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Sammendrag

Denne studien underseker om prisutviklingen i det norske aksjemarkedet inneholder
reverseringseffekter, og hvilke implikasjoner dette eventuelt har for investorer. Ved hjelp av
variansratiotester for manedlige, arlige og todrige avkastningsperioder finner studien tegn til
at aksjekurser reverserer, med sterkest effekt pa toarig sikt. Til tross for at undersekelser av
langsiktig avhengighet krever store utvalg, gir testene (ner) signifikant negativ
autokorrelasjon pa 5%-niva for todrige avkastninger. Dette antyder at aksjer som har falt de to
siste drene, har sterre sannsynlighet for & stige de pafelgende to &rene. Funnet av negativ
autokorrelasjon, og derav en mulig reverseringseffekt, er basert pa studie av OSEAX (Oslo
Bors All-share Index) og OSEBX (Oslo Bers Benchmark Index) over en periode fra 1983 til
2016. Resultatene endres ikke vesentlig nar det tas hoyde for effekter tilknyttet sma selskaper,
likviditet, eller finanskrisen. I tillegg viser autokorrelasjonstestene signifikant positiv
autokorrelasjon for manedlige avkastninger, noe som svarer til en momentumseffekt. Et
tydelig monster som viser seg i testresultatene er den positive autokorrelasjonen pd manedlig
sikt, som snur og blir negativ for arlige og todrige avkastninger. Med utgangspunkt i disse
funnene forkastes random walk modellen, og nullhypotesen om tilfeldig prisutvikling, da de

tyder pd at aksjekursene inneholder bade en momentums- og en reverseringseffekt.

Videre formes en kontreer handelsstrategi som forsgker & utnytte seg av reverseringseffekten
ved kjop av tidligere tapere, og shortsalg av tidligere vinnere. Strategien tar utgangspunkt i
rangerings- og holdeperioder pa to &r, ettersom denne periodelengden gav de mest lovende
resultatene fra variansratiotesten. Resultatene fra en regresjonsmodell antyder ingen
signifikant meravkastning for handelsstrategien, noe som impliserer at eventuelle
reverseringseffekter vanskelig lar seg utnytte av investorer i markedet. Det viser seg
imidlertid at en portefolje bestdende av tidligere tapere genererer signifikant heyere
meravkastning enn en portefolje bestdende av tidligere vinnere, noe som pd sin side stotter

reverseringshypotesen.

Basert pd den empiriske undersekelsen finner utredningen tegn til reverseringseffekter for det
norske aksjemarkedet, men det virker vanskelig for investorer & utnytte seg av slike effekter.
Et interessant funn er at taperaksjene utklasser vinneraksjene, og forskjellen i avkastning er

statistisk signifikant.
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Abstract

This thesis examines whether prices in the Norwegian stock market are mean reverting, and
which implications this may have for investors. Using variance ratio tests on monthly, yearly
and two-year returns, we find evidence for mean reversion in stock prices, with strongest
effect for the longer return periods. Despite the fact that tests of long-term dependence require
large data samples, the study finds (close to) significant mean reversion on the conventional
5% level for two-year returns. This implies that stocks, which prices have fallen the previous
two years, tends to perform better the following two years. The empirical finding of negative
autocorrelation, i.e. a reversal effect, is based on a study of OSEAX (Oslo Bers All-share
Index) and OSEBX (Oslo Bers Benchmark Index) over the years 1983-2016. The results do
not change significantly when adjusted for small size effects, liquidity or the financial crisis.
Further, the autocorrelation test shows a significant momentum effect, i.e. positive
autocorrelation, for the shorter return horizons. Our null hypothesis, stating that the prices act
as a random walk, is rejected, as the results suggests that the prices contain both momentum

and reversal effects.

Further, a contrarian trading strategy is formed, trying to exploit the reversal effect by buying
previous losers and short selling previous winners. The strategy uses return horizons of two
years, which gave the most promising results from the variance ratio test. A regression of the
portfolio’s performance shows no significant abnormal returns. This suggests that it may be
hard to make a profit based on these reversal effects. However, the study also concludes that a
portfolio buying the previous losers would achieve significantly higher abnormal return than a

portfolio buying the previous winners, which in turn favours the reversal hypothesis.

Based on the empirical study there is evidence supporting a reversal effect in the Norwegian
stock market, but it also appears to be difficult for investors to profit on this effect. Though it
is interesting that losers over the past two years tend to outperform winners when observing

the return over the next two years.
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1. Innledning

1.1 Introduksjon

Investorenes overordnede mal er & oppnd profitt pd bakgrunn av deres forventninger om en
usikker framtid. A forutsi framtidige kursbevegelser basert pa observerbare indikatorer er
ingen enkel ovelse. Forutsigbare menster i prisdannelsen vil ifelge teorien om effisiente
markeder ikke finnes, ettersom investorer til en hver tid sgker & utnytte seg av disse, og
eliminerer slike monster sa fort de oppstar. Tilhengere av effisiente markeder hevder at all
tilgjengelig informasjon til enhver tid er priset inn i markedet, og for & oppna heyere
avkastning er man nedt til & pata seg hoyere risiko. Flere studier antyder imidlertid at aksjer
tenderer til 4 bevege seg etter mer eller mindre forutsigbare menster (blant annet Summers
(1986), Fama og French (1988b), Lo og MacKinlay (1988)). Betyr dette at dagens avkastning
er avhengig av tidligere avkastning? Kan man forutsi priser basert pa aksjekursenes historiske

utvikling? Dette innebzerer i sa fall et brudd med det man kaller for svak markedseffisiens.

Et gammelt ordtak sier at: ”intet tre vokser inn i himmelen”. Er dette noe man som investor
ber ha i bakhodet, eller bygger slike forestillinger pa en irrasjonell “heydeskrekk?
Momentum er et fenomen hvor over-gjennomsnittlig avkastning kan forventes & bli fulgt av
avkastning over gjennomsnittet ogsa i1 framtiden, og tilsvarende for avkastning under
gjennomsnittet. Det kan ogsa tenkes at aksjer som stiger over en bestemt periode tenderer til &
falle tilbake til et normalnivé over tid. Dette fenomenet er bedre kjent som mean reversion, og
vil vare fokuset for denne studien. En av é&rsakene til at vi har valgt & studere
reverseringseffekten, er blant annet fordi den har sterke paralleller til investeringsdisiplinen
’value investing”, som har vist seg & vare en suksessfull strategi over mange ar. Her forseker
investorer & indentifisere underprisede verdipapirer, for s a handle dem til rabatt relativt til
fundamentale verdier. I dette ligger det en antakelse om at feilprisingen pé sikt vil korrigeres,

altsa at aksjekursene reverserer.

Nér det viser seg at enkelte strategier eller investorer konsistent slar markedet, er det
narliggende a trekke slutningen om at markedet ikke kan vaere effisient. Som studien vil vise
trenger ikke dette nedvendigvis & vere tilfelle, men det fordrer noe bakgrunnskunnskap om

hva som ligger til grunn for hypotesen om markedseffisiens.



1.2 Problemstilling

Problemstillingen skal reflektere oppgavens hovedfokus, og slik avgrense hva studien skal ta
for seg, og hva den ser bort i fra. Utredningens ambisjon er & underseke om prisdannelser i
aksjemarkedet er i trdd med teori om effisiente markeder. Mer spesifikt er malet & undersoke
om aksjer pd Oslo Bers har en tendens til & folge systematiske reverseringsmenster over tid.
Studien tar utgangspunkt i det norske aksjemarkedet av flere grunner. For det forste er det fa
som har tatt for seg slike effekter pa norske data. For det andre blir gjerne sma og mindre
likvide markeder fulgt av feerre investorer, slik at prisene her ikke nedvendigvis reflekterer all
informasjon til enhver tid. Dette kan bety at aksjekurser pa Oslo Bers har en tendens til &
reversere mot sine gjennomsnittsverdier over gitte tidshorisonter. Problemstillingen kan

derfor formuleres slik:

Eksisterer det en reverseringseffekt pa Oslo bars, og hvilke implikasjoner har dette for

investorer?

Utredningen seker & belyse prisutviklingen for det norske aksjemarkedet, men samtidig si noe
om hvilke implikasjoner det har for deltakerne i markedet. For eksempel vil problemstillingen
kunne gi svar pd om investorer kan tjene pa & folge strategier som baserer seg pa
reverseringseffekten. Problemstillingen kan ogsd bidra med innsikt til beslutningstakere i
bersnoterte selskaper. For eksempel kan forskningsspersmalet belyse forhold tilknyttet timing
av eksempelvis bersnoteringer, emisjoner, utbyttepolitikk, investeringer osv., dersom det
viser seg at aksjemarkedets framtidige utvikling ikke forleper seg helt tilfeldig, og uavhengig

av tidligere niva.

Det ber ogsd nevnes noen ord om hvorvidt problemstillingen seoker generaliserende
slutninger. Aksjemarkedet er i kontinuerlig endring, noe som betyr at vare funn kan vare
utdaterte allerede i morgen. Likevel viser det seg ofte at historien gjentar seg, og pa samme
mate som psykologien sgker systematiske trekk ved menneskelig atferd, er vart enske a kunne
si noe om systematiske forhold ved prisprosesser i markedet. Kanskje er koblingen mellom
psykologi og finansmarkedet sterkere enn vi tror, noe som kan gi rom for generalisering pé

tvers av tid og sted.



1.3 Studiens struktur

Studien skal gi grunnlag for & svare pd om reverseringseffekten er virksom pa Oslo Bers, og
underseoke om investorer kan profitere pa 4 ta hensyn til slike effekter. For a vere i stand til &
svare péd problemstillingen vil det vere nedvendig med innsikt i markedseffisienshypotesen
(EMH). Kapittel 2 skal derfor gi en grunnleggende innfering i teori som gjor leseren i stand til
a analysere og tolke resultatene av undersgkelsen. EMH ligger til grunn for en stor del av
forskningen som er gjort pd kapitalmarkeder, og er derfor tilordnet relativt stor plass. I
forlengelsen av dette omtales momentums- og reverseringseffekten som antyder mulige avvik

fra markedseffisiens.

Kapittel 3 tar for seg metodevalg og forskningsdesign. For & kunne svare tilfredsstillende pa
problemstillingen er metoden todelt. Den inneholder béde en variansratiotest, samt utforming,
og test av en handelsstrategi. For hver av delene presiseres valg og prioriteringer som er gjort
med tanke pa data, modellvalg og testspesifikasjon. Avslutningsvis i kapittel 3 dreftes
studiens validitet og reliabilitet, deriblant begrensninger og potensielle feilkilder ved

metoden.

I kapittel 4 presenteres resultatet av testene. Delkapittel 4.1 er viet funnene fra
variansratiotesten, mens delkapittel 4.2 tar for seg handelsstrategien. Her analyseres
resultatene sammen med en drefting av den statistiske signifikansen tilknyttet eventuelle

funn.

Kapittel 5 sammenfatter hovedresultatene fra studien, og konkluderer med bakgrunn i
avhandlingens hypoteser. Betydningen av funnene dreftes i lys av studiens overordnede

forskningsspersmaél, for det avslutningsvis pekes pad mulige retninger for videre forskning.






2 Teori

2.1 Introduksjon

Teoridelen er strukturert som folger: delkapittel 2.2 tar for seg teoretiske modeller for prising
av finansielle aktiva, for EMH presenteres 1 delkapittel 2.3. Her vil viktige bidrag fra
litteraturen gjennomgéds, og forutsetningene bak EMH dreftes. I delkapittel 2.4 dras linjene
over mot to viktige anomalier, momentums- og reverseringseffekten, for mulige forklaringer
pa reverseringseffekten diskuteres 1 delkapittel 2.5. Teoridelen oppsummeres i delkapittel 2.6,

hvor ogsa hypotesene for studien presenteres.

