med statsobligasjoner
er ansett som relativt lite risikofylte aktiva, og dermed er mulige substitutter til

statsobligasjoner.
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Figur 9: OSEBX og Dow Jones industriindeks fra 2004 til 2020.

5.3.4 Rentekurvefaktorer
Datagrunnlaget for rentekurvefaktorene er daglige noteringer av norske statsrenter, hentet fra

Norges Bank. Proxyene er konstruert pa daglig frekvens, for deretter & ha blitt aggregert til

manedlig frekvens. Dette har vi gjort ved a ta et gjennomsnitt av de daglige proxyene.

De tre rentekurvefaktorene

Helning
—— Krumning
2 — Niva

o

Verdi

a4

Ar

Figur 10: Rentekurvefaktorene niva, helning og krumning for den norske
statsrentekurven i perioden 2005-2019.
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# Faktormodeller Antall variabler

Alle variabler

1 Alle variabler 111
Finansmarkeder

2 Finansmarkeder 15
Usikkerhet

3 Makrogkonomiske variabler Norge 10

4 Makrogkonomiske variabler globalt 20

5 Usikkerhet finansmarkeder 11

6 @konomisk usikkerhet Norge 15

7 @konomisk usikkerhet globalt 12

8 Valutausikkerhet 10

9 Inflasjonsusikkerhet 15

Kvantitative lettelser

10 Kvantitative lettelser 5

11 Kvantitative lettelser, inkl. annonsering 6
Rentekurven

12 Rentekurvefaktorer 3

Tabell 2: Oversikt over antall variabler som er inkludert for hver faktormodell.

5.4 Datareliabilitet

Majoriteten av variablene som er inkludert er standard finansielle og makrogkonomiske
tidsserier hentet fra velrennomerte databaser. Det er derfor narliggende & konkludere at
reliabiliteten i disse variablene er god. Samtidig er enkelte av de gvrige variablene mindre
anvendt i annen litteratur. Eksempler pa slike variabler er de nyhetshaserte
usikkerhetsindeksene for norsk gkonomi. Likevel mener vi at reliabiliteten i disse variablene
er god ettersom indeksene er utarbeidet og publisert av anerkjente gkonomer eller
institusjoner. | tillegg er variablene testet og funnet korrelert med mer anerkjente

usikkerhetsindikatorer.

Fra et prediksjonsperspektiv er det ogsa viktig & nevne utfordringen tilknyttet
publiseringstidspunkt av variablene. Flere av variablene er nemlig publisert med en viss tids

etterslep. Et eksempel pa en slik variabel er inflasjon. Slik analysen var er konstruert
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forutsettes det derimot at disse variablene publiseres uten etterslep. En ytterligere utfordring
forbundet med prediksjon er at enkelte av variablene revideres etter farste publisering. Dette
gjelder for eksempel arbeidsledighetstall og inflasjon. Pa den andre siden er starrelsen pa
revideringen stort sett liten, og vil sann sett ha liten pavirkning pa hvor virkelighetsnzre vare

prediksjoner vil veere. Totalt sett mener vi derfor at reliabiliteten i datasettet er god.
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6. Anvendelse av metode

I dette kapittelet vil vi farst redegjare for resultatene fra prinsipalkomponentanalysen,
herunder hvor mange prinsipalkomponenter vi inkluderer i hver faktormodell, hvor stor andel
av variasjonen i datasettet de ulike komponentene forklarer, samt komponentenes
faktorladninger. Deretter vil vi redegjere for modellspesifikasjonene bade for benchmark- og

faktormodellene. Til slutt vil vi adressere potensielle problemer i modellspesifikasjonen.

6.1 Prinsipalkomponentanalyse

Vi har gjennomfert prinsipalkomponentanalysen i trad med beskrivelsen av metoden i kapittel
4.4.1. Antallet prinsipalkomponenter inkludert i de ulike faktormodellene er bestemt basert pa
kriteriene presentert i samme kapittel. De prinsipale komponentene er konstruert basert pa alle
observasjonene i datasettet, det vil si fra mai 2004 til og med februar 2020. Vi har ogsa valgt
a holde antallet inkluderte komponenter fast, og re-estimerer heller ikke faktorladningene for
de ulike horisontene og prediksjonstidspunktene. Dette har vi gjort for & redusere
kompleksiteten i modellspesifiseringen. Alle prinsipalkomponentene er for gvrig stasjonsre

og er derfor godt egnet til bruk i ulike tidsseriemodeller.

Som vi ser av Tabell 3 har komponentene i alle faktormodellene utenom «Makrogkonomiske
variabler globalt» og «Alle variabler» en kumulativ forklaringskraft pa over 60 prosent. |
tillegg har over halvparten av kategoriene en kumulativ forklaringskraft pa over 70 prosent,

samtidig som de kun inkluderer tre komponenter.
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Komponenter
# Faktormodeller Antall inkludert Kumulativ forklaringskraft
Alle variabler
1 Alle variabler 3 34,4%
Finansmarkeder
2 Finansmarkeder 3 73,0%
Usikkerhet
3 Makrogkonomiske variabler Norge 3 74,4%
4 Makrogkonomiske variabler globalt 6 54,9%
5 Usikkerhet finansmarkeder 3 76,3%
6 @konomisk usikkerhet Norge 6 64,5%
7 ©konomisk usikkerhet globalt 6 62,7%
8 Valutausikkerhet 3 78,5%
9 Inflasjonsusikkerhet 6 69,4%
Kvantitative lettelser
10 Kvantitative lettelser 3 73,5%
11 Kvantitative lettelser, inkl. annonsering 3 73,5%

Tabell 3: Oversikt over antallet inkluderte prinsipalkomponenter og deres
kumulative forklaringskraft per faktormodell.

6.1.1 Faktorladninger

Faktorladningene beskriver hvor mye hver variabel bidrar til den enkelte
prinsipalkomponenten. Tabell 4 viser hvilke fem variabler som har sterst faktorladning i Z; i
hver kategori. Jo starre faktorladningen er i absoluttverdi, desto sterre betydning vil variabelen
ha for verdien av komponenten. For eksempel fremkommer det av tabellen at S&P500 og
NASDAQ er de to forklaringsvariablene som er sterkest korrelert med Z; i kategorien
«Finansmarkeder». En annen tolkning av faktorladningene er at S&P500 og NASDAQ
forklarer den starste andelen av variasjonen i kategorien «Finansmarkeder». Fra et gkonomisk
stasted virker dette logisk ettersom endringer i det amerikanske aksjemarkedet er regnet for &

0gsa smitte over pa andre aksjemarkeder utenfor USA.

En skal likevel veere forsiktig med a tillegge faktorladningene for mye vekt. Det er blant annet
viktig & understreke at en hgy faktorladning ikke er ensbetydende med at variabelen er
korrelert med den avhengige variabelen. | vart tilfelle betyr dette for eksempel at S&P500 ikke
ngdvendigvis er korrelert med terminpremien kun fordi den har en hgy faktorladning i

prinsipalkomponentanalysen.  Faktorladningene  sier  likevel noe om  hvilke
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forklaringsvariabler som tillegges starst vekt i komponentene, og er sann sett viktig a ha med

seg i tolkningen av faktorenes evne til & predikere terminpremien senere i oppgaven.
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Finansmarkeder Faktorladning Inflasjonsusikkerhet Faktorladning
S&P500, indeks 0,38 Inflasjon Norge (KPI-JAE), prosentvis endring (MOM), sesongjustert, 6 méneders standardavvik 0,52
Nasdag Composite Index, indeks 0,37 Inflasjon Norge (KPI-JA), prosentvis endring (MOM), sesongjustert, 6 maneders standardavvik 0,52
FTSE100, indeks 0,36 Inflasjon Norge (KPI-JA), prosentvis endring (MOM), sesongjustert, 12 maneders standardavvik 0,46
Dow Jones Industrial Average, Index 0,35 Citigroup Inflation Surprise Index, framvoksende markeder 0,25
OSEBX, indeks 0,35 Citigroup Inflation Surprise Index, eurosonen 0,25
Okonomisk usikkerhet globalt Faktorladning Okonomisk usikkerhet Norge Faktorladning
Economic Policy Uncertainty Index, USA 0,45 Usikkerhet lenn og inntekt, Norge, indeks 0,39
Monetary policy uncertainty Index, USA 0,44 Usikkerhet makrogkonomi, Norge, indeks 0,38
Citigroup Economic Surprise Index, eurosonen -0,34 Usikkerhet aksjemarkedet, Norge, indeks 0,37
Economic Policy Uncertainty Index, Storbritannia 0,33 Usikkerhet oljepris, indeks 0,33
Citigroup Economic Surprise Index, fremvoksende markeder -0,33 Usikkerhet pengepolitikk, Norge, indeks 0,32
Valutausikkerhet Faktorladning Usikkerhet finansmarkeder Faktorladning
GBPNOK 3M "at the money" opsjoner, implisert volatilitet -0,45 S&P500, manedlig standardavvik 0,44
GBPNOK 6M "at the money" opsjoner, implisert volatilitet -0,45 Dow Jones, manedlig standardavvik 0,43
EURNOK 3M "at the money" opsjoner, implisert volatilitet -0,44 NASDAQ, manedlig standardavvik 0,43
Deutsche Bank FX Volatility Index -0,42 DAX, ménedlig standardavvik 0,41
Valutakurs, EURNOK, manedlig volatilitet -0,29 Gullpris XAAUUSD Spot Exchange Rate), manedlig standardavvik 0,36
Alle variabler Faktorladning Makrookonomiske variabler Norge Faktorladning
Australia Exchange Index, indeks -0,16 Importveid kronekurs, 1-44 0,51
FTSE100, méanedlig standardavvik -0,16 Valutakurs, USDNOK 0,45
Dow Jones Industrial Average, Index -0,16 Valutakurs, EURNOK 0,45
S&P500, manedlig standardavvik -0,16 Valutakurs, JPYNOK 0,40
OSEBX, manedlig standardavvik -0,16 Valutakurs, GBPNOK 0,40
Makrookonomiske variabler globalt Faktorladning Kvantitative lettelser Faktorladning
Conference Board US Leading Index, prosentvis endring (MOM), sesongjustert -0,45 Totale eiendeler, ECB -0,62
ISM Manufacturing PMI, sesongjustert -0,43 Totale eiendeler, FED -0,54
US Initial Jobless Claims, sesongjustert 0,36 Pengemengde eurosonen (M2 (milliarder USD)), sesongjustert 0,41
Ifo Pan Germany Business Climate, indeks -0,31 Pengemengde USA (M2), sesongjustert -0,36
Inflasjon USA, (US PCE Core Price Index), prosentvis endring (MOM), sesongjustert -0,29 Totale eiendeler, Japan -0,17

Tabell 4: Faktorladninger for de fem variablene med hgyest faktorladning i prinsipalkomponent 1.
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6.2 Modeller

6.2.1 Benchmarkmodeller

ARIMA

I henhold til AIC er det en ARIMA(2,1,2)-prosess som best beskriver terminpremien i
tidsrommet 2004-2019. Vi har derfor lagt denne spesifikasjonen av ARIMA til grunn som
benchmarkmodell i tillegg til random walk. Vi har valgt a holde dette antallet AR- og MA-
ledd i modellen konstant for samtlige prediksjoner av terminpremien. ARIMA(2,1,2)-

modellen kan uttrykkes som i likning 27.

(27) tPren = P tPrsn—1+ PytPesn—2 + 01841+ 02€4p2+ €y

| Figur 11 har vi illustrert prediksjoner for terminpremien nar en ARIMA(2,1,2)-modell

benyttes ved prediksjonshorisont pa to maneder.

Predikerte verdier av terminpremien (modell = ARIMA(2,1,2), prediksjonshorisont = 2 méineder)

1.0

- —— Faktiske verdier
— Predikerte verdier
95% konfidensintervall

0.5

Terminpremien, predikerte og faktiske verdier, %
-0.5 0.0
|

-1.0

T T T T T T T T T T T
Februar Mars April Mai Juni Juli August September Oktober November Desember

2019

Figur 11: Prediksjon av terminpremien ved bruk av en ARIMA(2,1,2)-modell og
prediksjonshorisont pa to maneder. Terminpremien er predikert fra februar til
desember 2019.
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Random Walk

Den andre benchmarkmodellen som er lagt til grunn er random walk, illustrert i likning 28.

(28) tprrn = tPryn—1 t+ Ersn

| Figur 12 har vi illustrert prediksjoner for terminpremien nar en random walk-modell benyttes

med prediksjonshorisont pa to maneder.

Predikerte verdier av terminpremien (modell = random walk, prediksjonshorisont =2 méaneder)

1.0

1 —— Faktiske verdier
——  Predikerte verdier
95% konfidensintervall

0.5

Terminpremien, predikerte og faktiske verdier, %
-0.5

-1.0
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Februar Mars April Mai Juni Juli August September Oktober November Desember

2019

Figur 12: Prediksjon av terminpremien ved bruk av random walk og
prediksjonshorisont pd to maneder. Terminpremien er predikert fra februar til
desember 20109.

6.2.2 Faktormodeller

For & avgjere hvor mange tidsforskjevede observasjoner av de ulike faktorene som skal
inkluderes i modellen har vi benyttet AIC. Antallet tidsforskjgvede komponenter av faktorene
er holdt konstant gjennom hele prediksjonsperioden. AIC er ogsa benyttet for & spesifisere
ARIMA-ordenen i feilleddet. Dette gjores derimot hver gang modellen re-estimeres ved
tidspunkt t. Konstruksjonen av faktorene i de ulike modellene er gjort rede for i kapittel 4.4.
For & eksemplifisere er modellen med variabelkategorien «Valutausikkerhet» formulert i
likning 29.
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(29) toern = Bifivn-1 + Boffin-1+ Baféin-2 + Bafirn-1 + Newn
der

BO)n = @1Npyn—1 t PoaNyn_2 + 018 p—1+ 0261n-2 + Ein

Her tilsvarer f-variablene de ulike faktorene i modellen. Som det fremgar av likning 29
inkluderes én tidsforskyvning for faktor en og tre, mens det for faktor to er inkludert to
tidsforskyvninger. | Figur 13 har vi illustrert prediksjoner for terminpremien nar en

faktormodell for valutausikkerhet benyttes ved prediksjonshorisont pa to maneder.

Predikerte verdier av terminpremien (modell = Valutausikkerhet, prediksjonshorisont = 2 maneder)

1.0

— —— Fakuske verdier
— Predikerte verdier
95% konfidensintervall

0.0 0.5

Terminpremien, predikerte og faktiske verdier, %
-0.5

-1.0

T T T T T T T T T T T
Februar Mars April Mai Juni Juli August September Oktober November Desember

2019

Figur 13: Prediksjon av terminpremien ved bruk av faktormodell med
valutausikkerhet og prediksjonshorisont pa to maneder. Terminpremien er predikert
fra februar til desember 2019.

6.3 Potensielle problemer i modellspesifikasjonen

6.3.1 Multikollinearitet

Multikollinearitet er en betegnelse pa at to eller flere av forklaringsvariablene i en modell er
korrelerte. Dersom dette er tilfellet vil modellene fremdeles egne seg godt til prediksjon, men
det vil vaere vanskeligere a skille mellom effektene fra hver av variablene. Derfor vil ikke

multikollinearitet bli et nevneverdig problem for oss av to arsaker. For det farste er det en
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egenskap ved prinsipalkomponentanalysen at de ulike komponentene er ukorrelerte (Jolliffe,
2002). Multikollinearitet mellom de ulike faktorene vil derfor kun veere et mulig problem for
faktormodellen som inkluderer rentekurvefaktorer ettersom disse er konstruert uten
prinsipalkomponentanalyse. For det andre har vi ikke fokus pa a tolke koeffisientene i
modellene, ettersom vi kun vil sammenligne prediksjonene ved RMSE. Modellene vare vil

derfor fremdeles veere godt egnet til vart formal, nemlig & predikere terminpremien.
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Benchmarkmodeller AR (p) 1(d) MA(Q)
ARIMA 2 1 2
Random Walk 0 1 0
# Faktormodeller f1(Z,) f,(Z,) f3(Z3) f,(Z,) fs(Zs) fo(Zs)
Alle variabler
1 Alle variabler 1 1 1
Finansmarkeder
2 Finansmarkeder 1 1 1
Usikkerhet
3 Makrovariabler Norge 1 2 3
4 Makrovariabler globalt 1 3 1 1 1 3
5 Usikkerhet finansmarkeder 1 1 1
6 @konomisk usikkerhet Norge 1 1 1 1 1 1
7 @konomisk usikkerhet globalt 1 1 1 1
8 Valutausikkerhet 1 2 1
9 Inflasjonsusikkerhet 1 2 1 1 2 1
Kvantitative lettelser
10 Kvantitative lettelser 1 1 3
11 Kvantitative lettelser, inkl. annonsering 1 1 3
f,(Niva) f,(Helning) f;(Krumning)
Rentekurven
12 Rentekurvefaktorer 2 2 2

Tabell 5: Oversikt over antallet faktorer i hver modell. Tallene under de ulike faktorene viser hvor mange tidsforskjgvede observasjoner av
hver faktor som er inkludert i de respektive modellene.
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7. Resultater

Resultatene fra analysen er oppsummert i Tabell 6. Tabellen viser RMSE-verdier for de ulike
benchmark- og faktormodellene, relativt til random walk. En verdi under 1 indikerer at

modellen presterer bedre enn random walk og vise versa.

Vi har videre valgt a aggregere resultatene i tidsperiodene 2009-2011, 2012-2015 og 2016-
2019. Arsaken til at vi gnsker & se pa nettopp disse tre tidsperiodene er de store forskjellene
som var i internasjonal pengepolitikk i de ulike periodene, noe som kan ha hatt stor innvirkning
pa hvilke variabler som best predikerer terminpremien. Den farste perioden ble i stor grad
preget av etterdgnningene fra finanskrisen. Dette innebar blant annet gjeldskrise i eurosonen
og historisk lave rentenivaer i USA og Europa. Samtidig gjennomfarte bade den amerikanske
og europeiske sentralbanken betydelige verdipapirkjgp. Mellom 2012 og 2015 fortsatte
verdipapirkjgpene bade i USA og Europa, samtidig som den europeiske sentralbanken for
farste gang innfarte negative styringsrenter. | den siste perioden tok derimot rentenivaet i USA

seg opp igjen, samtidig som sentralbanken sluttet med verdipapirkjapene.

For hver periode har vi inkludert RMSE-verdier bade fra modellene spesifisert med rullende
treningssett og modellene spesifisert med ekspanderende treningssett. | utgangspunktet skal
modellene prestere bedre med bruk av ekspanderende treningssett ettersom dette gir flere
observasjoner i treningssettet. Dersom sammenhengen mellom de ulike variablene og
terminpremien har endret seg over hele prediksjonsperioden kan derimot et rullende
treningssett prestere best. Ved a inkludere modellene spesifisert med rullende treningssett kan
vi derfor i stgrre grad drgfte hvorvidt sammenhengen mellom forklaringsvariablene og

terminpremien har endret seg de siste 17 arene.

Av tabellen fremkommer det at random walk, «Rentekurvefaktorer» og «Makrogkonomiske
variabler Norge» sammen presterer best av alle modellene i 14 av 18 mulige tilfeller. Samtidig
varierer det stort hvor godt de ulike modellene presterer i de ulike tidsperiodene. | det falgende
kapittelet vil vi farst presentere forskjellene mellom bruk av rullende og ekspanderende
treningssett, for vi vil redegjere for hvordan de ulike modellene presterer ved ulike

prediksjonshorisonter.
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h=2 h=6 h=12
Treniy Rullende Ek jerende Rullende Ekspanderende Rullende Ekspanderende
Periode B
Random Walk 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
ARIMA(2,1,2) 1,018 1,044 1,051 1,058 1,012 0,964
Faktormodeller
Rentekurvefaktorer 1,114 1,003 0,976 0,977 1,012 1,021
Finansmarkeder 1,090 1,080 1,093 1,073 1,178 1,160
Makrogkonomiske variabler Norge 0,955 0,970 0,957 0,956 0,963 0,964
Makrookonomiske variabler globalt 1,176 1,162 1,051 1,059 0,991 0,999
Kvantitative lettelser 1,095 1,064 1,004 0,996 1,004 1,002
2009-2011  Kvantitative lettelser med dummy 1,240 1,225 1,111 1,103 1,072 1,064
Usikkerhet finansmarkeder 1,092 1,084 1,013 1,014 0,990 0,991
Okonomisk usikkerhet Norge 1,111 1,069 1,044 1,027 1,031 1,009
Okonomisk usikkerhet globalt 1,069 1,065 1,039 1,043 1,013 1,014
Valutausikkerhet 1,034 1,029 0,983 0,980 0,977 0,974
Inflasjonsusikkerhet 1,137 1,068 1,046 0,988 0,967 0,938
Alle variabler 1,052 1,055 1,021 1,014 1,016 1,010
Gjennomsnitt kolonne 1,101 1,080 1,031 1,023 1,018 1,008
Periode Bench 1 dell
Random Walk 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
ARIMA(2,1,2) 1,121 1,002 1,108 0,993 1,088 1,001
Faktormodeller
Rentekurvefaktorer 1,009 0,957 0,956 0,974 0,976 0,989
Finansmarkeder 1,033 1,016 1,017 1,008 0,988 1,006
Makrogkonomiske variabler Norge 1,121 1,024 1,056 1,013 1,034 1,016
Makroekonomiske variabler globalt 1,047 1,019 1,010 1,027 1,000 1,025
Kvantitative lettelser 1,077 1,022 1,054 1,015 1,040 1,013
2012-2015  Kvantitative lettelser med dummy 1,080 1,022 1,055 1,017 1,043 1,014
Usikkerhet finansmarkeder 1,038 1,018 1,028 1,006 1,023 1,009
@konomisk usikkerhet Norge 1,105 1,036 1,046 1,023 1,007 1,016
©konomisk usikkerhet globalt 1,072 1,019 1,037 1,025 1,032 1,033
Valutausikkerhet 1,049 1,019 1,010 0,995 1,003 1,000
Inflasjonsusikkerhet 1,063 1,010 0,982 0,974 0,978 0,960
Alle variabler 1,036 0,997 1,045 0,996 1,049 1,000
Gjennomsnitt kolonne 1,068 1,014 1,030 1,006 1,018 1,007
Periode B h k dell
Random Walk 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
ARIMA(2,1,2) 1,158 1,090 1,163 0,987 1,081 0,941
Faktormodeller
Rentekurvefaktorer 1,146 1,007 1,040 0,965 1,008 0,984
Finansmarkeder 1,108 1,022 1,038 1,000 1,021 1,003
Makrookonomiske variabler Norge 1,182 1,080 1,102 1,032 1,056 1,007
Makrookonomiske variabler globalt 1,272 1,073 1,169 1,066 1,186 1,079
Kvantitative lettelser 1,108 1,010 1,080 1,010 1,092 1,019
2016-2019  Kvantitative lettelser med dummy 1,078 1,000 1,098 1,009 1,157 1,029
Usikkerhet finansmarkeder 1,068 1,016 1,036 1,009 1,005 1,006
@konomisk usikkerhet Norge 1,125 1,008 1,053 0,978 1,032 1,010
Okonomisk usikkerhet globalt 1,067 0,978 1,051 0,991 1,018 1,034
Valutausikkerhet 1,006 1,001 1,045 1,011 1,009 1,009
Inflasjonsusikkerhet 1,170 1,051 1,131 1,042 1,079 1,055
Alle variabler 1,070 0,984 1,051 0,997 1,073 1,021
Gjennomsnitt kolonne 1,124 1,028 1,084 1,008 1,062 1,015