2.2 Prisingsmodeller

2.2.1 Kapitalverdimodellen

En utbredt modell for prising av aktiva er kapitalverdimodellen (CAPM) til Sharpe (1964) og
Lintner (1965). Ideen bak modellen er at en investor ma kompenseres for to forhold:
tidsverdien av penger, og risiko. Modellen viser at forventet avkastning for et aktivum i
likevekt er en funksjon av kovariansen med markedsportefoljen, der kovariansen uttrykker

risikoen en investor patar seg.

CAPM er utledet i en hypotetisk verden og det ligger en rekke forutsetninger til grunn for
teorien. Man antar vanligvis at (a) investorene er pristagere og har homogene forventinger, (b)
investorene er risikoaverse og seker & maksimere sin avkastning for en gitt risiko (maksimal
Sharp-ratio), (c) markedet er friksjonsfritt og samtlige akterer har tilgang til all informasjon,
(d) markedet til en hver tid er i likevekt, (e) det finnes et risikofritt aktivum med en risikofri
rente som er lik for bade innldn og utlan, (f) fravaer av reguleringer og skatter (Copeland et al.,

2013).
Formelt er CAPM uttrykt ved:

E(R;) = Ry + [E(Rn) = Ry|: (1)
hvor forventet avkastning gis av risikofri rente Ry og en risikopremie E (ﬁm) — Ry.

Risikopremien er uttrykt ved den forventede meravkastningen til markedet (ogsa omtalt som

prisen pd en enhet risiko) multiplisert ved mengden risiko, ;. Risikoen til det aktuelle



aktivumet er gitt ved kovariansen mellom avkastingene til aktivumet og markedsportefoljen,

relativt til markedsportefoljens varians, altsé:

Oim
Bi=— ()

o2’

Denne kovariansen med markedet kalles systematisk risiko, og kan ikke diversifiseres bort.

Dette er risikoen som relaterer seg til hele markedet og som investor derfor fér betalt for.

2.2.2 Arbitrasjeprisingsteori

En alternativ modell for prising er arbitrasjeprisingsteorien (APT) (Ross, 1976). Her antar
man at avkastningen for hvert enkelt aktivum er avhengig av ulike makroekonomiske
faktorer. Man kan se pA CAPM som et spesialtilfelle av denne modellen, hvor avkastningen i

markedet er den eneste faktoren som bestemmer avkastningen til aktivumet.

Ross (1976) tar utgangspunkt i felgende betingelse:
R, = E(R;) + by Fy + - + by Fy + & (3)

hvor R; er faktisk avkastning pa aktivum i, E (ﬁi) er forventet avkastning pa aktivum i, Fy, er
en faktor som pévirker markedet, b;;, uttrykker hvor mye aktivum i pavirkes av risikofaktoren
F, og §; tilfeldig sty for aktivum i. &; er et uttrykk for usystematisk risiko som kun pavirker

én, eller en mindre gruppe bedrifter, mens leddet b;;F; + -+ by F), representerer den

systematiske risikoen og inneholder forklaringsfaktorer som gjelder for flere bedrifter.

Copeland et al. (2013) viser at forventet avkastning for aktivum i kan skrives som en lineer

kombinasjon av faktorvektene bj,:
E(R;) = Ao+ A1biy + -+ Aby, 4)

der A, er risikopremien for risikofaktor k. For et risikofritt aktivum vil alle faktorvektene

veere lik null, noe som gir R = A,. Man kan da skrive:



E(R;) — Ry = A1bjy + -+ + Agby. (5)

Dersom &), defineres som forventet avkastning pa en portefolje med sensitivitet pa 1 for

faktor £ og null for alle andre, sé vil risikopremien for faktor k£ vare:
Ak = Sk—Rf. (6)
Generelt kan da APT skrives som:
E(R) — Ry = [8; — R¢]biy + -+ [8x — Ry | b (7)

Modellen gir den relevante diskonteringsrenten som brukes til & prise aktivumet. Dagens pris
skal da vare lik den forventede prisen ved periodens slutt, diskontert med renten gitt av

modellen. Ved avvik skal arbitrasjehandel serge for & bringe prisen tilbake i likevekt.

2.2.3 Tre-faktormodellen

En spesifisering av APT er tre-faktormodellen til Fama og French (1992, 1993). De finner at
risiko tilknyttet aksjer er flerdimensjonal, hvor ytterligere to faktorer, i tillegg til
markedsrisiko malt med beta, forklarer variasjon i gjennomsnittlige aksjeavkastninger.
Generelt konkluderer Fama og French (1992) med at selskapssterrelse malt ved markedsverdi
av egenkapital, og relativ konkursrisiko mélt ved ’book-to-market” (B/M), fanger opp en
storre del av risikoen tilknyttet aksjeavkastninger enn beta-koeffisienten fra CAPM gjor alene.
Pa bakgrunn av dette formulerer de en tre-faktormodell som kan sees pa som en utvidelse av

standard CAPM eller en variant av APT (Fama og French, 1993, s. 22):

Her er 7;; aktiva i sin avkastning pé tidspunkt ¢, 7,, » er markedets avkastning, 7y, er risikofti
rente, SMB representerer en faktor som skal korrigere for selskapsstorrelse og HML er en
faktor som skal korrigere for ulikheter i selskapers B/M. a representerer her konstantleddet i
regresjonen og er et mal pd unormal avkastning som ikke forklares av forklaringsfaktorene.
Prestasjonsmalet omtales gjerne som Jensens alpha, og svarer til en aksjes- eller portefoljes

meravkastning utover hva som forventes i likevekt (Jensen, 1968). [ representerer her den



systematiske risikoen som kan relateres til aksjens samvariasjon med markedet. b; og b,
korrigerer for risiko tilknyttet selskapsstorrelse og B/M, mens & gir feilleddet i1

regresjonsligningen.

Fama og French (1993) gir ulike tolkninger av faktorene SMB og HML. SMB relateres til
forskjell 1 avkastning mellom to portefoljer hvorav den ene bestar av sma selskaper, og den
andre av store selskaper, mens HML er differansen i avkastning mellom en portefolje
bestdende av selskaper med hay B/M og en portefolje bestdende av selskaper med lav B/M.
Forstnevnte antas 4 ta heyde for sma-selskapseffekter, mens sistnevnte blant annet kan
fungere som approksimasjon pd selskaper i finansielle vanskeligheter. Uansett tolkning,
hevder de at utvidelsen er en forbedring over modeller som kun tar heyde for risiko tilknyttet

markedet 1 sin helhet.

2.3 Markedseffisienshypotesen

En av de viktigste debattene innen finansfaget dreier seg om hvorvidt markedet er effisient
eller ikke. Nar begrepet markedseffisiens brukes i denne utredningen, refereres det til noe som
kalles for informasjonseffisiens. Utgangspunktet for et informasjonseffisient marked er at
prisene fullt ut reflekterer all informasjon, noe som bidrar til at selskaper og investorer kan
bruke markedspriser til & allokere ressursene sine optimalt (Fama, 1970). Nar markedspriser
reflekterer fundamentale verdier vil midler tilfalle de mest lennsomme prosjektene, noe som
er gunstig for skonomien. Dersom kapitalen allokeres mest mulig fornuftig vil profitable
selskaper med mange investeringsmuligheter kunne selge aksjene sine til heyere priser, og
mottar dermed mer kapital som kan investeres i lonnsomme prosjekter (Engel og Morris,

1991). Videre definerer Jensen (1978, s. 96) et effisient marked slik:

A market is efficient with respect to information set 0, if it is impossible to make economic

profits by trading on the basis of information set ;.

Dette impliserer at investorer i et effisient marked ikke kan tjene meravkastning utover hva
som forventes i likevekt. Enhver test av markedseffisiens ma derfor ta utgangspunkt i en
likevektsmodell som definerer hva som er normal avkastning. Dersom funn viser at det er
mulig & oppnd unormal merprofitt kan dette indikere at markedet er ineffisient, men det kan

ogsa komme av at den teoretiske likevektsmodellen ikke er korrekt spesifisert, noe som kalles



felles-hypotese problemet. Dette gjor at markedseffisiens i seg selv ikke er testbart, men ma

inngaé i en felles test med en valgt likevektsmodell (Fama, 1991).

Teori om prisutviklingen 1 effisiente markeder er nert knyttet opp mot random walk
hypotesen og martingale modellen. Enkelt forklart er dette to statistiske modeller for
upredikerbare prisendringer. De forste studiene av slike tidsserier bar preg av et manglende
teoretisk fundament og baserte seg ofte utelukkende pa observasjoner. Begreper som fair
game og random walk ble ofte benyttet om hverandre, og ikke for Samuelson (1965) og
Mandelbrot (1966) ble det utledet tilstrekkelige argumenter for & skille begrepene fra
hverandre (Fama, 1970).

EMH kan formelt uttrykkes pa flere méater. Her er ikke malet & gi en fullstendig liste over alle

varianter, men presentere viktige konsepter som utgjer grunnlaget for testing av hypotesen.

2.3.1 Fair game
Et fair game tar utgangspunkt i at all informasjon reflekteres i prisene, og at avvik fra

forventningene er lik null. Matematisk uttrykkes modellen slik (Fama, 1970):
Xit+1 = Pje+1 — E(Pj,t+1|9t) )
0g
E(%;¢4116,) = 0. (10)

Her er pj .1 observert pris pa aktiva j pa tidspunkt t + 1 og E(p;+4+1/6;) er forventet pris pa
aktivum j pé tidspunkt t + 1, gitt informasjonsstrukturen 6, pa tidspunkt t. x; .4, svarer til
forskjell i realisert og forventet avkastning pa tidspunkt ¢ + 1, mens E(X;+4,16,) er forventet

verdi av sekvensen {x]-t} neste periode, gitt informasjonsstrukturen 8, pa tidspunkt ¢.

Her vil sekvensen {xjt} per definisjon vare et fair game med hensyn til informasjon pé

tidspunkt t. Helt ekvivalent vil dette ogséd gjelde for avkastningen over perioden:
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Zjt+1 = Tjt+1 — E(f}',t+1|0t) (1T)
0g
E(Z,4116,) = 0. (12)

Uttrykk (12) kan ogsa tolkes som et fair game, og gjelder for alle spill der forventet
avkastning er lik faktisk avkastning. I felge Fama (1970) vil informasjonen fullt ut reflekteres
i forventningene slik at handelsstrategier som kun baseres pa informasjonsstrukturen 8, ikke

vil tjene avkastning utover hva som forventes i likevekt.