Tabell 6: Tabellen viser RMSE-verdier for de ulike faktor- og benchmarkmodellene
i periodene 2009-2011, 2012-2015 og 2016-2019, relativt til random walk. En
verdi under 1 indikerer at kategorien presterer bedre enn random walk og vise
versa. Feltene markert i gratt viser den beste modellen ved bruk av ekspanderende
og rullende treningssett i hver periode ved hver prediksjonshorisont. Tallene i fet
skrift markerer det beste valget av treningssett.
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7.1 Rullende og ekspanderende treningssett

Det fremkommer tydelig av Tabell 6 at bruk av ekspanderende treningssett gir bedre
prediksjoner enn bruk av rullende treningssett ved alle horisonter i alle tidsperioder. Samtidig
ser vi at bruk av ekspanderende treningssett i gjennomsnitt blir bedre relativt til bruk av
rullende treningssett jo lenger ut i prediksjonsperioden vi kommer. Dette viser at jo flere
observasjoner som inngdr i det ekspanderende treningssettet, desto starre vil forskjellen
mellom bruk av ekspanderende og rullende treningssett bli. I det rullende treningssettet har vi
inkludert 52 observasjoner. Dette kan ogsa vere en arsak til at modellene med rullende
treningssett presterer sapass darlig, ettersom dette er i det nedre sjiktet av antallet ngdvendige

observasjoner for ngyaktige tidsserieprediksjoner (Box, Jenkins, & Reinsel, 1994).

Samtidig er det enkelte av modellene som i noen av periodene far en lavere RMSE-verdi ved
bruk av et rullende treningssett. Eksempler pa dette er «Rentekurvefaktorer» som i perioden
2012-2015 presterer bedre ved bruk av rullende treningssett enn ved bruk av ekspanderende
treningssett. Dette gjelder bade ved h = 6 og h = 12. Dette kan indikere at det i denne perioden

har skjedd en endring i sammenhengen mellom de tre rentekurvefaktorene og terminpremien.

Generelt presterer modellene vare bedre ved bruk av ekspanderende treningssett enn ved bruk
av rullende treningssett. Dette gjer at vi ikke har noe grunnlag for & si noe om hvorvidt
sammenhengen mellom de ulike faktorene og terminpremien har endret seg nevneverdig over
tid.

7.2 Prediksjonshorisont 2 maneder

Tabell 7 viser faktormodellenes gjennomsnittlige RMSE-verdier per periode ved
prediksjonshorisont pa to maneder. Faktormodellen «Makrogkonomiske variabler Norge»
presterer best av alle faktormodellene i perioden 2009-2011, hvorimot random walk og
«Rentekurvefaktorer» presterer best i perioden 2012-2015 nar man benytter henholdsvis
rullende og ekspanderende treningssett. | perioden 2016-2019 presterer random walk best nar
man benytter et rullende treningssett til modellspesifisering, mens «@konomisk usikkerhet

globalt» presterer best ved bruk av et ekspanderende treningssett. Av tabellen fremkommer
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det ogsa at modellene spesifisert med ekspanderende treningssett i gjennomsnitt er bedre enn

modellene spesifisert med rullende treningssett i hver tidsperiode.

h=2 2009-2011 2012-2015 2016-2019

# Benchmarkmodeller R E R E R E

1 Randomwalk 0,00197 0,00197 = 0,00186 0,00186 = 0,00139 0,00139

2 ARIMA 0,00200  0,00205  0,00209 0,00187 0,00161  0,00152
Faktormodeller
Alle variabler

1  Allevariabler 0,00207  0,00207  0,00193  0,00185 0,00149  0,00137
Finansmarkeder

2 Finansmarkeder 0,00214  0,00212 0,00192 0,00189  0,00154  0,00142
Usikkerhet

3 Makrogkonomiske variabler Norge 0,00188 0,00191 0,00209 0,00191 0,00164 0,00150

4 Makrogkonomiske variabler globalt 0,00231  0,00228 0,00195 0,00190 0,00177  0,00149

5  Usikkerhet finansmarkeder 0,00215  0,00213  0,00193  0,00189  0,00149  0,00141

6 @konomisk usikkerhet Norge 0,00218  0,00210 0,00206 0,00193  0,00156  0,00140

7  @konomisk usikkerhet globalt 0,00210  0,00209  0,00200 0,00190 0,00148 = 0,00136

8 Valutausikkerhet 0,00203  0,00202 0,00195 0,00190 0,00140 0,00139

9 Inflasjonsusikkerhet 0,00223  0,00210 0,00198 0,00188 0,00163  0,00146
Kvantitative lettelser

10 Kuvantitative lettelser 0,00215  0,00209  0,00200 0,00190 0,00154  0,00140

11 Kvantitative lettelser, inkl. annonsering 0,00244  0,00241 0,00201 0,00190 0,00150 0,00139
Rentekurven

12 Rentekurvefaktorer 0,00219  0,00215 0,00188 = 0,00178 0,00159  0,00140
Gjennomsnitt kolonne 0,00214  0,00211 0,00198  0,00188 0,00155  0,00143

Tabell 7: Tabellen viser faktiske RMSE-verdier for de ulike faktormodellene. RMSE-
verdiene er gjennomsnittlige verdier i de ulike tidsperiodene for prediksjonshorisont
h = 2. De gréa feltene viser modellene som oppnar lavest RMSE-verdi ved bruk av
henholdsvis rullende og ekspanderende treningssett i hver periode. Tallene i fet skrift
markerer det beste valget av treningssett.

Tabell 8 viser rangeringen av hvor godt de ulike faktormodellene presterer ved ulike perioder
ved bruk av ekspanderende treningssett. Over alle tre periodene ser vi at random walk er
rangert som den beste modellen, mens faktormodellen «Alle variabler» er rangert som nummer
to. Den andre benchmarkmodellen, ARIMA, presterer godt relativt til de andre modellene i

farste og andre periode, men darligst av alle i den siste.

Samtidig er det flere av faktormodellene som varierer stort i hvor godt de predikerer pa tvers
av tidsperioder. For eksempel er «Rentekurvefaktorer» tredje darligst mellom 2009 og 2011,

men best i perioden 2012-2015. «Kvantitative lettelser» gjar det oppsiktsvekkende darlig bade
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med og uten dummyvariabel for annonsering. Unntaket er siste perioden der modellen som
inkluderer annonsering er fjerde best av alle modellene. Over hele prediksjonsperioden er det

«Makrogkonomiske variabler globalt» som rangeres som den darligste modellen.

h=2  Treningssett: ekspanderende 2009-2011 2012-2015 2016-2019 2009-2019
# Benchmarkmodeller
1 Random walk 2 3 3 1
2 ARIMA 4 4 14 6

Faktormodeller
Alle variabler
1 Alle variabler 5 2 2 2

Finansmarkeder

2 Finansmarkeder 10 6 10 9
Usikkerhet

3 Makrogkonomiske variabler Norge 1 13 13 10

4 Makrogkonomiske variabler globalt 13 10 12 14

5 Usikkerhet finansmarkeder 11 7 9 10

6 @konomisk usikkerhet Norge 9 14 7 12

7 @konomisk usikkerhet globalt 7 8 1 3

8 Valutausikkerhet 3 9 5 4

9 Inflasjonsusikkerhet 8 5 11 7
Kvantitative lettelser

10 Kvantitative lettelser 6 11 8 8

11 Kvantitative lettelser, inkludert annonsering 14 12 4 12
Rentekurven

12 Rentekurvefaktorer 12 1 5 5

Tabell 8: Tabellen viser rangeringen av de ulike faktormodellene i hver periode ved
bruk av ekspanderende treningssett og h = 2.

7.3 Prediksjonshorisont 6 maneder

Faktormodellenes gjennomsnittlige RMSE-verdier per periode ved prediksjonshorisont pa
seks maneder er presentert i Tabell 9. | perioden 2009-2011 ser vi at «Makrogkonomiske
variabler Norge» gir de beste prediksjonene, mens «Rentekurvefaktorer» presterer best i
perioden 2012-2015. | siste periode er random walk best ved bruk av rullende treningssett,

hvorimot «Rentekurvefaktorer» er best ved bruk av ekspanderende treningssett.
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h=6 2009-2011 2012-2015 2016-2019

# Benchmarkmodeller R E R E R E

1 Random walk 0,00330  0,00330 0,00305 0,00305 = 0,00215 0,00215

2 ARIMA 0,00347  0,00350  0,00338 0,00303 0,00250 0,00212
Faktormodeller
Alle variabler

1 Alle variabler 0,00337  0,00335 0,00319 0,00304 0,00226  0,00214
Finansmarkeder

2 Finansmarkeder 0,00361 0,00354 0,00310 0,00308 0,00223  0,00215
Usikkerhet

3 Makrogkonomiske variabler Norge 0,00316 0,00316 0,00322  0,00309 0,00237  0,00222

4 Makrogkonomiske variabler globalt 0,00347 0,00350 0,00308 0,00313 0,00251  0,00229

5  Usikkerhet finansmarkeder 0,00335 0,00335 0,00313 0,00307 0,00223  0,00217

6 @konomisk usikkerhet Norge 0,00345  0,00339 0,00319 0,00312 0,00226  0,00210

7  @konomisk usikkerhet globalt 0,00343  0,00345 0,00316 0,00313 0,00226  0,00213

8 Valutausikkerhet 0,00325 0,00324 0,00308 0,00303 0,00224  0,00217

9 Inflasjonsusikkerhet 0,00346  0,00326  0,00300 0,00297  0,00243  0,00224
Kvantitative lettelser

10 Kuvantitative lettelser 0,00332 0,00329 0,00321  0,00310 0,00232  0,00217

11 Kuvantitative lettelser, inkl. annonsering 0,00367 0,00364  0,00322 0,00310 0,00236 0,00217
Rentekurven

12 Rentekurvefaktorer 0,00323  0,00323 = 0,00292 0,00297 0,00223 = 0,00207
Gjennomsnitt kolonne 0,00340  0,00337 0,00313  0,00307 0,00231  0,00216

Tabell 9: Tabellen viser faktiske RMSE-verdier for de ulike faktormodellene. RMSE-
verdiene er gjennomsnittlige verdier i de ulike tidsperiodene for prediksjonshorisont
h = 6. De gra feltene viser modellene som oppnar lavest RMSE-verdi ved bruk av
henholdsvis rullende og ekspanderende treningssett i hver periode. Tallene i fet skrift

markerer det beste valget av treningssett.

Tabell 10 viser rangeringen av de ulike modellene ved h = 6 og ved bruk av et ekspanderende

treningssett. Over hele tidsperioden ser vi at modellen med rentekurvefaktorer presterer best i

alle tidsperiodene utenom i perioden 2009-2011. Den er ogsa rangert som den beste modellen

over hele prediksjonsperioden.

Videre er det tydelig at random walk presterer vesentlig darligere relativt til de andre

faktormodellene sammenlignet med hva den presterte ved h = 2. Likevel er den rangert som

den tredje beste modellen nar man legger hele prediksjonsperioden til grunn. ARIMA-

modellene presterer ogsa vesentlig bedre relativt til de andre faktormodellene sammenlignet

med hva den gjorde ved h = 2, og er her tredje best i bade nest siste og siste periode. Totalt

over hele prediksjonsperioden er den rangert som nummer to.
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Som ved h = 2 ser vi at «Kvantitative lettelser, inkludert annonsering» er blant de darligste

modellene over hele prediksjonsperioden. «Makrogkonomiske variabler globalt» er ogsa ved

h = 6 rangert som den aller darligste modellen nar man ser pa hele prediksjonsperioden.

h=6  Treningssett: ekspanderende 2009-2011 2012-2015 2016-2019  2009-2019

# Benchmarkmodeller

1 Random walk 6 6 6 3

2 ARIMA 11 3 3 2
Faktormodeller
Alle variabler

1 Alle variabler 8 5 5 3
Finansmarkeder

2 Finansmarkeder 13 8 7 12
Usikkerhet

3 Makrogkonomiske variabler Norge 1 9 12 7

4 Makrogkonomiske variabler globalt 12 14 14 14

5 Usikkerhet finansmarkeder 7 7 9 8

6 @konomisk usikkerhet Norge 9 12 2 8

7 @konomisk usikkerhet globalt 10 13 4 11

8 Valutausikkerhet 3 4 11 3

9 Inflasjonsusikkerhet 4 2 13 6
Kvantitative lettelser

10 Kvantitative lettelser 5 10 10 10

11 Kvantitative lettelser, inkludert annonsering 14 11 8 13
Rentekurven

12 Rentekurvefaktorer 2 1 1 1

7.4 Prediksjonshorisont 12 maneder

Tabell 10: Tabellen viser rangeringen av de ulike faktormodellene i hver periode

ved bruk av ekspanderende treningssett og h = 6.

Sammenlignet med ved h = 6 er det ved h = 12 starre variasjon i hvilke modeller som

predikerer best ved de ulike periodene. «Inflasjonsusikkerhet» predikerer for fgrste gang best
bade i perioden 2009-2011 og 2012-2015. Det er ogsa bemerkelsesverdig at ARIMA slar alle

de andre modellene i perioden 2016-2019 ved bruk av ekspanderende treningssett. Ogsa ved

prediksjonshorisont pa 12 maneder er det tydelig at modellene med ekspanderende treningssett

i gjennomsnitt presterer bedre enn modellene med rullende treningssett i alle tidsperioder.



h=12 2009-2011 2012-2015 2016-2019
# Benchmarkmodeller R E R E R E
1 Random walk 0,00456  0,00456  0,00435 0,00435 = 0,00281 0,00281
2 ARIMA 0,00461  0,00473  0,00473  0,00435 0,00304 = 0,00265
Faktormodeller
Alle variabler
1 Alle variabler 0,00463  0,00460  0,00456  0,00434  0,00302  0,00287
Finansmarkeder
2 Finansmarkeder 0,00537 0,00529  0,00429  0,00437 0,00287  0,00282
Usikkerhet
3 Makrogkonomiske variabler Norge 0,00439 0,00439  0,00449 0,00441 0,00297  0,00283
4 Makrogkonomiske variabler globalt 0,00452  0,00455 0,00435 0,00445 0,00333 0,00303
5  Usikkerhet finansmarkeder 0,00451  0,00452  0,00445 0,00439 0,00282  0,00283
6 @konomisk usikkerhet Norge 0,00470  0,00460  0,00437  0,00441 0,00290 0,00284
7  @konomisk usikkerhet globalt 0,00461  0,00462  0,00448 0,00449 0,00286  0,00291
8 Valutausikkerhet 0,00445  0,00444  0,00436  0,00435 0,00283  0,00283
9 Inflasjonsusikkerhet 0,00441 = 0,00427 0,00425 = 0,00417 0,00303 0,00296

Kvantitative lettelser

10 Kvantitative lettelser 0,00458  0,00457 0,00452 0,00440 0,00307 0,00286

11 Kuvantitative lettelser, inkl. annonsering 0,00489 0,00485 0,00453 0,00441 0,00325 0,00289
Rentekurven

12 Rentekurvefaktorer 0,00461 0,00465 = 0,00424 0,00430 0,00283 0,00276
Gjennomsnitt kolonne 0,00463  0,00462 0,00442  0,00437 0,00297  0,00285

Tabell 11: Tabellen viser faktiske RMSE-verdier for de ulike faktormodellene.
RMSE-verdiene er gjennomsnittlige verdier i de ulike tidsperiodene for
prediksjonshorisont h = 12. De gra feltene viser modellene som oppnar lavest
RMSE-verdi ved bruk av henholdsvis rullende og ekspanderende treningssett i hver
periode. Tallene i fet skrift markerer det beste valget av treningssett.

For modellene med ekspanderende treningssett rangeres random walk som den beste modellen
nar man legger hele prediksjonsperioden til grunn. «Rentekurvefaktorer» gjer det ogsa bra
totalt sett, og rangeres som nummer to. ARIMA gjer det relativt sett darlig i den farste

perioden, men klatrer pa rangeringen gjennom de to siste periodene.

«Inflasjonsusikkerhet» gir som nevnt de beste prediksjonene i de to farste tidsperiodene ved
bruk av ekspanderende treningssett. Modellen kommer derimot darligere ut i siste periode
sammenlignet med de andre faktormodellene. Ogsa «Valutausikkerhet» presterer jevnt over

godt, og rangeres som den nest beste modellen nar hele prediksjonsperioden legges til grunn.
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Blant de darligste modellene skiller «@konomisk usikkerhet globalt» seg igjen ut som den
aller darligste modellen. «Kvantitative lettelser, inkludert annonsering» presterer ogsa darlig,

og er rangert som den nest darligste modellen totalt sett.

h=12 Treningssett: ekspanderende 2009-2011 2012-2015 2016-2019  2009-2019
# Benchmarkmodeller
1 Random walk 6 4 3
2 ARIMA 12 6 1
Faktormodeller

Alle variabler

1  Alle variabler 9 3 10 8
Finansmarkeder

2 Finansmarkeder 14 7 4 9
Usikkerhet

3 Makrogkonomiske variabler Norge 2 11 6 6

4 Makrogkonomiske variabler globalt 5 13 14 12

5  Usikkerhet finansmarkeder 4 8 5 5

6 @konomisk usikkerhet Norge 8 12 8 11

7 @konomisk usikkerhet globalt 10 14 12 14

8 Valutausikkerhet 3 5 7 2

9 Inflasjonsusikkerhet 1 1 13 2
Kvantitative lettelser

10 Kuvantitative lettelser 7 9 9 9

11 Kvantitative lettelser, inkludert annonsering 13 10 11 13
Rentekurven

12 Rentekurvefaktorer 11 2 2 2

Tabell 12: Tabellen viser rangeringen av de ulike faktormodellene i hver periode
ved bruk av ekspanderende treningssett og h = 12.
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8. Analyse

| det falgende kapittelet vil oppgaven besvare forskningssparsmalene slik de er formulert i
innledningen. Dette innebzarer a gjare rede for om det er mulig a predikere terminpremien
bedre enn standard tidsseriemodeller, hvilke modeller som eventuelt gjer dette, samt a drefte
karakteristika ved disse modellene. Analysen vil i fgrste omgang besvare de to

forskningsspgrsmalene, far den gar over i en nermere draftelse av den beste faktormodellen.

8.1 Forskningsspgrsmal 1

«Kan et utvalg faktormodeller basert pa gkonomiske variabler predikere terminpremien pa
norske 10-arige statsobligasjoner i perioden 2009-2019 bedre enn standard

tidsseriemodeller?»

Et tydelig resultat i kapittel 7 er at det er random walk som presterer best nar en ser pa
gjennomsnittet for alle horisonter og tidsperioder. Random walk presterer tilsynelatende best
relativt til gvrige faktormodeller ved h = 2, mens den relative prediksjonskraften avtar ved
lengre prediksjonshorisonter. At random walk presterer sapass godt er velkjent i tidligere
litteratur, der blant annet Duffee (2002) argumenterer for at random walk predikerer bedre enn
andre modeller som inkluderer gkonomiske variabler. Meese og Rogoff (1983) har tidligere
gjort liknende funn for valutakurser. De argumenterer for flere mulige arsaker til dette, som
for eksempel misspesifikasjon av modellene. Dette er ogsa en mulig arsak til at
ARIMA(2,1,2)-modellen predikerer sapass darlig som den gjer. | gjennomsnitt over hele
perioden er denne rangert som modell nummer ti, og det er dermed atte av faktormodellene

som predikerer bedre.

Videre er et interessant resultat den store forskjellen i prediksjonsstyrke mellom bruk av
rullende og ekspanderende treningssett. Motivasjonen for a velge et rullende treningssett var
a ta hgyde for endringer i sammenhengen mellom terminpremien og forklaringsvariablene.
Basert pa vare resultater er derimot modellene med ekspanderende treningssett
gjennomgaende best. Det er dermed mulig at sammenhengen mellom terminpremien og de
ulike faktorene i liten grad har endret seg over perioden, og at antall observasjoner i datasettet

derfor er av starre betydning for & produsere gode prediksjoner av terminpremien.
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8.1.1 Oppsummering forskningsspgrsmal 1

Oppsummert er det dermed et todelt svar pa hvorvidt faktormodeller basert pa ulike
gkonomiske variabler kan predikere terminpremien bedre enn standard tidsseriemodeller. Pa
den ene siden er det ingen av faktormodellene som predikerer bedre enn random walk i
gjennomsnitt over alle periodene og alle horisontene. Det er derimot flere av modellene som
slar random walk i enkelte av tidsperiodene. | tillegg presterer random walk relativt darligere
i forhold til de andre modellene over lengre prediksjonshorisonter. Samtidig er det atte av

faktormodellene som predikerer bedre enn ARIMA-modellen.

8.2 Forskningsspgrsmal 2

«Hvilke av faktormodellene predikerer terminpremien pa norske 10-arige statsobligasjoner
best og darligst i perioden 2009-2019, og hvorfor?»

8.2.1 De beste faktormodellene

Rentekurvefaktorer

Den farste modellen som klart skiller seg ut som den relativt beste modellen etter random walk
er «Rentekurvefaktorer». Dette funnet er i trdd med tidligere litteratur, jamfer draftelsen i
kapittel 3.3. Ettersom dette er modellen som predikerer best, og er den eneste av
faktormodellene som ikke er konstruert ved hjelp av prinsipalkomponentanalyse, vil det felge

en utfyllende analyse av modellen i delkapittel 8.3.

Alle variabler

Modellen som rangeres nest best etter «Rentekurvefaktorer» er faktormodellen som inkluderer
alle variablene i datasettet. Modellen predikerer gjennomgaende godt, for den presterer
darligere relativt til de andre modellene ved h = 12. Dette kan implisere at modellen ikke er

like robust som de andre nar usikkerheten i modellspesifikasjonen gker.

En av arsakene til at denne modellen predikerer sa godt som den gjer kan vare at modellen
fanger opp langt mer informasjon enn de andre faktormodellene. «Alle variabler» fanger opp
informasjon fra bade usikkerhet, kvantitative lettelser, rentekurven og finansmarkedene

samtidig. At modellen presterer sapass godt relativt til de andre modellene, kan tyde pa at det
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trengs et mer komplekst sett av forklaringsvariabler for a predikere terminpremien pa en god

mate.

En klar ulempe ved denne faktormodellen er derimot at det blir utfordrende a benytte den til a
analysere den gkonomiske sammenhengen mellom ulike kategorier av variabler og
terminpremien. Likevel er det ved & se pa faktorladningene for komponentene mulig a
identifisere de variablene som forklarer mest av variasjonen i datasettet. | Tabell 4 ser en at
det er variabler fra aksjemarkedet som far hgyest faktorladninger. Dette er intuitivt da

aksjemarkedet kan tenkes a fange opp informasjon fra alle de gvrige variablene.