2.3.2 Martingale

En martingale er en type fair game, hvor tidligere utfall ikke har noen prediktiv evne. Dette
betyr at informasjon om tidligere utfall ikke kan benyttes til & oke forventet gevinst. En
myntkastmodell er et eksempel pa en martingale; mynt i1 forrige kast hverken eker eller
reduserer sannsynligheten for mynt i neste kast. Som uttrykk for prisdannelsen i et marked

kan en martingale skrives som (Fama, 1970):

E(ﬁj,t+1|9t) = Djt (13)

eller ekvivalent

E(#4110,) = 0. (14)

Her forventer man at prisen i neste periode er den samme som prisen i dag, basert pd den
informasjonen man besitter. Dette er altsa en stokastisk prosess hvor forventingen til neste
periode er lik observert verdi i dag, selv. om man har informasjon om alle tidligere utfall
(Cuthbertson og Nitzsche, 2005). I et aksjemarked har akterene gjerne en forventning om
positiv framtidig avkastning. En mer realistisk modell for prisdannelsen er derfor det som

kalles en submartingale, og uttrykkes formelt slik:

E(ﬁj,t+1|9t) > Djt (15)
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eller ekvivalent
E(7¢4110,) > 0. (16)

Forventet verdi av prisen i1 neste periode vi da vare heyere enn dagens pris, gitt dagens
informasjon. Martingale egenskapen gjelder fortsatt, og det skal derfor ikke vaere mulig & oke
forventet avkastning basert pa informasjon om tidligere utfall. Ettersom priser forventes a
stige over tid, vil enhver test av unormal avkastning for en handelsstrategi basert pa
informasjonsstrukturen 6, matte sammenlignes med en kjop-og-hold strategi med tilsvarende
risiko. Dersom markedet er effisient og prisene folger en submartingale vil man forvente at
begge strategier gir positiv avkastning, og differansen vil vere lik null (Copeland et al.,

2013).

Et eksempel pé en prosess som ikke inneholder dette martingale elementet er trekking fra en
kortstokk uten tilbakelegging. Her vil kunnskap om tidligere utfall kunne bidra til & redusere
usikkerhet. Dersom forrige utfall ble spar vet man at sannsynligheten er lavere for at neste

utfall ogsa blir spar.

2.3.3 Random walk

Random walk hypotesen (RWH) bygger videre pa egenskapene fra fair game og martingale
modellene. Hypotesen tar utgangspunkt i at framtidige prisendringer er tilfeldige, identisk
fordelte variabler (iid), hvor tidligere priser ikke kan brukes til & predikere framtidig
utvikling. Fama (1970) uttrykker dette som:

f(rj,t+1|9t) = f(rj,t+1)' (17)

Random walk er en strengere antakelse enn de foregéende teoriene. Her kreves det at alle
parametere (gjennomsnitt, varians, skjevhet og kurtose) i den betingede og marginale
sannsynlighetsfordelingen til en uavhengig og tilfeldig variabel, er identisk. Dersom
avkastningen felger en random walk vil gjennomsnittet til den underliggende fordelingen
vaere konstant over tid, og implisere et fair game (Copeland et al., 2013). I likhet med en

martingale impliserer random walk modellen at handelsstrategier basert pa tidligere
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avkastninger er nyttelos, og at det ikke vil vaere mulig & oppna ekt avkastning uten & samtidig

pata seg hoyere risiko.

Campbell et al. (1997) spesifiserer RWH ytterligere. Her finner de det hensiktsmessig & dele
inn 1 tre ulike hypoteser for prisdannelsen. Den strengeste av disse kaller de for en ”Random
Walk 1”7 (RW1), og er identisk med (17), hvor feilleddene antas & vaere uavhengige, identisk
fordelte variabler (iid). De argumenterer imidlertid for at denne modellen gir et urealistisk
bilde av prisprosesser pa grunn av de strenge forutsetningene som ligger til grunn. Dersom
man lesner pa betingelsen om identisk fordelte feilledd, tillates det de kaller for ubetinget
heteroskedastisitet. Dersom variansen kan brukes til prediksjon av framtidig volatilitet er
feilleddene fremdeles uavhengige, men ikke identisk fordelte (Worthington og Higgs, 2005).
Et marked med disse egenskapene svarer til en prisdannelsesmodell kalt for "Random Walk
2” (RW2). Den minst restriktive modellen ser i tillegg bort fra uavhengighetsbetingelsen
tilknyttet feilleddene, slik at det tillates avhengighet, men ikke korrelasjon. En implikasjon av
dette er at det fortsatt ikke lar seg gjore a predikere framtidige prisendringer med bakgrunn i
informasjon om tidligere prishistorikk. Campbell et al. (1997) kaller modellen for en
”Random Walk 3” (RW3), og denne danner et naturlig utgangspunkt for testene senere i

studien.

2.3.4 Ulike former for markedseffisiens

EMH antar at forventet avkastning kun endres dersom ny informasjon, det vil si nyheter, blir
tilgjengelig. En nyhet er per definisjon upredikerbar, noe som i folge Malkiel (1992)
impliserer at framtidig avkastning ogsd ma vere upredikerbar og tilfeldig. Ved empiriske
tester av EMH ma det utdypes hva som menes med relevant informasjon. Her skiller Fama

(1970) mellom tre ulike typer av markedseffisiens:

1. Dersom all historisk informasjon er innbakt i dagens kurs kalles markedet effisient i
svak form. Dette betyr for eksempel at det ikke er mulig & predikere framtidig
prisutvikling basert pd tidligere trender eller menster i kursene, og teknisk analyse er

verdilgst.

2. Om all offentlig tilgjengelig informasjon reflekteres i dagens kurser, sies markedet &

veaere effisient 1 semi-sterk form. Dette gjor at ny informasjon som pavirker selskapets
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verdi umiddelbart fanges opp 1 aksjekursene, slik at prisene igjen reflekterer

fundamentale verdier.

3. Om kursene inneholder all offentlig og privat informasjon kalles markedet effisient i
sterk form. Her vil innsideinformasjon ogsa vere reflektert i markedsprisene. Dette er
en ekstrem antakelse, og blir derfor i folge Jensen (1978) vanligvis bare sett pd som en

logisk implikasjon av de alternative formene.

2.3.5 Litteraturgjennomgang
Litteraturen som tar for seg markedseffisiens er overveldende. Gjennomgangen er derfor

begrenset til et lite utvalg av studiene som har vart viktig for utviklingen av EMH.

Forskningen omkring effisiente markeder strekker seg over et drhundre tilbake. Bachelier
(1900) er blant de forste som omtaler og tester RWH. Hans doktoravhandling The theory of
speculation” fikk imidlertid lite oppmerksomhet for Osborne (1959) uavhengig utledet samme

modell over 50 ar senere.

Kendall og Hill (1953) undersgker den ukentlige prisutviklingen til 19 forskjellige Britiske
aksjeindekser, samt spot priser for bomull og hvete for henholdsvis New York og Chicago.
De hevder det tilfeldige elementet i en serie av priser er s& dominerende at «the data behave
almost like wandering series» (Kendall og Hill, 1953, s. 11). De finner det vanskelig & skille
mellom rent tilfeldige prisbevegelser og svake systematiske sammenhenger, og konkluderer

med at prediksjoner basert pa tidligere prisinformasjon ikke lar seg gjore.

Alexander (1961) drefter random walk begrepet i lys av tidligere funn. Han er en av de forste
som undersoker utbyttet av en handelsstrategi, ved & anvende et filter som ignorerer sma
endringer 1 priser under en viss prosent, for sa & studere gjenverende bevegelser. Filteret
folger en fast regel; dersom markedet gar opp x%, ta en lang posisjon og hold helt til
markedet gar ned x% fra toppen, hvor man s selger og tar en short posisjon som holdes til
markedet stiger x% fra bunnen. Alexander tester metoden pa gjennomsnittlige data fra Dow
Jones og S&P for perioden 1897 til 1959, og erfarer at ulike filter genererer profitt utover
transaksjonskostnadene. Funnene ble imidlertid kritisert, blant annet for skjevheter som
overvurderte profitten ettersom sluttkursen ble brukt istedenfor daglig hey og lav. Dette

justerer han for i en senere artikkel noe som eliminerer store deler av profitten fra den
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tidligere studien. Et annet problem som ofte melder seg ved slike handelsstrategier er det man

kaller data mining, noe som blir forklart neermere i delkapittel 3.4.3.

Samuelson (1965) er en av de forste som begynner & forme EMH gjennom sin artikkel ”Proof
That Properly Anticipated Prices Fluctuate Randomly”. Budskapet er at dersom priser til
enhver tid inneholder all informasjon, samt forventningene til deltakerne i markedet, ma
prisendringer vare upredikerbare. Han underseker priser pa lagrede rivarer, og finner at det
ikke er mulig & oppnd profitt basert pa studier av tidligere prisbevegelser; «by chart or any

other esoteric devices of magic or mathematics» (Samuelson, 1965, s. 44).

Eugene Fama regnes av mange som grunnleggeren av EMH. Allerede i hans
doktoravhandling (Fama, 1965) tar han i bruk begrepet effisiente markeder, noe han
videreforer i sin mest kjente artikkel “Efficient Capital Markets: A Review Of Theory And
Empirical Work” fra 1970. Hans ideer folger gjennomgaende diskusjonen i dette kapitlet, og
funnene blir derfor ikke gatt i dybden pd her. Hovedbudskapet er uansett at prisene i et

effisient marked fullt ut reflekterer all tilgjengelig informasjon.

Jensen (1978) bemerker den gkende interessen for teorien nir han hevder at EMH har gatt fra
a vere akseptert av kun et fatall forskere til etterhvert & utvikle seg til det dominerende
paradigmet innen finans. Jensen samler nylige funn som bryter med EMH (blant andre Ball
(1978), Watts (1978), Chiras og Manaster (1978)) og finner, til tross for at flere paviser
strategier som genererer unormal avkastning, at de lider under felles-hypotese problemet. Han
vurderer det likevel positivt at det stadig presenteres funn som antyder avvik fra EMH, da

dette understreker behovet for videre studier av finansmarkedene.

EMH har utvilsomt vert en av de mest innflytelsesrike teoriene pé finansfeltet, og spiller
fremdeles en sentral rolle i var forstdelse av prisdannelser i markeder. Hypotesen har utviklet
seg til & ta for seg stadig flere aspekter, deriblant risikoaverse investorer (LeRoy (1973),
Lucas (1978)), agentbaserte modeller (Chan, 1988) og evolusjonar psykologi (Lo, 2004).
Sistnevnte argumenterer for at stadig pdpekte avvik fra rasjonalitet, som overreaksjoner,
mentale kontoer og andre skjevheter, kan alle forklares ved hjelp av en evolusjonar modell

for tilvenning.

Lo (2007, s. 3) oppsummerer utviklingen til EMH pa en lettfattelig méte:
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The EMH has been extended in many other directions, including the incorporation of non-
traded assets such as human capital, state-dependent preferences, heterogeneous investors,
asymmetric information, and transactions costs. But the general thrust is the same: individual
investors form expectations rationally, markets aggregate information efficiently, and

equilibrium prices incorporate all available information instantaneously.

2.3.6 Forutsetninger for effisiente markeder

EMH hviler pa strenge antakelser. Blant annet forutsetter hypotesen full informasjon, fraver
av transaksjonskostnader og homogene forventninger om framtidig avkastning. Fama (1970)
argumenterer for at dette kun er tilstrekkelige, men ikke nodvendige betingelser for
markedseffisiens. Likevel har mye av kritikken tatt utgangspunkt nettopp i manglende
samsvar mellom forutsetningene og virkeligheten. Forstdelse for hvilke betingelser som ligger

bak hypotesen gjor at man er i stand til 4 vurdere teoriens gyldighet og realisme.

I Jensens (1978) definisjon pé et effisient marked antas det at investorer ikke kan oppna
okonomisk profitt ved & handle pd bakgrunn av informasjonen som foreligger i dag, da
prisene allerede reflekterer all tilgjengelig informasjon. I dette ligger en implisitt forutsetning
om at det ikke er mulig & oppna risikojustert meravkastning i et effisient marked (Cuthbertson
og Nitzsche, 2005). Poenget er at marginalnytten ved & handle pa informasjonen ma vere lik
marginalkostnaden ved a skaffe seg informasjonen (Fama, 1991). Derfor kan markedet
fremdeles vare effisient selv om observerte priser avviker fra full-informasjons prisen i et
friksjonsfritt marked, nettopp fordi avviket kan representere en kompensasjon for kostnadene

ved informasjonsinnhenting (Skjeltorp, 2005).

I et informasjonseffisient marked oppstar felgende paradoks: dersom markedet er perfekt
effisient vil ingen vil ha insentiver til a skaffe seg mer informasjon eller forseke & utnytte
arbitrasjemuligheter. Dette gjor at feilprisinger ikke korrigeres og derfor vil markedet ikke
lengre vare effisient. Grossman og Stiglitz (1980) poengterer at perfekte markeder er
uoppndelig basert pa det faktum at det alltid vil pdlepe kostnader knyttet til
informasjonsseking, og utnyttelse av arbitrasje. Her finner de at antakelsen om kostnadsfri
informasjon ikke bare er en tilstrekkelig betingelse for et effisient marked, men ogsa en

nedvendig betingelse.
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Et vanlig argument mot markedseffisiens er at enkelte investorer evner a tjene unormal heoy
avkastning over flere ar, noe Warren Buffet blant annet er et eksempel pa. Clarke et al. (2001)
argumenterer for at dette beror pd feiloppfatninger tilknyttet EMH, og at hypotesen kun
hevder at investorer ikke kan forvente & tjene unormal hegy avkastning forutsigbart og
konsistent. De hevder videre at sannsynligheten for at én enkelt investor skal sld markedet
over tid er lav. P4 en annen side er sjansen betydelig storre for at enkelte investorer slar
markedet konsistent, kun ved hjelp av tilfeldigheter. Dette poengterer viktigheten av a forsta
hva som ligger bak effisienshypotesen, slik at man kan gjere fornuftige vurderinger av hva

som faktisk er & regne som avvik.

I teorien er markedene friksjonsfrie, og man kan anta fullstendig fraver av kostnader. I
praksis vil det derimot alltid palepe en eller annen form for kostnad tilknyttet handel 1
verdipapirer. Kostnader kan her oppsté i direkte tilknytning til handel, for eksempel i form av
skatter, avgifter og kurtasje, eller indirekte ved innsamling av informasjon og forskjell i kjop-
og salgspriser (se for eksempel Roll (1984)). Fama (1991) konkluderer med at den strenge
antakelsen om full informasjon og fravaer av transaksjonskostnader, ikke gjelder i praksis.
Han mener den ekstreme versjonen av EMH kun skal fungere som benchmark for vurdering
om hvorvidt markedseffisiens er en god beskrivelse i forskjellige tilfeller, altsd som et mal pa

grad av markedseffisiens.

2.4 Anomalier

Dersom prisdannelsen i markedet er i trdd med EMH kan investering i verdipapirer, ifolge
Malkiel (1999), like gjerne foretas av en sjimpanse med bind for gynene som av en ekspert.
Utsagnet er selvfolgelig satt pd spissen, men budskapet er likevel interessant; dersom
markedspriser umiddelbart tar innover seg all ny informasjon, slik at etterfolgende
prisutvikling er helt tilfeldig, elimineres nytten av fundamental og teknisk analyse. Det
enkleste argumentet for effisiente markeder er at det synes vanskelig & tjene unormal hey
avkastning ved & folge ulike strategier. Flere studier antyder imidlertid at mer eller mindre
forutsigbare anomalier er tilstede. I denne utredningen vil vi konsentrere oss om anomaliene

tilknyttet markedseffisiens i svak form.

Tester av svak-form effisiens tar for seg hvorvidt framtidig avkastning er predikerbar pa

bakgrunn av tidligere avkastning eller andre ekonomiske variabler. Her inngar ogsa anomalier



17

knyttet til sesongvariasjoner, for eksempel unormal avkastning i bestemte dager og méneder
(Fama, 1991). Hvorvidt tidligere avkastning gir informasjon om framtidig avkastning har blitt
testet 1 et mangfold av varianter. Studier av tidsseriedata kan avdekke autokorrelasjon, bade
positiv og negativ. Dette relaterer seg til henholdsvis momentum og mean reversion, og vil
utdypes narmere 1 de neste delkapitlene. Autokorrelasjonskoeffisienten er en
tidsserieutvidelse av den velkjente korrelasjonskoeffisienten mellom to tilfeldige variabler x

og y (Campbell et al., 1997):

Cov(x, y)
C VYY) =
orrix,y) \/Var(x)\/Var(y) (%)

Gitt en kovarians-stasjoneer tidsserie (1), er autokorrelasjonskoeffisienten p (k) definert som:

Cov(ry, Teyr) _ Cov(ry, Tevk)
JVar(r)\Var(re) Var(r)

p(k) = (19)

Under random walk hypotesen er alle forstedifferansene ukorrelerte for alle lags, det vil si at
autokorrelasjonskoeffisienten =~ skal vaere null for alle tidligere  perioder.
Autokorrelasjonsformelen antar konstant forventet avkastning, estimert ved det historiske
gjennomsnittet (Taylor, 2007). Flere studier har antydet signifikant autokorrelasjon i
historiske data, og 1 flere tilfeller viser avkastninger positiv autokorrelasjon pd kort sikt, og
negativ autokorrelasjon pd lengre sikt (for eksempel Fama og French (1988b), Poterba og

Summers (1988)).

Et stort antall anomalier som strider med EMH kunne blitt nevnt her. Det som gér igjen er at
slike avvik enten elimineres nar man tar heyde for transaksjonskostnader, eller lider under en
mulig feilspesifisert modell (jf. felles-hypotese problemet). Hypotesen om effisiente markeder
star imidlertid sterkt, og har overlevd i mange éar til tross for ekstensiv testing. De voldsomme
krakkene, senest ved finanskrisen i 2007, har imidlertid fatt flere til 4 hevde at akterene i1
markedet ikke nedvendigvis er fullt ut rasjonelle. Krugman (2009, s. 14) illustrerer skepsisen
slik:
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... they [economists]have to face up to the inconvenient reality that financial markets fall far
short of perfection, that they are subject to extraordinary delusions and the madness of

crowds.

2.41 Momentum

I fysikken definerer man momentum som et objekts resistens mot & stoppe (Momentum and
Impulse Connection, u.a.). Overfort til finansielle markeder betyr momentum at positive og
negative prisbevegelser etterfolges av bevegelser i samme retning. Mer presist vil momentum
gjore seg gjeldende som positiv autokorrelasjon i forste-differanser, og en mulig forklaring
kan vere at investorer ikke umiddelbart priser inn ny informasjon. Momentumseffekten har
dukket opp 1 en rekke studier, og de viktigste funnene presenteres i neste delkapittel. Positiv
autokorrelasjon gjor seg ofte gjeldene i studier pé korte tidsintervaller, som regel pé daglige
til manedlige data. Ogsd i1 forbindelse med begivenhetsstudier har flere observert at
aksjekurser synes 4 drifte i en retning etter en offentlig annonsering. Ball og Brown (1968) er
tidlig ute med 4 bemerke seg en slik effekt. De studerer aksjekurser for og etter
resultatannonseringer, og finner at prisene begynner & drifte opp eller ned i god tid fer
annonseringen, og fortsetter i samme retning ogsé etter. Bernard og Thomas (1989) forseker a
skille mellom to alternative forklaringer for momentumeffekten i forbindelse med
resultatannonseringer. De konkluderer med at manglende risikojustering av den observerte
unormale avkastningen ikke tilstrekkelig forklarer fenomenet, men at resultatene ogsa kan

vare 1 trdd med en forsinket prisrespons hos investorer.

2.4.1.1 Historisk utvikling

Lo og MacKinlay (1988) gjennomforer variansratiotester pd ukentlige data over tidsperioden
1962-1985. De benytter teststatistikk som er robust mot heteroskedastisitet og ikke-
normalitet, ettersom tidsseriedata ofte inneholder tidsvarierende volatilitet og avvik fra
normalfordelingen. Funnene gir forkastning av random walk hypotesen (RWH) for alle
tidsperioder, ogsa etter justering for selskapsstorrelse og ikke-synkron handel (se kapittel
2.5.4). Resultatene viser signifikant positiv autokorrelasjon for ukentlige data, noe som svarer
til en momentumseffekt. De forkaster imidlertid ikke effisienshypotesen pa bakgrunn av
studien, ettersom de korrekt hevder at forkastning av RWH ikke nedvendigvis impliserer et

ineffisient marked.
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Jegadeesh og Titman (1993) underseker hvorvidt “relative strenght”-strategier tjener unormal
avkastning over arene 1965-1989, ved holdeperioder pa 3 til 12 maneder. De danner
portefoljer basert pa tidligere vinnere og tapere over en formasjonsperiode pé opptil ett dr, for
sd & kjope de aksjene med heyest avkastning, og selge de med lavest. Her finner de at
strategien tjener signifikant positiv avkastning inntil ett ir etter starttidspunktet, og spesielt i
forbindelse med resultatannonseringer. Nér de forlenger perioden utover det forste aret blir
funnene imidlertid reversert, hvor store deler av den positive avkastningen forsvinner. Dette
forklarer de med at investorer overreagerer pa kort sikt, noe som midlertidig ferer kursene
bort fra de langsiktige verdiene, som etter hvert korrigeres. Deres funn tyder altsd pd en
momentumseffekt pa kort sikt og mean reversion pa lengre sikt. Jegadeesh et al. (1996)

lanserer flere forklaringer pd hvorfor momentumseffekten oppstar, og avviser blant annet at

justering for risikofaktorer som sterrelse og B/M vil tilintetgjore den unormale avkastningen.

Studier har ogsa tatt for seg momentum péd norske data. Rouwenhorst (1998) finner
signifikante momentumseffekter i 12 europeiske land, inkludert Norge. Den unormale
risikojusterte avkastningen vedvarer 1 gjennomsnitt ett ar, og begrenser seg ikke utelukkende
til smé selskaper. Solheim og Jensen (2011) analyserer data fra Oslo Bers i perioden 1997-
2009. De finner at en momentumseffekt trolig har vert virksom i perioden, men vurderer

sannsynligheten for & profitere pa en slik effekt som lav.

2.4.1.2 Hvor star vii dag?

I en fersk studie avfeier Novy-Marx (2015) momentum i priser, og konkluderer med at
momentum i inntjening er den virkelige arsaken til de observerte anomaliene. Han finner at
prismomentum kun er et svakt uttrykk for resultatmomentum, hvor aksjer som leverer gode
resultater tenderer til & prestere bedre enn de som rapporterer svake resultater. Et slikt funn
bryter med oppfatningen om at tidligere avkastning stdr som forklaring pa framtidig
avkastning. Han konkluderer med at det er momentum i inntjening som driver endringer i

prismomentum.

Dette er utvilsomt av interesse for framtidige studier av markedsanomalier. Denne
utredningen vil imidlertid konsentrere seg om de tilfeller hvor aksjekurser reverserer mot
gjennomsnittsverdier. Slike reverseringer oppstar gjerne pa lengre sikt, etter at

momentumseffekten har utspilt sin rolle.
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2.4.2 Mean reversion

Mean reversion innebarer at priser som over en periode utviser avvik fra et historisk
gjennomsnitt eller en fundamentalverdi, tenderer til & vende tilbake til dette gjennomsnittet
over tid. Dersom reverseringseffekten inngdr som komponent i prisdannelsen betyr det at det
vil vere mulig & predikere framtidige prisbevegelser basert pd historiske data. Overfort til
avkastning betyr dette at en periode med unormal hey avkasting etterfolges av en periode med
unormal lav avkasting og vice versa, altsd negativ autokorrelasjon i avkastningen. Forutsigbar

unormal avkasting basert pa historiske priser strider mot hypotesen om svak markedseffisiens.