Oppsummert predikerer modellen som inkluderer alle variablene i datasettet godt. Dette er
ogsa en vesentlig simplere modell & konstruere, ettersom vi for denne modellen ikke har
kategorisert forklaringsvariablene far vi benyttet prinsipalkomponentanalysen. Samtidig er det
vanskelig & si noe om hvilke kategorier av gkonomiske variabler som kan pavirke

terminpremien i forhold til de gvrige faktormodellene.

Valutausikkerhet

Modellen som rangeres best etter «Alle variabler» er «Valutausikkerhet». Denne modellen
presterer relativt best ved prediksjonshorisont lik 6 og 12 maneder, noe som tyder pa at
prediksjonsstyrken faller mindre relativt til de andre faktormodellene nar usikkerheten i
modellspesifikasjonen gker. En av arsakene til at denne modellen presterer relativt godt kan
draftes i lys av at Norge er en liten, apen gkonomi. Kronekursen er av stor betydning for
verdien av norsk eksport og import og har derfor stor innvirkning pa tilstanden i norsk
gkonomi. @ker usikkerheten i kronekursen, er det dermed naturlig a anta at ogsa usikkerheten

rundt den gkonomiske situasjonen i Norge vil gke.

Usikkerheten rundt kronekursutviklingen vil videre kunne bli pavirket av usikkerheten i norsk
gkonomi. @kt gkonomisk usikkerhet vil kunne fore til at feerre utenlandske investorer gnsker
a investere i norske kroner, noe som kan gke volatiliteten i kronekursen. Dette tilsier at
endringer i kronekursen kan fungere godt som en indikator pa endringer i usikkerhet i norsk

gkonomi.

Et videre faktum som taler for at usikkerheten i valutakursen kan ha stor innvirkning pa

terminpremien i Norge, er den store eierandelen utenlandske investorer har i norske statsrenter.
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Internasjonale investorers avkastning regnet i deres hjemvaluta er direkte avhengig av
valutakursen ved tidspunktet for kjep og salg. Ved hgy usikkerhet er det derfor nzrliggende a
tro at internasjonale investorer krever hgyere avkastning for a binde opp kapital i norske kroner
da risikoen for svak vekslingskurs ved salgstidspunkt er hgyere ved hgy usikkerhet. Om en
forutsetter at forventningen rundt fremtidige kortrenter er uendret, ma ngdvendigvis denne

meravkastningen oppsta som fglge av hayere terminpremie.

8.2.2 De darligste faktormodellene

Kvantitative lettelser

Modellene med kvantitative lettelser er to av de modellene som i gjennomsnitt predikerer
darligst. Dette kan det vere flere arsaker til. | henhold til litteraturen vil investorer i land der
det gjennomfares kvantitative lettelser stremme til andre obligasjonsmarkeder nar
terminpremien i hjemlandet synker. Dette ser derimot ikke ut til & veere tilfellet for norske
statsobligasjoner, noe som kan skyldes at norske statsobligasjoner ikke anses som gode nok
substitutter for utenlandske statsobligasjoner. Dette kan blant annet skyldes at det norske

statsobligasjonsmarkedet er mindre likvid enn det amerikanske og europeiske markedet.

En annen arsak kan vere at takten pa verdipapirkjgpene har veart relativt stabil over hele
prediksjonsperioden. Dette gjar at det tidvis har veert lite variasjon i faktorene for kvantitative
lettelser, noe som gjer det vanskelig for modellen a fange opp eventuell samvariasjon mellom
kvantitative lettelser og terminpremien. Det kan ogsa veere at det i realiteten er sentralbankenes
bruk av renterettledning som pavirker terminpremiene. Ved a inkludere en indikator for

renterettledning kunne dermed modellen muligens predikert bedre.

I henhold til var analyse tyder det ogsa pa at selve verdipapirkjepene samvarierer mer med
terminpremien enn tidspunktet kjgpene annonseres, da modellen uten dummyvariabel for
annonsering presterer bedre enn den med. Dette strider mot finansteori om perfekte
kapitalmarkeder som pastar at terminpremien reagerer pa kvantitative lettelser i det gyeblikket

informasjonen om programmene annonseres av sentralbankene.

Makrogkonomiske variabler
At faktormodellen «Makrogkonomiske variabler global» presterer darligst kan skyldes at gkt

usikkerhet i utlandet spiller en mindre rolle for utviklingen i terminpremien i Norge. Samtidig
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kan det veere at enkelte globale makrogkonomiske variabler likevel har en sterk pavirkning pa
den norske terminpremien, men at faktorene i modellen i tillegg inkluderer informasjon fra

variabler som i mindre grad pavirker terminpremien.

En annen interessant observasjon er at faktormodellen «Makrogkonomiske variabler Norge»
i gjennomsnitt presterer sapass darlig som den gjer, samtidig som den predikerer godt i
perioden 2009-2011. Strukturelle endringer som introduksjonen av kvantitative lettelser eller
renter som naermer seg null, kan ha resultert i at makrogkonomiske variabler har blitt relativt
mindre viktige for & forklare terminpremien etter 2011 i forhold til andre gkonomiske

variabler.

8.2.3 Oppsummering forskningsspgrsmal 2

For & oppsummere er det farst og fremst tydelig at det er et stort spenn i prediksjonsevnen til
de forskjellige faktormodellene. Det kommer frem at faktormodellene «Rentekurvefaktorers,
«Alle variabler» og «Valutausikkerhet» predikerer godt relativt til de gvrige modellene.
Samtidig gjer faktormodellene med kvantitative lettelser og makrogkonomiske variabler det
relativt sett darlig. Dette kan blant annet skyldes at norske statsobligasjoner i liten grad blir
sett pa som substitutter for utenlandske statsobligasjoner, og at makrogkonomiske variabler
har blitt mindre viktige for utviklingen i terminpremien ettersom rentenivaet har naermet seg

null.

8.3 Rentekurvefaktorer

I gjennomsnitt er det altsa modellen med rentekurvefaktorer som er den beste faktormodellen.
Ogsa sammenlignet med random walk predikerer ofte rentekurvefaktorene terminpremien
godt. Seerlig ser vi at rentekurvefaktorene predikerer bedre enn random walk ved

prediksjonshorisonter lenger enn to maneder.

Det kan veere flere arsaker til at rentekurvefaktorene predikerer terminpremien bedre enn de
gvrige kategoriene. Farst og fremst vil man ved a inkludere tidsforskjgvede observasjoner av
rentekurvefaktorene implisitt inkludere informasjon om tidligere verdier av terminpremien.

Likevel ser vi at ARIMA-modellene presterer vesentlig darligere enn modellene med



69

rentekurvefaktorer. Dette indikerer at det er mer verdifull informasjon i rentekurvefaktorene

utover bare de tidsforskjgvede verdiene av terminpremien.

Rentekurvefaktorene vil veere ledende for tilbudet og etterspgrselen etter lange
statsobligasjoner dersom investorer faktisk bruker faktorene som et verktgy for a balansere
obligasjonsportefgljen. Om ikke ledende, vil rentekurvefaktorene i det minste veere gode
indikatorer pa tilbudet og ettersparselen etter statsobligasjoner, ettersom rentekurven i seg selv

er konstruert basert pa prisen pa statsobligasjoner.

Det faktum at rentekurvefaktorene predikerer bedre enn alle de gvrige kategoriene, kan ogsa
tyde pa at rentekurven inneholder mer relevant informasjon om de finansielle og
makrogkonomiske variablene som pavirker terminpremien, enn de gvrige kategoriene. |
henhold til drgftelsen i teoridelen er dette a forvente. Som beskrevet er nivaet pa kurven drevet
av blant annet skift i langsiktige inflasjonsforventninger. Legger man til grunn funnene til
Friedman (1977), Ball, Mankiw and Romer (1988) og Mankiw, Reis og Wolfers (2003) kan
skift i inflasjonsforventninger ogsa veare en god indikator pa skift i inflasjonsusikkerhet.
Kurvens krumning er videre drevet av blant annet volatiliteten i finansmarkedene. Gitt at
volatilitet kan tolkes som usikkerhet vil med andre ord faktoren krumning i stor grad fange
opp usikkerheten i finansmarkedene. Modellene med rentekurvefaktorer skiller seg derfor fra
de gvrige modellene ved at de indirekte inneholder informasjon om flere av kategoriene som

kan tenkes a forklare terminpremien, ikke bare én av dem.

8.3.1 Rentekurvefaktorer og usikkerhet

For & gke forstaelsen for nar modellen med rentekurvefaktorer predikerer terminpremien bedre
enn random walk har vi plottet relativ RMSE mellom rentekurvefaktorene og random walk
mot henholdsvis MOVE-indeksen og manedlig standardavvik pa Oslo Bgrs. Som det
fremkommer av Figur 14 og Figur 15, ser det ut til & veere en samvariasjon mellom de to

indeksene og den relative RMSE-en.
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MOVE-indeksen og RMSE for rentekurvefaktorer relativt til RW

—— MOVE (venstre akse)
—— RMSE relativt til RW, rentekurvefaktorer (hoyre akse)!
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Figur 14: RMSE for faktormodellen med rentekurvefaktorer relativt til random
walk, og MOVE-indeksen.

6 maneders standardavvik pa Oslo Bers og RMSE for rentekurvefaktorer relativt til RW

— Standardavvik Oslo Bers, i prosent (venstre akse)
—— RMSE relativt til RW, rentekurvefaktorer (hayre akse)!
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Figur 15: RMSE for faktormodellen med rentekurvefaktorer relativt til random walk,
og seks maneders standardavvik pa Oslo Bars.

MOVE-indeksen er som kjent en mye brukt indikator pa usikkerhet i obligasjonsmarkedet, og
har ogsa vist seg a vare sterkt korrelert med terminpremien (Adrian, Crump, & Moench,
2013). Pa samme mate kan standardavviket pa Oslo Bgrs gi en indikasjon pa graden av
usikkerhet i det norske aksjemarkedet. Grafene indikerer derfor at rentekurvefaktorene



71

predikerer terminpremien darligere i perioder der det er stor grad av usikkerhet i obligasjons-
og aksjemarkedet. @kt usikkerhet kan som kjent fare til at investorer sgker til tryggere aktiva,
slik som for eksempel lange statsobligasjoner. | slike perioder kan det tenkes at «flight to
safety»-mekanismen vil veere fgrende for prisutviklingen i lange obligasjoner og
terminpremien. Med andre ord kan det veere at de tre rentekurvefaktorene i mindre grad vil
veere egnet til & predikere utviklingen i terminpremien i disse periodene, ettersom investorene

i mindre grad bruker faktorene til & foreta investeringsbeslutninger.

Dette argumentet understgttes spesielt av utviklingen i relativ RMSE i 2011. | denne perioden
gkte relativ. RMSE kraftig i takt med standardavviket pa Oslo Bers. @kningen i
standardavviket skyldtes at indeksen i perioden juli til oktober 2011 falt nesten 25% som falge
av stor makrogkonomisk usikkerhet (Eikrem, 2020). Samtidig falt renten pa ti ar lange norske
statsobligasjoner med over ett prosentpoeng. Dette tyder pa at investorer forlot aksjemarkedet
til fordel for tryggere investeringer i statsobligasjoner. Av gkningen i relativ RMSE kan det
derimot se ut til at modellen med rentekurvefaktorer ikke klarte a fange opp denne

mekanismen.