Det er videre hensiktsmessig & skille mellom absolutt og relativ mean reversion. Forstnevnte
underseker hvorvidt aksjekurser har en tendens til & reversere mot et uspesifisert
gjennomsnitt, mens sistnevnte tar utgangspunkt i en direkte relasjon mellom aksjekurser og
fundamentale faktorer som dividender og resultat (Spierdijk et al., 2010). Absolutt mean
reversion omhandler derfor negativ autokorrelasjon i aksjeavkastninger, noe som strider mot

ideen om at priser beveger seg som en random walk.

Ved relativ mean reversion spesifiseres den underliggende fundamentale verdiprosessen. I
teorien er verdien til en aksje gitt som forventede framtidige dividender, neddiskontert med et
avkastningskrav. Avkastningskravet skal reflektere alternativkostnaden til andre investeringer
med tilsvarende risiko. Under forutsetning om konstant forventet avkastning, kan dagens
aksjepris relateres til neste periodes forventede kurs og dividende slik (Campbell et al., 1997):

Pt+1 + Dt+1] (20)

Pt:Et[ 14+7r

Denne kan sé loses T perioder framover, og felgende modell kan spesifiseres for verdien av

en aksje 1 en verden uten usikkerhet, med konstant diskonteringsrente:

i K

Py = E; lZil <1L+r) Dt+il + E¢ l(%—l—r) Pt+kl 21)

hvor P, er dagens aksjeverdi, D;,; er dividende pa tidspunkt t + i, og r et konstant
avkastningskrav. Her antas det at forventet néverdi av aksjekursen gar mot null nar T gér mot

uendelig, slik at siste ledd faller bort:
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i

P = E, [Zml () Dml. (22)

Dersom man legger til grunn en konstant, evigvarende vekstrate g, forenkles uttrykk (22) til
Gordon (1962) sin vekstmodell, som referert til i Campbell et al. (1997), og gis ved ndverdien

av framtidige dividender:

p = _D(1+g)
¢ =Poe=— "

(23)
I praksis har man imidlertid ikke sikker kunnskap om framtidige dividender, avkastningskrav
eller vekst. Historiske dividender og resultat, samt ulike nekkeltall tilnermer gjerne
fundamentalverdien i slike studier (se for eksempel (Fama og French, 1988a), (Campbell og
Shiller, 2001)). Balvers et al. (2000) unngir problemet med & matte spesifisere den
underliggende verdiprosessen ved & benytte en paneldatatilnerming. Her ser de pa differansen
mellom trenden i 18 forskjellige lands aksjeindekser og en referanseindeks som enten bestér
av verdensindeksen, eller et annet lands indeks. De finner signifikante reverseringseffekter i
ulike lands aksjeindekser, relativt til referanseindeksen. Resultatene styrkes nar de viser at

handelsstrategier basert pa funnene blant annet slar kjop-og-hold strategier.

Denne studien vil fokusere pa absolutt mean reversion, og underseker om aksjeavkastninger
gér mot gjennomsnittsverdier over tid. Et overordnet mél med utredningen er & svare pd om
prisdannelsen kan inneholde en reverseringskomponent, uten at den fundamentale verdien

spesifiseres ytterligere.

2.4.2.1 Historisk utvikling
Flere studier tar for seg reverseringseffekten med forskjellige framgangsmater, og ulike
resultat. Et utvalg av de mest innflytelsesrike studiene gjennomgés i dette delkapittelet, og vil

forhdpentligvis danne et bilde av utviklingen pé forskningsfeltet.

De Bondt og Thaler (1985) underseker om aksjemarkedet har en tendens til & overreagere, og
tester hva de kaller for overreaksjonshypotesen. De mener at dersom aksjekurser systematisk

overreagerer vil man kunne forutsi den framtidige retningen basert péd historisk avkastning.
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Mer konkret spesifiserer de to hypoteser: (1) ekstreme bevegelser i aksjekurser vil folges av
bevegelser i motsatt retning, og (2) jo mer ekstrem bevegelse, jo sterre vil den pafelgende
bevegelsen vere. De tester altsd om overreaksjonshypotesen har en prediktiv evne, og dermed
er et brudd pa svak markedseffisiens. De former vinner- og taperportefoljer basert pa en
periode pa 36 méneder, og registrerer prestasjonen over de pafelgende 36 minedene. Funnene
stotter hypotesen og viser at taperportefoljen slar markedet med i gjennomsnitt 19,6% over de
36 minedene, mens vinnerportefeljen oppnar en avkastning som er 5% lavere enn markedet.
Resultatet viser ogsa at store deler av meravkastningen for taperne oppnas i januar, og at

mesteparten av avkastningen oppnas i lepet av det andre og tredje pafelgende éret.

Chan (1988) mener teorien om at investorer overreagerer kan forklares ved endring i
risikofaktorer. De replikerer studien til De Bondt og Thaler (1985) under forutsetning om at
risikokomponenten, uttrykt ved betakoeffisienten, kan variere med tiden. Her slar de fast at
den kontrere handelsstrategien ikke tjener en ekonomisk signifikant avkastning, og slik
finner lite stotte for overreaksjonshypotesen. De Bondt og Thaler (1987) adresserer
innvendinger mot deres tidligere studie, som for eksempel at reverseringseffekten relateres til
selskapsstarrelse. De finner ikke stotte i data for noen av disse forklaringstypene, men

erkjenner at tidsvarierende avkastningskrav delvis kan sta som forklaring for funnene.

Fama og French (1988b) bruker en regresjonsmodell for & teste for signifikant autokorrelasjon
i avkastninger. Datamaterialet bestar av amerikanske aksjer notert pd New York Stock
Exchange over perioden 1926-1985. De tar utgangspunkt i en modell hvor prisdannelsen
bestar av to komponenter; en ikke-stasjon@r random walk og en forbigdende, stasjonaer
komponent. Resultatet av regresjonsanalysen viser hey negativ autokorrelasjon for
avkastningsperioder over ett &r. Med perioder pa tre til fem ar vil s& mye som 40% av
variansen 1 avkastningen neste periode forklares av avkastningen forrige periode for
portefoljer bestdende av sma bedrifter. For storre bedrifter er forklaringsgraden noe mindre,
omkring 25%. De kommer fram til at den sterke, negative autokorrelasjon i hovedsak relaterer
seg til de forste 15 arene av den undersekte tidsperioden, noe flere ogsa har pépekt (se

Campbell (1990) og Kim et al. (1991)).

Poterba og Summers (1988) underseker ogsd om aksjekurser inneholder forbigdende
komponenter, og om disse kan forklare en vesentlig del av variansen i avkastningen. De

analyserer amerikanske markedsdata for perioden 1926 — 1985 og for den utvidede perioden
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1871-1985. 1 tillegg analyserer de data fra 17 ulike land for varierende perioder, og
enkeltaksjer pa det amerikanske markedet i perioden 1926 til 1985. De benytter en
variansratiotest og analyserer ulike periodelengders relative varians som indikator pd mean
reversion. | analysen konkluderer de med at avkastning pd lengre sikt utviser negativ
autokorrelasjon, men nar de inkluderer perioden for 1926 er ikke resultatene like entydige.
Nér det gjelder data fra andre land viser resultatene ogsa tegn til negativ autokorrelasjon pa
lang sikt og positiv autokorrelasjon pé kort sikt. I analysen av amerikanske enkeltaksjer finner
de ogsd negativ autokorrelasjon over lengre horisonter, noe de anser som overraskende da
man skulle forvente at investorer raskere vil kunne identifisere og utnytte seg av muligheter

knyttet til feilprising av enkeltaksjer.

Cochrane (1988) undersoker hvor stor del av BNP (brutto nasjonal produkt) som svarer til
random walk komponenten. Utgangspunktet hans er at fluktuasjoner i BNP inneholder bade
en permanent og en midlertidig komponent. For & méle hvilken effekt som dominerer benytter
han en variansratiotest lik Poterba og Summers (1988), med flere. Cochrane studerer
logaritmen til reell BNP per innbygger over perioden 1869-1986 og finner at vekst i BNP er
positivt autokorrelert pd kort sikt, men utviser negativ autokorrelasjon pd lang sikt. Han
konkluderer derfor med at random walk komponenten utgjer en liten del av variasjonen i

BNP, da den har en klar tendens til 4 reversere mot en trend over tid.

Til tross for flere studier som peker i retning av en reverseringseffekt, finnes det ogsé de som
er kritiske til funnene. Richardson og Stock (1989) pépeker at selv om utvalgssterrelsen i
tidligere studier kunne vaere hoy, var antallet ikke-overlappende observasjoner lavt, noe som
gav lite uavhengig informasjon. Kritikken av tidligere studier rettes mot deres asymptotiske
tilneerminger til storre utvalg, noe de ikke anser som gode approksimasjoner i praksis. Ved
hjelp av en alternativ asymptotisk fordeling, utferer de nye tester pa tidligere funn, deriblant
studien til Fama og French (1988b), og konkluderer med at bevisene for en reverseringseffekt

tydelig svekkes med denne alternative metoden.

Videre kritikk peker péd at reverseringseffekten utelukkende er et for-krigs fenomen, og at
aksjer etter andre verdenskrig faktisk utviser positiv autokorrelasjon i avkastninger pé lengre
sikt. Ved hjelp av randomiseringsmetoder som korrigerer for ikke-normalfordelte data, re-
tester Kim et al. (1991) varians- og regresjonsstatistikker fra tidligere studier, og demonstrerer

at reverseringseffekten kun gjor seg gjeldende i data fra 1926-1946. 1 denne perioden var



24

markedene preget av hoy volatilitet og usikkerhet, som folge av den store depresjonen pd 30-

tallet og andre verdenskrig, noe de antok hadde bidratt til reverseringseffekten.

Fama (1991, 1998) tar et grundig tilbakeblikk pa studier som har utfordret EMH, og finner
ingen klare bevis som antyder en forkastning av hypotesen. Her pekes det pd lav teststyrke,

lite robuste funn og mangel pd gode alternativer som &rsak til at markedet best skildres i trdd

med EMH.

Campbell et al. (2001) ser pd hvorvidt fundamentale nekkeltall, representert ved
direkteavkastning og pris-inntjeningsratioer, kan forklare reverseringer i aksjekurser over tid.
Dersom prisene er hoye sammenlignet med fundamentale forhold, antas det at en av disse
reverseres over tid, slik at nekkeltallene gar mot mer normale verdier. De finner det mer
sannsynlig at aksjekurser star for denne justeringen mot normale nivé, enn at de fundamentale

forholdene reverserer.

2.4.2.2 Studier pa norske data

Til tross for et stort antall studier pa effekten internasjonalt, er forskningen pd norske data
mindre utstrakt. Jennergren og Korsvold (1974) undersgker hvorvidt prisdannelser i det
norske og svenske aksjemarkedet bryter med antakelsen om et svakt effisient marked. De
antar at sannsynligheten for & finne brudd med antakelsen om uavhengige priser er storre for
smé markeder enn for store. Daglige prisendringer analyseres over en relativt kort tidsperiode

fra 1967-1971, og de finner kun svake tegn pa brudd med RWH for begge markedene.

Nordby og Firman (2013) studerer prisreverseringer pa Oslo Bers i perioden 1993-2012 ved
hjelp av variansratiotester og kontraere handelsstrategier. De finner lave variansratioer basert
pa daglig volatilitet, noe som tyder pd predikerbarhet i prisene. Funnet blir klart svekket nar
handelsstrategier som forseker & utnytte seg av reverseringseffekten ikke genererer positiv

avkastning etter transaksjonskostnader.

2.4.2.3 Hvor star vi i dag?

Til tross for at reverseringsfenomenet har blitt grundig studert over arenes lop, foreligger det
per dags dato ingen bred enighet om hvorvidt aksjemarkedet karakteriseres av en slik effekt. I
en nylig utgitt artikkel viser Adam et al. (2016) at aksjeprisvolatilitet, predikerbarhet i

avkastninger osv. kan forklares av en konsumbasert prisingsmodell som bygger pa modellen
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til Lucas (1978). Her tillates sma avvik fra rasjonelle forventninger, hvor de antar at akterene
lerer av tidligere prisutvikling gjennom en feedback mekanisme. Dette gir
momentumseffekter pa kort sikt ved at prisveksten har en tendens til & overgd vekst i
fundamentale verdier. Videre forklarer modellen reverseringseffekter pa lengre sikt, og de
viser at selv om subjektive forventninger kan vare heye over en periode, vil de péd sikt
reflektere fundamentale verdier. Dette impliserer at aksjekurser kan avvike fra fundamentale,
rasjonelle forventningsverdier til tross for at akterene opptrer rasjonelt i trdd med deres
subjektive forventninger. Dette er konsistent med oppfatningen til Shiller (2005, s. 56) som
hevder at investorer spekulativt byr opp priser basert pd tidligere prisekninger, og dermed

frister andre til det samme, slik at syklusen gjentas igjen og igjen.

En slik forklaring viser at sma avvik fra rasjonalitetsantakelsen i1 standard modeller kan gi
opphav til bdde momentums- og reverseringstendenser i aksjemarkedet. I neste delkapittel

rettes blikket mot flere mulige forklaringer pa reverseringsfenomenet.

2.5 Forklaringer pa reverseringseffekten

Det finnes mange ulike forklaringer pd hvorfor en reverseringseffekt kan vaere virksom 1
prisdannelsesprosessen. Tilhengere av markedseffisiens baserer seg pé forklaringer som er 1
trdd med rasjonell prising, mens andre peker pd psykologiske forhold som forer til
systematiske skjevheter i hvordan mennesker forstdr, og reagerer pa informasjon. EMH tar
utgangspunkt i at all informasjon reflekteres i kursene, og at ulike akterer reagerer fornuftig
og konsistent pa ny informasjon. For & kunne si noe om dette ma man ha et begrep om hva
som ligger i fornuftige, eller rasjonelle handlinger. Bak mange av de tidlige teoriene pa feltet
ligger en antakelse om det rasjonelle mennesket. Her har man full informasjon om alle mulige
utfall, og velger det alternativet som maksimerer egen nytte med bakgrunn i et velordnet
preferansesett (Nyeng, 2004). Investorer antas & handle rasjonelt basert pa en objektiv, korrekt
sannsynlighetsfordeling for avkastningen, gitt den informasjon som er tilgjengelig pd det
tidspunktet (De Bondt og Thaler, 1989). Fordelen med slike forenklinger er at menneskelig
atferd lar seg studere i matematiske modeller. P4 den andre siden sgker ”Behavioral finance”-
litteraturen (atferdsfinans) etter mer realistiske teorier om hvordan mennesker foretar
(okonomiske) valg. Her antar man at kunnskap om kognitive skjevheter kan bidra til ekt

forstaelse for prisdannelsen i markedet. Blant annet lanseres den tidligere nevnte
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overreaksjonshypotesen som alternativ forklaring pd hvorfor priser kan utvikle seg etter

forutsigbare reverseringsmeonster.

2.5.1 Rasjonelle bobler

Et viktig spersmal er om autokorrelasjon i avkastninger sammenfaller med rasjonell prising,
eller ikke. Rasjonelle bobler lanseres gjerne som en mulig forklaring, i trdd med EMH. For a
komme fram til et uttrykk for verdien av en rasjonell boble, er det hensiktsmessig & ta
utgangspunkt i delkapittel 2.4.2, hvor modellen for den fundamentale verdien til en aksje ble
utledet. I (22) var antakelsen at ndverdien av den forventede aksjekursen konvergerte mot null
ndr horisonten T okte. Ved & se bort fra antagelsen om konvergens vil uttrykk (20) ha

uendelig mange losninger. I folge Campbell et al. (1997, s. 258) kan enhver lgsning skrives pa

formen
Pt:PDt-I_Bt (24)
hvor
Bt+1]
B, =E . 25
t t [1 +r (25)

P, gir observert pris i dag, Pp, representerer den fundamentale verdien, mens B, uttrykker en
rasjonell boble. Boblen omtales som rasjonell fordi B; er konsistent med rasjonelle
forventninger, og konstant forventet avkastning. I dette bildet kan aksjekurser avvike fra den
fundamentale verdien, uten at det impliserer irrasjonalitet, noe som derfor kan fungere som
forklaring for reverseringseffekten. Det finnes imidlertid argumenter for hvorfor rasjonelle
bobler ikke kan forklare at priser avviker fra fundamentale verdier. Campbell et al. (1997)
hevder blant annet at en boble pé et verdipapir med begrenset ansvar (for eksempel en aksje)
aldri kan ha negativ verdi. Dersom en negativ boble skulle eksistert ville det implisere negativ
forventet pris pa aksjen en gang i framtiden, noe som bryter med det begrensede ansvaret. De
hevder ogséd at rasjonelle bobler kun kan forklare volatilitet 1 priser, ikke predikerbarhet 1
avkastninger. Slike argumenter taler mot rasjonelle bobler som forklaring pa mean reversion i

aksjekurser.
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2.5.2 Tidsvarierende forventet avkastning

Tidsvarierende forventet avkastning er ogsa en mulig forklaring pd hvorfor aksjekurser er
negativt autokorrelert. Fama (1991) papeker problemet knyttet til det & skille mellom
irrasjonelle bobler og rasjonelle endringer i1 investorers avkastningskrav som forklaring pa
reverseringseffekten. | RWH antas den forventede avkastningen & vare konstant, mens for
den mer generelle effisienshypotesen tillates variasjoner over tid (Campbell et al., 2001).
Reverseringseffekten antas her & komme til uttrykk gjennom at avkastningskravene i seg selv
er negativt autokorrelerte, og i trdd med rasjonell prising og effisiente markeder. Det lar seg

derfor ikke gjore 4 konkludere med det ene eller det andre ettersom investorers

avkastningskrav er en uobserverbar sterrelse, og ma tilneermes ved approksimasjoner.

Fama og French (1988a) effektuerer sammenhengen mellom direkteavkastning (D/P) og
framtidige aksjeavkastninger. Studien undersoker data over forskjellige tidsperioder, fra en
maned til fire ar. De finner at pa kort sikt (maneder og kvartal) forklarer direkteavkastningen
under 5% av variansen i avkastningen, mens pa lengre sikt forklarer D/P mer enn 25% av
variansen 1 to- til firedrs avkastninger. De finner positiv, men avtakende autokorrelasjon som
svarer til en prisreverseringstendens 1 aksjekurser. I studien forklares funnene med
tidsvarierende forventet avkastning hos rasjonelle investorer, men de erkjenner at ineffisiente

modeller ogsa kan sta som forklaring.

Problemet er at forventninger ikke er en objektiv kvantifiserbar sterrelse, og det lar seg ikke
fange opp gjennom vare mélinger. En slik forklaring mé& nedvendigvis inneholde en
psykologisk teori om hvordan forventninger formes, noe som vil kreve innsikt utover

antakelsene for det rasjonelle, skonomiske mennesket.

2.5.3 Atferdsmessige forklaringer

Atferdsekonomiens inntreden i finansfaget har satt varige spor. En av de forste som virkelig
utfordret den neoklassiske rasjonalitetsantakelsen var Herbert A. Simon som i 1978 fikk
Nobelprisen i ekonomi for sitt bidrag om beslutningstaking i organisasjoner (Herbert A.
Simon - Facts, 2014). Spesielt har Simons begrep om “begrenset rasjonalitet” og pastanden
om at mennesker “satisfiserer” framfor & optimere, blitt ansett som en viktig modifisering av
rasjonalitetsidealet. Siden den gang har psykologiske faktorer fétt storre og sterre plass i den
okonomiske litteraturen. Den utvidede forstdelsen av mennesket la pd mange mater

grunnlaget for mer virkelighetsorienterte skonomiske teorier, og representerte et brudd med
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det gjeldende naturvitenskapelige ideal, som lenge hadde statt sterkt i samfunnsvitenskapen
(Nyeng, 2004). Atferdsfinans har som mal & forklare de emosjonelle og psykologiske
prosessene som pavirker investorer i1 finansielle markeder (Ricciardi og Simon, 2000). De
enkle forutsetningene som ligger til grunn for det rasjonelle mennesket har blitt stemplet som
et uoppnaelig ideal, og et lite fruktbart utgangspunkt for forskning pé sosiale fenomener.
Atferdsfinans tar avstand fra antakelsen om full rasjonalitet, ved & pépeke systematiske
kognitive skjevheter som menneskelig beslutningstaking er utsatt for. Til forskjell fra EMH,
hvor det forutsettes at markedsprisene til enhver tid representerer fundamentale verdier,
argumenterer Barberis og Thaler (2003) for at avvik ofte vil oppsta som felge av investorer
som ikke fullt ut er rasjonelle. Noen av disse kognitive skjevhetene gir liv til en teori som

avviker fra EMH pa flere méter, ikke minst antakelsen om perfekt rasjonalitet.

Dersom man ser pa aksjemarkedet som et sosialt system, heller enn et mekanisk marked
underlagt ekonomiske lover, apner det opp for en dypere forstdelse enn hva som postuleres
under EMH. Som kjent er aksjekurser prisen pd en eierandel i et selskap. Ledelsen
kommuniserer viktig informasjon, hvilket gir investorer indikasjoner om selskapets
finansielle stilling og framtidsutsikter. Informasjonen som kommuniseres gjennom
resultatrapporter og andre publikasjoner er ikke bare objektiv, men ogsé utsatt for
manipulasjon og skjennsmessige tilpasninger. Ledelsen kan velge & tilpasse seg pd en
fordelaktig mate, for eksempel ved & gi inntrykk av stabile resultat og dividender. Investorer
skal sé fortolke denne informasjonen, og danne seg et bilde av hva aksjen til selskapet er verd.
Her er ogsd fortolkningsprosessen gjenstand for menneskelig feil og illusjoner, samt
individers begrensede evne til 4 ta inn over seg informasjon. Det virker derfor naturlig & tro at
avvik kan oppsté som folge av mangelfull informasjon eller feilaktig tolkning av informasjon,
slik at aksjekurser ikke gjenspeiler fundamentale verdier. Pa lengre sikt er det imidlertid
naturlig & tro at aksjekurser vil n&erme seg de fundamentale verdiene. Dette forklares gjerne
med at “smarte penger” eller rasjonelle investorer oppdager feilprisingene, og bidrar til en
reversering av kursene. Finansanalytikere og profesjonelle investorer kan vere eksempler pa
slike akterer. En sentral antakelse her er derfor at bade irrasjonelle og rasjonelle akterer

opererer i markedet, og at avvik ikke umiddelbart korrigeres.