Samtidig er det viktig & understreke at det kan veare andre, mer strukturelle forhold ved
tidsseriemodellene som gjer at modellen i disse periodene predikerer darligere. For det farste
var det store endringer i terminpremien i periodene der modellen predikerer relativt darlig.
Generelt er det vanskeligere a gi gode prediksjoner for en tidsserie i en periode der det er store
endringer i tidsserien, noe som kan ha fart til at modellene vare predikerer darligere i disse
periodene. | fglge Hyndman (2018) vil prediksjonene i tillegg kunne bli darligere dersom
testverdiene av forklaringsvariablene ligger utenfor deres historiske intervall. | periodene der
modellen med rentekurvefaktorene predikerer darlig var dette tilfellet szrlig for nivafaktoren.
Nullrenter og gkt bruk av kvantitative lettelser fgrte til at nivaet pa rentekurven falt til de
laveste nivaene i datasettet, og kan derfor veaere en medvirkende arsak til at modellen predikerte

relativt darligere i de periodene.

Oppsummert kan det se ut til at modellen med rentekurvefaktorer predikerer terminpremien
relativt best i tider der usikkerheten er lav. Dette kan blant annet skyldes at modellen i liten
grad klarer a ta hensyn til «flight-to-safety»-mekanismen som oppstar nar usikkerheten i

finansmarkedene stiger. Samtidig kan det veere forhold med modellspesifikasjonen og
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volatiliteten i terminpremien som gjer at modellen i mindre grad klarer a predikere

terminpremien i disse periodene.

8.4 Svakheter ved analysen og videre arbeid

Avslutningsvis er det hensiktsmessig a diskutere potensielle svakheter ved analysen, samt
aktuelle utvidelser. Farst og fremst er det knyttet stor usikkerhet til estimeringen av selve
terminpremien, og dermed den avhengige variabelen i analysen. Som illustrert i Figur 3 spiller
hvilken metode som legges til grunn en stor rolle for estimatene av terminpremien. Dette gjor
det naturligvis vanskelig & finne troverdige sammenhenger mellom den faktiske

terminpremien og ulike gkonomiske faktorer.

Videre er det ingen generell enighet i litteraturen om hva som pavirker terminpremien, og i
hvilken grad terminpremien faktisk eksisterer. Dette betyr videre at det ikke er noen enighet
om hvorvidt terminpremien kan ansees som en tilfeldig residual mellom estimerte fremtidige

kortrenter og observerte renter, eller faktisk er en tidsvarierende komponent i renten.

| var analyse er det videre benyttet prinsipalkomponentanalyse for & konstruere faktorer basert
pa ulike gkonomiske variabler. Samtidig som dette har apenbare fordeler, er det likevel ikke
uproblematisk. En av utfordringene er at hvor mye de ulike variablene vektlegges i de ulike
komponentene bestemmes av hvor godt de forklarer variasjonen innad i datasettet, heller enn
hvor korrelert de er med terminpremien. Dette kan ekskludere informasjon fra variabler som
har god prediktiv kraft pa terminpremien. En forbedring av analysen kunne derfor vert a
konstruere ytterligere kombinasjoner av variabler, som i stgrre grad var satt ssmmen basert pa
hvor sterkt de var korrelert med terminpremien og hverandre. Dette kunne vart gjort gjennom

korrelasjonsanalyser.

Avslutningsvis er det ikke utenkelig at det er ikke-linezre strukturelle sammenhenger mellom
forklaringsvariablene og terminpremien. En naturlig utvidelse ville dermed veert a konstruere

ikke-linezere modeller som kan ta hgyde for slike sammenhenger.
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9. Oppsummering og konklusjon

I denne oppgaven har vi prediket terminpremien pa norske 10-arige statsobligasjoner i
perioden 2009 til 2019. Konkret har vi besvart fglgende forskningsspgrsmal:

1. Kan et utvalg faktormodeller basert pa gkonomiske variabler predikere terminpremien
pa norske 10-drige statsobligasjoner i perioden 2009-2019 bedre enn standard

tidsseriemodeller?

2. Hvilke av faktormodellene predikerer terminpremien pa norske 10-arige

statsobligasjoner best og darligst i perioden 2009-2019, og hvorfor?

Med bakgrunn i gkonomisk teori og litteratur konstruerte vi 12 faktormodeller som tok
utgangspunkt i variabler som kan indikere enten gkonomisk usikkerhet, kvantitative lettelser,
forhold i finansmarkedene, eller rentekurvefaktorer. For de 11 fgrste modellene benyttet vi 0ss
av prinsipalkomponentanalyse for & konstruere faktorene. For den siste modellen benyttet vi
tre proxyer for rentekurvens niva, helning og krumning. Som benchmarkmodeller benyttet vi

de standard tidsseriemodellene random walk og ARIMA.

Prediksjonsresultatene vare viser at ingen av faktormodellene predikerer terminpremien bedre
enn random walk. Det er derimot flere av faktormodellene som predikerer bedre enn ARIMA.

Samtidig er det perioder der enkelte av faktormodellene presterer bedre enn ogsa random walk.

Av faktormodellene er det modellen med rentekurvefaktorer som i gjennomsnitt predikerer
best. Modellen predikerer seerlig godt relativt til random walk i perioder der usikkerheten i
finansmarkedene er lav. Faktormodellen med valutausikkerhet predikerer ogsa terminpremien
godt relativt til random walk. En neerliggende forklaring pa dette er at Norge er en liten, apen
gkonomi, og at utenlandske investorer eier en betydelig andel av utestdende norske
statsobligasjoner. Faktormodellen som predikerer terminpremien aller darligst er modellen
med kvantitative lettelser. | tillegg predikerer ogsa makrogkonomiske variabler terminpremien

relativt darlig.
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Oppsummert er det tydelig at ingen av faktormodellene predikerer terminpremien bedre enn
random walk. Med andre ord tilsier analysen var at prognoseremakeres beste estimater av
fremtidig terminpremie vil vaere dagens terminpremie. Samtidig tyder resultatene vare pa at
man i perioder med lav usikkerhet i finansmarkedene kan predikere terminpremien bedre enn
random walk ved & bruke modeller med faktorer for rentekurvens niva, helning og krumning.
I motsetning til de andre faktormodellene med variabler som blir publisert med etterslep, er
informasjon om rentekurvens faktorer tilgjengelig til enhver tid. Dette gjer at prediksjon ved
hjelp av rentekurvefaktorene slik som vi har gjort i denne oppgaven, vil vere mulig a gjgre

ogsa for prognosemakere.
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Appendiks A

A.1 Maling av usikkerhet

Generelt er det vanskelig 2 male makrogkonomisk usikkerhet, spesielt usikkerhet pa lang
sikt (Backus & Wright, 2007). Likevel finnes det store mengder forskning som bruker ulike
metoder til & modellere usikkerhet. Appendikset vil videre ta for seg disse ulike metodene,

og drgfte styrker og svakheter ved disse.

Historiske data

Bruk av historisk data er en av de enkleste og mest brukte matene & modellere usikkerhet pa.
Flere har for eksempel benyttet historiske data for & preve & modellere inflasjonsusikkerhet.
Stock and Watson (1999) la til grunn at inflasjon kan modelleres som summen av en stokastisk
trend og et steyledd, og at inflasjonsusikkerheten kan estimeres som volatiliteten i sjokkene
til disse komponentene. Breach m.fl (2020) la pa sin side til grunn at kvartalsvis inflasjon kan
modelleres som en AR(4)-prosess, med GARCH(1,1)-volatilitet. Ved & re-estimere GARCH-
volatiliteten hvert kvartal, fant de et estimat pa kvartalsvis inflasjonsusikkerhet. Ogsa
renteusikkerhet kan modelleres ved hjelp av volatilitet i historisk data. Gagnon m.fl (2010)
gjer for eksempel dette ved a bruke 6 maneders standardavvik i amerikanske renter som et mal

pa renteusikkerhet.

Forventningsundersgkelser

Forventningsundersgkelser er ogsa mye brukt for & male usikkerhet. Ozbek & Talasli (2020)
bruker blant annet Citigroup inflation surprise index og Citigroup economic surprise index
for & forklare terminpremien i fremvoksende markeder. Disse indeksene maler hvor mye
Bloombergs konsensusestimater avviker fra faktiske tall. Store avvik mellom konsensus og
faktiske tall er antatt & indikere hgy usikkerhet og vice versa. Alternativt kan man male
usikkerhet som standardavviket blant forventninger. Wright (2008) gjer dette med
utgangspunkt i undersgkelser gjennomfgrt av Consensus Economics, mens Bjugn & Wangen
(2015) og Gagnon m.fl. (2010) bruker resultater fra University of Michigan Surveys of
Consumers. Breach m.fl. (2020) og Dick m.fl. (2012) bruker pa sin side Survey of Professional
Forecasters. | tillegg til & bruke standardavviket i svarene, er det mulig a bruke differansen

mellom hgyeste og laveste forventede verdi som et mal pa usikkerhet.
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Forskning av Friedman (1977), Ball, Mankiw and Romer (1988) og Mankiw, Reis og Wolfers
(2003) har ogsa vist at lav inflasjon er korrelert med stabil inflasjon. Sann sett kan
inflasjonsforventninger i seg selv fungere som et mal pa usikkerhet; forventninger om lav
inflasjon kan indikere lav usikkerhet og vice versa. Sammenhengen mellom lav inflasjon og
inflasjonsusikkerhet nevnes tilsvarende av Rezende (2017) som en av hovedarsakene til at de
svenske terminpremiene har vert lave de siste arene. Videre kan det tenkes at hvorvidt en
sentralbank styrer etter et inflasjonsmal eller ikke vil pavirke inflasjonsforventningene og
dermed inflasjonsusikkerheten. Dette er et argument for at hvorvidt et lands sentralbank styrer
etter et inflasjonsmal eller ikke kan fungere som en indikator pa inflasjonsusikkerhet. Wright
(2008) finner dog at det er liten sammenheng mellom gvrige mal pa inflasjonsusikkerhet og

hvorvidt en sentralbank styrer etter et inflasjonsmal eller ikke.

Fordelene ved a bruke forventningsundersgkelser er at de, i motsetning til historiske data, er
framoverskuende. Pa denne maten kan de fange ny informasjon, noe som er serlig viktig etter
store skift i gkonomien, for eksempel etter innfgringen av renterettledning eller kvantitative
lettelser. I tillegg krever bruk av historiske data at det tas forutsetninger om hvordan de ulike

tidsseriene kan modelleres (Breach, D'Amico, & Orphanides, 2020).

Samtidig er det flere svakheter ved bruk av forventningsundersgkelser. For det farste
inneholder flere av undersgkelsene kun forventninger til ulike gkonomiske starrelser pa kort
sikt. I tillegg er det tidkrevende & gjennomfare undersgkelser, noe som gjar at det ofte er fa
respondenter, og at undersgkelsene ofte blir gjennomfart med lav frekvens (Rezende, 2017).

Det er heller ikke ngdvendigvis slik at stor uenighet blant respondentene er ensbetydende med
stor usikkerhet. Zarnowitz & Lambros (1983) argumenterer for at usikkerhet kun kan
estimeres ved at respondentene tilegner ethvert mulig utfall med ulike sannsynligheter. Lahiri
& Sheng (2010) legger til at & bruke uenighet i respondentenes svar som et mal pa usikkerhet
er sterkt avhengig av stabiliteten i undersgkelsene, og hvor langt frem i tid respondentene gir
sine forventninger for. Jo lenger frem i tid respondentene gir sine estimater for, jo mindre

velegnet vil undersgkelsene veere til a estimere usikkerhet.