Kahneman og Tversky (1974) presenterer viktige effekter som bryter med det rasjonelle synet
pa mennesket. Her nevnes blant annet ankereffekten og representativitet som systematiske

avvik fra rasjonalitet. Ankereffekten relaterer seg til hvordan man skaffer seg ulike referanser
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som utgangspunkt for sammenligning, for eksempel hva det koster for en kartong melk eller
prisen pa en euro malt i norske kroner. Det er i folge Kahneman (2011) ingen systematikk 1
hvordan man skaffer seg ulike anker, men de far stor betydning for vurdering av prisnivaet.
Dersom en kartong melk plutselig koster 50 kroner vil man sannsynligvis vurdere dette som
dyrt. Slike effekter kan ogsa antas a eksistere i aksjemarkedet, hvor investorer mer eller
mindre tilfeldig har skaffet seg ulike anker for hva som er et antatt normalnivd. Dette kan
gjore at nar aksjemarkedet faller mye, vurderes dette som lavt i forhold til normalen, og man
har en antakelse om at prisene pa ett eller annet tidspunkt vil stige. Nar mange nok anser

markedet som billig vil de by opp kursene, og slik kunne bidra til en reverseringseffekt.

Representativitet gar ut pd at mennesker, i vurdering om hvorvidt et objekt A tilherer klasse
B, benytter enkle heuristikker basert pa hvorvidt A er representativ for B. For & eksemplifisere
hvor sterk denne effekten kan vare, beskriver Kahneman (2011) Linda som en single, 31 ar
gammel kvinne med utdannelse innen filosofi. Videre er Linda svert opptatt av
diskriminering og sosial rettferdighet, 1 tillegg til 4 ha deltatt i1 anti-kjernekrafts
demonstrasjoner. Ved spersmél om Linda er en (A) bankarbeider eller en (B) bankarbeider +
feminist, svarer respondenter typisk at det siste er mer sannsynlig. Dette fordi uttalelsen
representeres best av feministbeskrivelsen, og derfor blir tillagt sterre vekt, til tross for at
sannsynligheten nedvendigvis ma vare lavere for (B) enn for (A). Representativitet forer ogsa
til en annen skjevhet, nemlig neglisjering av utvalgssterrelse. Dersom en mynt viser fem kron
pa rad, tenker mange at nd ma det snart bli mynt, med bakgrunn i at mynten er “rettferdig”.
Dette gjor seg naturligvis kun gjeldende pa et storre antall observasjoner, og ikke i1 neste kast,
noe man ofte overser. Barberis og Thaler (2003) argumenterer for at
representativitetseffekten, spesielt neglisjering av smé utvalg, kan fore til at investorer
overreagerer pa kort sikt. En serie gode resultatannonseringer blir tolket som over-
gjennomsnittlig hey vekst gjeldene for hele populasjonen, noe investorer ekstrapolerer inn i
framtiden. Prisene presses for hayt opp pé kort sikt, noe som gjor at etterfolgende avkastning

er lavere enn gjennomsnittet og prisene reverserer pa lengre sikt.

Overreaksjonshypotesen bygger pd en antagelse om at det eksisterer irrasjonelle akterer.
Cuthbertson og Nitzsche (2005) viser til sdkalte ”positive feedback”-tradere som handler pa
retningen kursen tar. For eksempel vil kursen normalt sendes opp ved positive nyheter, og
dersom markedet kun hadde besttt av rasjonelle akterer ville markedsprisen umiddelbart

reflektert all tilgjengelig informasjon. Feedback-tradere vil imidlertid presse kursen videre
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opp da de anser den initielle stigningen i kursen som positive nyheter i seg selv. Her ser man
derfor en overreaksjon pd ny informasjon, og dersom rasjonelle investorer oppdager
feilprisingen vil de presse kursene tilbake til fundamentale verdier. Altsd vil aksjekurser i
dette perspektivet overreagere pa kort sikt, for sa & korrigeres pa lengre sikt. Tilstedeverelse
av feedback-tradere er derfor mulig forklaring pé irrasjonelle bevegelser bort fra

fundamentale verdier, som pa sikt reverseres (se ogsd De Long et al. (1990)).

De Bondt og Thaler (1985) drefter flere ulike forklaringer pd overreaksjonsfenomenet. De
nevner blant annet “price-ratio”’-hypotesen, hvor selskaper med lav P/E (Price/Earnings)
ansees som midlertidig undervurdert pd grunn av overdreven pessimisme hos investorene.
Nér resultatene blir bedre enn investorenes urimelige dystre spddommer, reverserer prisen.
Det motsatte hevdes ogsd 4 kunne gjelde ved overdreven optimisme. Disse ideene
sammenfaller pa mange omrdder med investeringsdisiplinen “value investing”, hvor
Benjamin Graham regnes som en av grunnleggerne. Kort fortalt gir strategien ut pd a
identifisere undervurderte verdipapirer, og vere tdlmodig inntil markedet korrigerer
feilprisingen. I dette ligger en antakelse om at markedspriser ikke nedvendigvis samsvarer
med fundamentale verdier, og at de har en tendens til & konvergere pa sikt, noe Graham et al.

(1934) ogsa antydet.

Fama (1998) tar for seg studier som antyder at markedet over- eller underreagerer med tanke
pd ny informasjon. Han hevder at avvik som deler seg tilfeldig mellom over- og
underreaksjon, ikke bryter med effisiente markeder. Dette finner han stette for ved at det ikke
virker & vare bevis for at en av de dominerer. Han papeker ogsd at anomaliene er
modellsensitive, og dersom andre normalavkastningsmodeller legges til grunn, vil anomaliene
ha marginal eller ingen betydning. Fama etterlyser derfor forslag til alternative modeller, som

bedre forklarer prisdannelser i markedet enn EMH.

2.5.4 Mikrostrukturelle forklaringer

”Bid/ask-spread” refererer til forskjellen mellom kjops- og salgspriser investorer kan handle
en aksje til, altsd en indirekte transaksjonskostnad. Det kan ogsd benyttes som et mal pa
likviditet, hvor hey spread indikerer lav likviditet i aksjen, og motsatt. Campbell et al. (1997)
papeker mulige problemer i forbindelse med dette, og argumenterer for at hoy spread kan gi
utslag i spurigs volatilitet og autokorrelasjon. Dersom dette er tilfelle kan enkelthandler

medfore store kursendringer uten noen endring i underliggende verdier. Spesielt vil dette
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problemet kunne gjore seg gjeldene i studier pa korte avkastningsperioder. I tester for
autokorrelasjon pa lengre sikt antas slike effekter & vare av mindre betydning, ettersom en del

av denne stoyen filtreres bort.

En annen effekt viser til problemet ved forskning pa aksjer som i perioder har ulike
tidsintervaller mellom siste handel, ogsa kalt ikke-synkron handel. Sluttkurser benyttes ofte 1
tester pa aksjekurser, og dersom en aksje er lite omsatt vil tidsintervallet bli lengre for denne,
enn for en likvid aksje. Dette kan skape problemer for testing av variasjon og samvariasjon i
avkastningen til aksjene. Campbell et al. (1997) eksemplifiserer denne effekten ved to aksjer,
A og B, som begge omsettes i markedet. A er lite omsatt, mens B handles relativt ofte.
Dersom det mot slutten av en dag kommer informasjon som skal pdvirke hele markedet,
fanges dette opp i B samme dag, men ikke i A for senere. Her vil det oppstd en treghet i
avkastningen til aksje A, noe som kan gi spurigse kryss-autokorrelasjoner mellom aksjene, og
ogsé i tester av aksjens egen autokorrelasjon. Lo og MacKinlay (1988) erkjenner at fravaer av
handler kan fore til spuriese effekter, og sarlig at sma, lite likvide selskaper oftere vil kunne
vise autokorrelasjon pd grunn av at de sjeldent omsettes. Det forstas derfor at ikke-synkron
handel i aksjer kan utgjere et problem, hvor spuriese sammenhenger oppstar ved tester pa
hyppige tidsintervaller. P4 en annen side; dersom tregheten er motivert av reelle arsaker og
slik gir nyttig informasjon, ber man i folge Campbell et al. (1997) ikke uten videre avfeie det

som spurigse sammenhenger.

2.6 Oppsummering og hypoteser

Dette kapittelet har presentert det teoretiske grunnlaget for oppgaven. Hypotesen om
markedseffisiens er tilordnet relativt stor plass. Vi mener det er hensiktsmessig a kjenne godt
til teorien som har hatt sterst innflytelse i prisdannelsesprosessen, slik at leseren selv kan
gjore en vurdering om hvorvidt studien finner avvik fra EMH. Videre ble to viktige
anomalier, momentums- og reverseringseffekten, gjennomgétt. Utredningen har valgt a se pa
nettopp disse effektene pé grunn av at de er motsetninger, og fordi begge representerer avvik
fra markedseffisiens i svak form. Momentum svarer til positiv autokorrelasjon i avkastninger,
mens reverseringseffekten innebarer negativ autokorrelasjon. Ingen av disse effektene er

forventet dersom priser beveger seg helt tilfeldig og uavhengig av tidligere kurser.



32

Reverseringseffekten antyder en form for predikerbarhet i aksjemarkedet. Naermere bestemt at
unormal hey avkastning har en tendens til 4 folges av under unormal lav avkastning, og
motsatt. Dette undersokes gjennom to tester som sammen gir gode forutsetninger for & kunne
beskrive prisdannelser i det norske aksjemarkedet. Forst gjennomferes en variansratiotest for
a undersoke om en reverseringseffekt inngar i prisdannelsen. Deretter utformes en enkel
handelsstrategi basert pa eventuelle funn i variansratiotestene, for & underseke hvorvidt det er
mulig & tjene signifikant meravkastning ved & handle i trad med reverseringseffekten. For &
svare pd problemstillingen formuleres to overordnede hypoteser, som henger sammen med

utredningens tester:

H{': Aksjer pd Oslo Bors tenderer ikke til d reversere mot gjennomsnittsverdier over tid.

HE: Det er ikke mulig d oppnd risikojustert meravkastning ved d folge en handelsstrategi som

baserer seg pd reverseringseffekten.

Forkastning av H{' utfordrer med andre ord antakelsen om at aksjeavkastninger er konstant,
og vil derfor bryte med random walk modellen. Mer spesifikt impliserer en forkastning av Hg
at aksjeavkastninger utviser negativ autokorrelasjon. Slik vil variansratiotestene kunne gi svar
pa denne hypotesen, som igjen bidrar med innsikt i det overordnede forskningsspersmalet for

utredningen.