Implisitt volatilitet fra opsjoner
Det er ogsa flere usikkerhetsmal som tar utgangspunkt i omsatte opsjoner. Et eksempel er den
velkjente VIX-indeksen som maler den implisitte volatiliteten i opsjoner med S&P500-

indeksen som underliggende. MOVE-indeksen er utformet med samme metodikk, bare at den
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tar utgangspunkt i opsjoner med obligasjoner som underliggende istedenfor aksjer. Adrian,
Crump og Moench (2013) finner at MOVE-indeksen er sterkt korrelert med terminpremien.
Bauer m.fl. (2019) bruker ogsa implisitt volatilitet i eurodollar-derivater for & finne et mal pa
pengepolitisk usikkerhet. Ved a legge til grunn opsjoner med valuta som underliggende kan
man pa samme mate finne et usikkerhetsmal pa utviklingen i valutakurser. Dette gjgres blant
annet av Ozbek & Talasli (2020). En forutsetning for at implisitt volatilitet fra opsjoner skal
fungere godt som et usikkerhetsmal er at markedet opsjonene handles i er tilstrekkelig likvid
(Bauer, Lakdawala, & Mueller, 2019).

Makrogkonomiske variabler

Flere benytter ogsa makrogkonomiske variabler som et generelt mal pa usikkerhet. Blant disse
er arbeidsledighet regnet for a veere en sarlig egnet variabel. Videre er det mulig a inkludere
ulike mal pa arbeidsledighet for & male usikkerhet. Gil-Alana & Moreno (Gil-Alana &
Moreno, 2011) benytter ledighet i seg selv som variabel, mens Gagnon m.fl. (2010) pa sin side
beregner et avvik mellom faktisk ledighet og Congressional Budget Office sitt anslag for den
naturlige ledighetsraten. Argumentasjonen for & bruke arbeidsledighet som en indikator pa
usikkerhet er at den generelle usikkerheten i gkonomien stiger nar arbeidsledigheten gar opp.
Gagnon m.fl. (2010) bruker ogsa andre makrogkonomiske variabler som industriproduksjon,
forbrukertillit og avkastning pa egenkapital som indikatorer pa usikkerhet. Utviklingen i
makrogkonomiske starrelser representerer med andre ord generelle mal pa «stemningen» og

dermed usikkerheten i gkonomien.

En annen indeks som gir en indikator pa generelt stressniva i gkonomien, er St. Louis Fed sin
Financial stress index. Dette er en indeks som tar utgangspunkt i finansmarkedene i USA, og
maler usikkerheten i markedene. Videre er sannsynligheten for resesjon mye brukt som en
indikator pa usikkerheten i gkonomien. Chauvet & Piger (2008) utviklet i 2008 en indikator

som maler nettopp sannsynligheten for resesjon i USA.

Nyheter

En mer moderne mate a estimere usikkerhet pa er bruk av nyhetsartikler. Baker m.fl. (2016)
var blant de farste som gjorde dette. De utformet en indeks som tok sikte pa & male usikkerhet
rundt hvem som vil ta gkonomiske beslutninger, hvilke handlinger som ville bli utfert, nar
disse handlingene ville bli utfert, og hvilke implikasjoner disse handlingene ville fa. Indeksen

utarbeides ved a telle antall daglige forekomster av en viss type ord i USAs 10 starste
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gkonomiaviser fra 1985 og frem til 2016. Husted m.fl. (2018) utformet ogsa en indeks som
med lignende metodikk utformet en usikkerhetsindeks for pengepolitikk i USA. Kaminska
m.fl. (2021) brukte denne indeksen videre, og fant at den er sterkt korrelert med estimater av

terminpremien.

I Norge har Vegard Larsen (2017) laget en lignende indeks der han har tatt utgangspunkt i
artikler i Dagens Neringsliv for & estimere usikkerhet. | motsetning til Baker m.fl. (2016)
soker ikke Larsen etter forhandsutvalgte emneord, men benytter heller maskinleering for a
klassifisere ulike typer nyheter. Larsen sammenligner videre indeksen med VIX-indeksen,
volatilitet i det norske aksjemarkedet og utvalgte indekser konstruert av Baker m.fl. (2016),
og finner at disse er positivt korrelert. Han finner videre at den norske usikkerhetsindeksen i
stor grad er drevet av internasjonale forhold, samt at usikkerhet bade kan ha positive og

negative effekter pa finansmarkedene.
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Appendiks B

B.1 Stasjoneeritet

Stasjonaritet er et sveert viktig begrep innen tidsserieanalyse, og er en viktig forutsetning for
at tidsseriemodellene vi benytter i oppgaven skal gi troverdige prediksjoner. Kort sagt
innebeerer stasjoneritet at egenskapene ved tidsserien ikke er avhengige av hvilket tidspunkt
man observerer serien ved. En mye brukt versjon av stasjoneritet er kovarians-stasjonzritet.
Kovarians-stasjoneritet innebarer at tidsserien har konstant forventning og varians, slik som
illustrert i likning A.1 og A.2. I tillegg ma kovariansen mellom Y; og Y,,, kun avhenge av h,
ikke t.

ADEXY)=u
(A.2) Var(Y,) = o?

Den plottede tidsserien kan i seg selv i mange tilfeller gi en god indikasjon pa om serien er
stasjonzr eller ikke. Dersom tidsserien for eksempel inneholder en tydelig trend eller
sesongvariasjon vil det veere klart at tidsserien ikke er stasjoner (Bjernland & Thorsrud, 2015).
Det er ogsa mulig & bruke mer formelle tester for a identifisere stasjonzritet, slik som for
eksempel Dickey-Fuller-testen. Denne tester i korte trekk om tidsserien best kan karakteriseres
som ikke-stasjonaer random walk eller som stasjonar. Dette gjer den ved a teste om
koeffisienten p i likning A.3 er lik 1 eller ikke. Testen benytter seg derimot ikke av en

tradisjonell t-test for a teste dette, men har egne ikke-standardiserte kritiske verdier.
(A. 3) Yt =a+ pr—l + Et

I oppgaven vil vi benytte oss av en sakalt utvidet Dickey Fuller-test. Denne skiller seg fra den

vanlige Dickey Fuller-testen ved at den tillater at Y; falger en hayere AR(p)-orden.

Dersom man finner at tidsserien ikke er stasjonar er det flere mater & transformere tidsserien
pa slik at den oppfyller kravene om stasjoneritet. En mye brukt transformasjon er a ta den
naturlige logaritmen av tidsserien, noe som vil stabilisere variansen i serien. Det er ogsa vanlig

a differensiere tidsserien. Ved a differensiere serien vil man blant annet fjerne eller redusere
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trend og sesongvariasjon, noe som vil stabilisere forventningen (Hyndman & Athanasopoulos,
2018).

B.2 Videre om prinsipalkomponentanalyse

Hver komponents tilhgrende vektor av faktorladninger, a;, er lik eigenvektorene til

variablenes kovariansmatrise, C.

€11 C12 Cip

C21 CZZ Czp
c=]. : : :

Cp1 Cp2 Cpp

Kovariansmatrisen har flere viktige egenskaper. De diagonale verdiene c;; er variansen til
variabelen X;, mens eigenverdiene til matrisen, 4;, er lik variansen til de ulike prinsipale

komponentene, Var(Z;). Eigenverdiene kan altsa uttrykkes som
Ay =Var(Z)),
noe som igjen gir felgende uttrykk for starrelsesforholdet mellom de ulike eigenverdiene
M=, =>2>1

= p

En viktig egenskap ved eigenverdiene er at de summerer til summen av de diagonale

elementene i matrisen C slik at,

Al‘l' AZ ++Ap = C11+C22 +"'+Cpp
Ettersom c;; er variansen til variabelen X;, og A; er variansen til den prinsipale komponenten
Z;, impliserer denne sammenhengen at de prinsipale komponentene sammen forklarer all

variasjonen i datasettet (Manly & Alberto, 2017).

Ved standardisering av variablene vil kovariansmatrisen C na veare lik variablenes

korrelasjonsmatrise (Jolliffe, 2002). Matrisen C kan na uttrykkes pa fglgende mate:
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1 ¢y C1p
;1 1 cy
c=|" P
Cp1 Cp2 1

Ved bruk av korrelasjonsmatrisen vil na summen av diagonalen, og dermed summen av
eigenverdiene, summere til antallet variabler, p. Den prinsipale komponenten Z; vil na
formuleres slik:

Zi = Clil)(;i< + aizXS + -+ aipX;

der a; er eigenvektorer, og Xi" er standardiserte variabler.
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Appendiks C

Oversikt over data og datatransformasjoner

Tabellen under viser en oversikt over de ulike variablene vi har benyttet for konstruksjon av faktorer i de ulike faktormodellene.
I kolonnen «Transformasjon» har vi benyttet oss av falgende koder for de ulike transformasjonene:

1 = ingen differensiering

2 = differensiert én gang

3 = differensiert to ganger

4 = logaritmetransformert, ingen differensiering
5 = logaritmetransformert, differensiert én gang
6 = logaritmetransformert, differensiert to ganger

| kolonnen «Frekvens» har vi benyttet oss av falgende koder for & vise hvilke endringer vi har gjort for a fa variablene pa manedlig frekvens:

MND-G-D = Manedlig gjennomsnitt av daglige observasjoner

MND-G-U = Manedlig gjennomsnitt av ukentlige observasjoner

MND-MIDT = Manedlig observasjon, midt i maneden

MND-SISTE = Manedlig observasjon, siste dag i maneden

MND = Rapporteres manedlig, ingen endringer gjort.

MND-SD-D = Manedlig standardavvik av daglige observasjoner

6MND-SD-M = Standardavvik av de siste 6 manedelig verdiene. Rapporteres manedlig.
12MND-SD-M = Standardavvik av de siste 12 manedelig verdiene. Rapporteres manedlig.
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Variabel Kilde Frekvens Transformasjon
Finansmarkeder

S&P500, indeks Bloomberg MND-G-D LN-DIFF(1)
Nasdag Composite Index, indeks Bloomberg MND-G-D LN-DIFF(1)
FTSE100, indeks Bloomberg MND-G-D LN-DIFF(1)
Dow Jones Industrial Average, Index Bloomberg MND-G-D LN-DIFF(1)
OSEBX, indeks Bloomberg MND-G-D LN-DIFF(1)
Australia Exchange Index, indeks Bloomberg MND-G-D LN-DIFF(1)
Deutsche Boerse AG German Stock Index (DAX), indeks Bloomberg MND-G-D LN-DIFF(1)
Dow Jones, P/E (nekkeltall) Bloomberg MND-G-D DIFF(1)
NASDAQ, P/E (nokkeltall) Bloomberg MND-G-D DIFF(1)
FTSE100, P/E (nokkeltall) Bloomberg MND-G-D DIFF(0)
DAX, P/E (nekkeltal) Bloomberg MND-G-D DIFF(0)
Selvpris (XAGUSD Spot Exchange Rate) indeks Bloomberg MND-G-D DIFF(1)
OSEBX, P/E (nekkeltall) Bloomberg MND-G-D DIFF(0)
Gullpris XAAUUSD Spot Exchange Rate), indeks Bloomberg MND-G-D DIFF(1)
S&P500, P/E (nokkeltall) Bloomberg MND-G-D DIFF(0)
Inflasjonsusikkerhet

Inflasjon Norge (KPI-JAE), prosentvis endring (MOM), sesongjustert, 6 maneders standardavvik Statistisk Sentralbyra 6MND-SD-M DIFF(0)
Inflasjon Norge (KP1-JA), prosentvis endring (MOM), sesongjustert, 6 méneders standardavvik Statistisk Sentralbyra 6MND-SD-M DIFF(0)
Inflasjon Norge (KPI-JA), prosentvis endring (MOM), sesongjustert, 12 méneders standardavvik Statistisk Sentralbyra 12MND-SD-M DIFF(1)
Citigroup Inflation Surprise Index, framvoksende markeder Citigroup, Bloomberg MND-G-D DIFF(0)
Citigroup Inflation Surprise Index, eurosonen Citigroup, Bloomberg MND-G-D DIFF(0)
Inflasjon eurosonen (HICP), sesongjustert, prosentvis endring (MOM), 6 méneders standardavvik European Central Bank 6MND-SD-M DIFF(0)
Inflasjon USA (US CPI Urban Consumers), sesongjustert, prosentvis endring (MOM), 6 maneders standardavvik Bureau of Labor Statistics, Bloomberg 6MND-SD-M DIFF(0)
Inflasjon USA (US CPI Urban Consumers), sesongjustert, prosentvis endring (MOM), 12 maneders standardavvik Bureau of Labor Statistics, Bloomberg 12MND-SD-M DIFF(0)
Inflasjon Norge (KPI-JAE), prosentvis endring (MOM), sesongjustert, 12 maneders standardavvik Statistisk Sentralbyra 12MND-SD-M DIFF(1)
Citigroup Inflation Surprise Index, Norge Citigroup, Bloomberg MND-G-D DIFF(0)
Inflasjon Storbritannia (CPIH), prosentvis endring (MOM), sesongjustert, 12 méaneders standardavvik Office for National Statistics 12MND-SD-M DIFF(1)
Inflasjon Storbritannia (CPIH), prosentvis endring (MOM), sesongjustert, 6 méneders standardavvik Office for National Statistics 6MND-SD-M DIFF(0)
Inflasjon eurosonen (HICP), sesongjustert, prosentvis endring (MOM), 12 méaneders standardavvik European Central Bank 12MND-SD-M DIFF(0)
Citigroup Inflation Surprise Index, Storbritannia Citigroup, Bloomberg MND-G-D DIFF(1)
Citigroup Inflation Surprise Index, USA Citigroup, Bloomberg MND-G-D DIFF(1)
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Variabel Kilde Frekvens Transformasjon
Makrook iske variabler globall

Conference Board US Leading Index, prosentvis endring (MOM), sesongjustert Conference Board, Bloomberg MND DIFF(1)
ISM Manufacturing PMI, sesongjustert Institute for Supply Management, Bloomberg MND DIFF(0)
US Initial Jobless Claims, sesongjustert Department of Labor, Bloomberg MND-G-U DIFF(1)
Ifo Pan Germany Business Climate, indeks IFO Institute - Institutt fuer Wirtschaftsforschung MND DIFF(0)
Inflasjon USA, (US PCE Core Price Index), prosentvis endring (MOM), sesongjustert Bureau of Economic Analysis, Bloomberg MND DIFF(0)
Inflasjon USA, (US CPI Urban Consumers), prosentvis endring (MOM), sesongjustert Bureau of Labor Statistics, Bloomberg MND DIFF(0)
CRB (Commodity Research Bureu BLS/US Spot All Commodities), indeks Commodity Research Bureu, Bloomberg MND-G-D DIFF(1)
Arbeidsledighet, sesongjustert, Australia Australian Bureau of Statistics, Bloomberg MND DIFF(1)
Arbeidsledighet, sesongjustert, Japan Japanese Ministry of Internal Affairs and Communications, Bloomberg  MND DIFF(1)
Inflasjonsforventninger USA (5-Year Forward Inflation Expectation Rate), USA St. Louis FED MND-G-D DIFF(1)
Nonfarm payroll employment (1000s), sesongjustert, USA Refinitv Datastream MND-G-U DIFF(1)
Forbrukertillitt eurosonen (European Commision Consumer Confidence Indicator) European Commision, Bloomberg MND DIFF(1)
Industriproduksjon USA, prosentvis endring (MOM), sesongjustert Federal Reserve, Bloomberg MND DIFF(1)
Inflasjon Storbritannia (CPIH), prosentvis endring (MOM), sesongjustert Office for National Statistics MND DIFF(0)
Arbeidsledighet, sesongjustert, eurosonen St. Louis FED MND DIFF(2)
Gasspriser (Credit Suisse Commodities Benchmark S&P GSCI Natural Gas Price Return) Bloomberg MND-G-D LN-DIFF(0)
Boligprisvekst USA (S&P CoreLogic Case-Shiller 20-City Composite City Home price), prosentvis endring (MOM), sesongjustert S&P, Case-Shiller, Bloomberg MND DIFF(1)
Forbrukertillitt USA (University of Michigan Consumer Sentiment Index), sesongjustert University of Michigan, Bloomberg MND DIFF(1)
Inflasjon eurosonen (HICP), prosentvis endring (MOM), sesongjustert European Central Bank MND DIFF(0)
Arbeidsledighet, sesongjustert, USA St. Louis FED MND DIFF(2)
Makrookonomiske variabler Norge

Importveid kronekurs, 1-44 Norges Bank MND-G-D DIFF(1)
Valutakurs, USDNOK Bloomberg MND-G-D DIFF(1)
Valutakurs, EURNOK Bloomberg MND-G-D DIFF(1)
Valutakurs, JPYNOK Bloomberg MND-G-D DIFF(1)
Valutakurs, GBPNOK Bloomberg MND-G-D DIFF(1)
Inflasjon Norge (KPI-JA), prosentvis endring (MOM), sesongjustert SSB MND DIFF(0)
PMI produksjon, sesongjustert, Norge Norsk Forbund for Innkjep og Logistikk, DNB MND DIFF(1)
PMI konsum, sesongjustert, Norge Norsk Forbund for Innkjep og Logistikk, DNB MND DIFF(1)
Inflasjon Norge (KPI-JAE), prosentvis endring (MOM), sesongjustert, Norge SSB MND DIFF(0)
PMI sysselsetting, sesongjustert, Norge Norsk Forbund for Innkjep og Logistikk, DNB MND DIFF(1)
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Variabel Kilde Frekvens Transformasjon
Okonomisk usikkerhet globalt

Economic Policy Uncertainty Index, USA Economic Policy Index MND LN-DIFF(1)
Monetary policy uncertainty Index, USA Economic Policy Index MND LN-DIFF(0)
Citigroup Economic Surprise Index, eurosonen Citigroup, Bloomberg MND-G-D DIFF(0)
Economic Policy Uncertainty Index, Storbritannia Economic Policy Index MND LN-DIFF(1)
Citigroup Economic Surprise Index, fremvoksende markeder Citigroup, Bloomberg MND-G-D DIFF(0)
Usikkerhet oljepris, indeks Vegard Larsen MND-G-D DIFF(0)
Oljepris, méanedlig standardavvik Macrobond MND-SD-D  DIFF(1)
Citigroup Economic Surprise Index, USA Citigroup, Bloomberg MND-G-D DIFF(0)
Citigroup Economic Surprise Index, Storbritannia Citigroup, Bloomberg MND-G-D DIFF(0)
Economic Policy Uncertainty Index, global Economic Policy Index MND LN-DIFF(1)
Sannsynlighet for resesjon, USA St. Louis FED, Refinitiv MND DIFF(1)
Gasspriser (Credit Suisse Commodities Benchmark S&P GSCI Natural Gas Price Return), manedlig standardavvik Bloomberg MND-SD-D  DIFF(1)
Okonomisk usikkerhet Norge

Usikkerhet lonn og inntekt, Norge, indeks Vegard Larsen MND-G-D DIFF(0)
Usikkerhet makrogkonomi, Norge, indeks Vegard Larsen MND-G-D DIFF(0)
Usikkerhet aksjemarkedet, Norge, indeks Vegard Larsen MND-G-D DIFF(0)
Usikkerhet oljepris, indeks Vegard Larsen MND-G-D DIFF(0)
Usikkerhet pengepolitikk, Norge, indeks Vegard Larsen MND-G-D DIFF(0)
Usikkerhet oljeservice, indeks Vegard Larsen MND-G-D DIFF(0)
Usikkerhet finanspolitikk, Norge, indeks Vegard Larsen MND-G-D DIFF(0)
Usikkerhet sysselsetting, Norge, indeks Vegard Larsen MND-G-D  DIFF(0)
Oljepris, manedlig standardavvik Macrobond MND-SD-D _ DIFF(0)
Usikkerhet industri, Norge, indeks Vegard Larsen MND-G-D DIFF(0)
Usikkerhet politikk, indeks Vegard Larsen MND-G-D DIFF(0)
Gasspriser (Credit Suisse Commodities Benchmark S&P GSCI Natural Gas Price Return), manedlig standardavvik Bloomberg MND-SD-D  DIFF(0)
Usikkerhet oljeproduksjon, Norge, indeks Vegard Larsen MND-G-D DIFF(1)
Citigroup Economic Surprise Index, Norge Citigroup, Bloomberg MND-G-D DIFF(0)
OSEBX, ménedlig standardavvik Bloomberg MND-SD-D  DIFF(1)
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Variabel Kilde Frekvens Transformasjon
Kvantitative lettelser

Totale eiendeler, ECB St. Louis FED MND-G-U LN-DIFF(1)
Totale eiendeler, FED St. Louis FED MND-G-U LN-DIFF(1)
Pengemengde eurosonen (M2 (milliarder USD)), sesongjustert Bloomberg MND-SISTE LN-DIFF(2)
Pengemengde USA (M2), sesongjustert Federal Reserve, Bloomberg MND-MIDT LN-DIFF(1)
Totale eiendeler, Japan Bank of Japan, Bloomberg MND LN-DIFF(1)
Dummy: verdipapirkjep, US og eurosonen Yardeni Research, Federal Research MND N/A
Usikkerhet finansmarkeder Bloomberg

S&P500, ménedlig standardavvik Bloomberg MND-SD-D  DIFF(0)
Dow Jones, manedlig standardavvik Bloomberg MND-SD-D  DIFF(0)
NASDAQ, manedlig standardavvik Bloomberg MND-SD-D  DIFF(0)
DAX, manedlig standardavvik Bloomberg MND-SD-D  DIFF(0)
Gullpris (XAAUUSD Spot Exchange Rate), ménedlig standardavvik Bloomberg MND-SD-D  DIFF(0)
Selvpris (XAGUSD Spot Exchange Rate), manedlig standardavvik St. Louis FED MND-SD-D  DIFF(0)

St. Louis FED financial stress indicator Bloomberg MND-G-U DIFF(1)
OSEBX, manedlig standardavvik Yahoo Finance MND-SD-D  DIFF(0)
VIX Index Bloomberg MND-G-D DIFF(1)
ICE BofA MOVE Index Bloomberg MND-G-D DIFF(1)
FTSE100, ménedlig standardavvik Bloomberg MND-SD-D  DIFF(1)
Valutausikkerhet

GBPNOK 3M "at the money" opsjoner, implisert volatilitet Bloomberg MND-G-D DIFF(1)
GBPNOK 6M "at the money" opsjoner, implisert volatilitet Bloomberg MND-G-D DIFF(1)
EURNOK 3M "at the money" opsjoner, implisert volatilitet Bloonberg MND-G-D DIFF(1)
Deutsche Bank FX Volatility Index Bloomberg MND-G-D DIFF(1)
Valutakurs, EURNOK, ménedlig volatilitet Bloomberg MND-SD-D  DIFF(1)
USDNOK 6M "at the money" opsjoner, implisert volatilitet Bloomberg MND-G-D DIFF(1)
Valutakurs, USDNOK, ménedlig volatilitet Bloomberg MND-SD-D  DIFF(1)
Valutakurs, JPYNOK, manedlig volatilitet Bloomberg MND-SD-D  DIFF(0)
Importveid kronekurs, 1-44, ménedlig volatilitet Norges Bank MND-SD-D  DIFF(0)
Valutakurs, GBPNOK, ménedlig volatilitet Bloomberg MND-SD-D  DIFF(0)
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