Konklusjonene fra H§' tas si med til utforskning av H¥, nemlig om det er mulig & tjene
signifikant meravkastning ved & handle pd bakgrunn av reverseringseffekter. Uansett om
testene antyder negativ autokorrelasjon i avkastninger eller ikke, vil HF kunne bekrefte
gyldigheten av H4'. Dersom det viser seg at aksjer tenderer til 4 reversere mot et gjennomsnitt
over tid, er spersmalet om investorer kan utnytte seg av dette. I neste kapittel rettes fokus mot
utredningens metodiske valg, hvor blant annet analysemodellene blir spesifisert, og de
generelle hypotesene operasjonaliseres gjennom formulering av delhypoteser tilknyttet de

ulike testene som gjennomferes.
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3 Metode

3.1 Introduksjon

I dette kapittelet presenteres forskningsopplegget pd en ryddig og systematisk mate, hvor
malet er at leseren skal vare i1 stand til & vurdere troverdigheten og paliteligheten ved
resultatene. Opplegget er todelt og tar for seg bdde en variansratiotest og test av
meravkastningen til en kontreer handelsstrategi. Variansratiotesten behandles i delkapittel 3.2.
Data som benyttes i testen beskrives i delkapittel 3.2.1. Videre presenteres analysemodellen
som ligger til grunn for undersokelse av reverseringseffekten i1 delkapittel 3.2.2, mens 3.2.3
gjennomgdr testspesifikasjonene for variansratiotesten. Seksjonen avsluttes med en kort
gijennomgang av multiple tester i1 delkapittel 3.2.4. Deretter flyttes fokus over mot
handelsstrategien 1 delkapittel 3.3. Her presenteres forst det relevante datamaterialet som
ligger til grunn for testen i delkapittel 3.3.1. Valg av analysemodell presenteres i 3.3.2, for
gjiennomfoeringen av testen og nullhypotesene utbroderes i delkapittel 3.3.3. Forhold tilknyttet
studiens validitet og reliabilitet dreftes sé i1 delkapittel 3.4, for metoden kort oppsummeres i

delkapittel 3.5.

3.2 Variansratiotesten

For a undersegke reverseringseffekter pa Oslo Bers, utferes en variansratiotest (VR-test). VR-
testen utnytter at variansen eker proporsjonalt med investeringshorisonten dersom
prisprosessen er en random walk. Om variansen til kortsiktige avkastninger eker mer enn
proporsjonalt med investeringshorisonten, impliserer dette at aksjekursene reverserer. Dette
svarer til den absolutte formen for mean reversion, hvor priser gar mot et uspesifisert
gjennomsnitt over tid. Her er onsket & undersoke om reverseringseffekter kan innga som
komponent i prisdannelsen p& Oslo Bers, og svarer derfor til den overordnede hypotesen Hg.

I dette kapittelet diskuteres valg og avveininger tilknyttet forskningsmetoden for VR-testen.

3.2.1 Tidsperiode og datasett

Datamaterialet for VR-testen er hentet fra Thomson Reuters Datastream. Dette er en
finansdatabase med blant annet tidsserier fra et mangfold av finansielle instrumenter,
verdipapirer og ulike indikatorer for hele verden. Det er hentet ut méinedlige kurser for 40
ulike enkeltaksjer og for ulike indekser, herunder Oslo Bers All-share Index, OBX-indeksen
og Oslo Bers Small Cap index og Oslo Bers Benchmark Index. Indeksene og alle
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enkeltaksjene er pa totalavkastningsform, altsé justert for dividender, splitt og lignende. Fra
kursene er avkastningen for de ulike tidsintervallene beregnet, for 4 gjeore datamaterialet
operativt for testen. Det er enskelig med sd lange datasett som mulig, da utredningen seker a
underseke reverseringer pa lengre sikt. Ved utvelgelse av enkeltaksjer til VR-testen har kun
selskaper med data for minimum 20 ar blitt inkludert. Det kreves at aksjene har fullstendige
datasett fra forste tilgjengelige notering og fram til 2016. P4 den miten far man uavbrutte
dataserier med sa relevante og nylige data som mulig. Etter filtreringen star 40 enkeltaksjer

igjen, med et datamateriale pa omlag 20-40 ar til bruk i VR-testen.

Oslo Bers All-share Index (OSEAX), bestar av alle noterte aksjer pa Oslo Bers (Oslo Bars
All-share Index, 2016). Denne indeksen inneholder data for en 33-ars periode, og alle de 40
enkeltaksjene som inngar i testen, finnes i indeksen per dags dato. OSEAX vil danne
hovedgrunnlaget for analysen av VR-testen. I tillegg vil studien se na@rmere pad Oslo Bers
Benchmark Index (OSEBX), ogséd kalt hovedindeksen. Dette er en investerbar aksjeindeks
som bestar av et representativt utvalg av alle noterte aksjer pa Oslo Bers (Hovedindeksen,
2016). Denne indeksen tas med for & sikre at eventuelle reverseringseffekter faktisk kan

tilskrives aksjer som er tilgjengelig for handel.

OBX-indeksen bestar av de 25 mest likvide selskapene pa Oslo Bers, rangert etter seks
méneders avkastning, og revidert pd halvarlig basis (OBX Total Return Index, 2016). Denne
benyttes for & kunne utelukke at eventuelle funn kun svarer til de mindre likvide selskapene 1
OSEAX. Det er altsd onskelig & underseke om eventuelle funn for bersen som helhet ogsa
gjelder for de mest likvide selskapene. P4 den méiten kan man utelukke at en eventuell
reverseringseffekt kun kommer av lite omsatte selskaper. I likhet med OSEAX strekker

datamaterialet seg ogsa her over en periode pa 33 ér.

Oslo Bers Small Cap Index (OSESX) bestar av selskapene pa Oslo Bers med lavest
markedsverdi, nermere bestemt den nedre 10-prosenten av selskapene (Oslo Bars Small Cap
Index, 2016). Indeksen er inkludert for & se om funn for mindre selskaper avviker fra

resultatene for barsen som helhet. Tidsserien for OSESX bestar av 20 ar med data.

Flere studier har tidligere undersgkt autokorrelasjon pd daglige, ukentlige og maéanedlige
avkastninger. I denne studien gjennomferes imidlertid VR-tester pd enkeltaksjer og indeksene

for lengre avkastningsperioder. Mer spesifikt vil manedlige, drlige og todrige avkastninger bli
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benyttet for & fange opp eventuelle effekter bide pa kort og lang sikt. A inkludere
avkastninger lengre enn ett ar er ikke veldig vanlig for slike tester. Sannsynligvis er dette pa
grunn av at det stilles krav til lange avkastningsserier for & oppna tilstrekkelig storrelse pa
utvalget. Likevel kan det veere fornuftig & inkludere todrige avkastninger da de fanger opp
reverseringseffektens langsiktige natur, selv om teststyrken nedvendigvis blir noe svakere.
Ved 4 studere todrsavkastninger vil testen fange opp lengre sykluser hvor aksjekurser avviker
fra gjennomsnittsverdier, noe som forhépentligvis vil gi ny kunnskap om reverseringer pa

lengre sikt.

Tidligere studier har blitt kritisert fordi de ofte benyttet datasett som inneholdt perioden for
andre verdenskrig, blant annet det store krakket i 1929. Kim et al. (1991) gikk sd langt som &
pasta at reverseringseffekter i tidligere studier utelukkende var et for-krigs fenomen. Selv om
kriser kan ha stor innvirkning pé resultater i tester for autokorrelasjon, kan det framsettes
argumenter for hvorfor det likevel er interessant & inkludere disse i testene. For det forste kan
det hevdes at finansielle kriser ogséd er en del av prisutviklingen i de finansielle markedene,
noe historien har vist gjentatte ganger. I den sammenheng oppstar det problemer med a
bestemme hvilke kriser som ber inkluderes, og hvilke som ber ekskluderes. I sd fall er man
nedt til & definere hvilke kriser som er av stor nok betydning for resultatene, slik at det kan
forsvares a utelukke akkurat disse. For det andre kan de store fallene i markedet inneholde
viktig informasjon om reverseringseffekten vi studerer. Det kan tenkes at store kriser kommer
av at prisene skytes langt over fundamentale verdier, for sa a raskt bli korrigert. Det vil altsa
veere lite hensiktsmessig & ta bort viktige hendelser som inneholder informasjon om nettopp
det fenomenet man undersegker. Finansielle bobler ble i delkapittel 2.5.1 lansert som en mulig
forklaring pé reverseringseffekten, og dette taler for & ha med data som inneholder tider med
hoy usikkerhet og kraftige prisfall. P4 en annen side kan det vare at slike kriser fér
uforholdsmessig stor betydning for resultatene av autokorrelasjonstestene. Dersom én krise
fir s& mye 4 si at det nesten er likegyldig hva som skjedde med aksjekursene resten av tiden,
vil det kunne argumenteres for & ikke ha med denne hendelsen. For & kunne si noe om
hvordan finanskrisen pdvirker resultatene vil testen ogsd utferes for OSEAX, med unntak av

arene 2007 og 2008.

VR-testene gjennomfeores ved hjelp av programvaren EViews, som inneholder et

ferdigoppsett for slike tester. Alternativt kunne beregningene vert gjort i R, et program som
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apner for flere tilpasninger enn forstnevnte, men hvor utskriftene ikke er like utfyllende. R er

likevel brukt for & dobbeltsjekke enkelte resultater fra EViews.

3.2.2 Analysemodell

Standard ekonometriske tester forutsetter at variablene er stasjonazre. Enkelt forklart betyr
dette at variablene har et konstant gjennomsnitt, varians og autokovarians for ethvert lag
(Brooks, 2008). En ren random walk er ikke-stasjoner, noe som vil si at den tar persistente
avvik fra gjennomsnittet. Her sier man at variabelen har enhetsrot i den karakteristiske
ligning, dvs. (1 — ¢L)p; = & hvor ¢ = 1 (Cuthbertson og Nitzsche, 2005). En stasjonar
variabel derimot, vil stadig returnere til et konstant gjennomsnitt. Reverseringseffekten
impliserer derfor aksjekurser som inneholder en stasjonar komponent, slik at variabelen over

tid reverserer mot gjennomsnittet.

Som vist 1 kapittel 2 har tidligere studier benyttet forskjellige modeller for & underseke om
reverseringseffekten er virksom i prisdannelsen. Nullhypotesen legger som regel til grunn en
eller annen variant av prisprosessen som en random walk. Dette impliserer at framtidige
prisbevegelser er tilfeldig, og at markedet ikke har noen hukommelse. Hvilken modell som
legges til grunn for prisprosessen vil derfor legge foringer for hvilke konklusjoner som kan
trekkes pd bakgrunn av undersgkelsen. En forkastning av RWH er ikke tilstrekkelig for a
konkludere med at markedet er ineffisient, ettersom andre modeller kan sté for prisdannelsen 1
et effisient marked. Summers (1986) tar utgangspunkt i noe han kaller for ”stock market
fads”, hvilket referer til midlertidige avvik fra fundamentale verdier pa grunn av forbigdende
popularitet. Antakelsen her er at prisdannelsen inneholder bade en permanent random walk
komponent, og en midlertidig, stasjonzer komponent, noe flere andre studier ogsa legger til

grunn (se Poterba og Summers (1988), Fama og French (1988b) og Cochrane (1988)).

I likhet med Lo og MacKinlay (1988) tar denne studien utgangspunkt i en random walk
modell. Modellen er valgt fordi den er mye brukt i litteraturen, og fordi den er relativt enkel a
forsta. Formalet er forst og fremst & underseke om RWH holder for det norske markedet eller
om en reverseringseffekt kan innga i prisprosessen. Dersom for eksempel nullhypotesen
forkastes pd bakgrunn av negativ autokorrelasjon, innebarer dette at en
reverseringskomponent kan innga i den “sanne” modellen. Spersmalet om hva slags modell
dette er, far imidlertid std ubesvart til etterfolgende forskning. Felgende modell formuleres

som utgangspunkt for studien:
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Pt = U+ D1t & (26)

hvor:
p¢ = logaritmisk prisprosess
u = konstant drift

&, = Uavhengige, identisk normalfordelte (niid) feilledd med gjennomsnitt 0 og varians o2.

Random walk modellen impliserer at tidligere prishistorikk ikke kan benyttes til & predikere
framtiden, noe som betyr prisendringer er uavhengige. Her antas i ferste omgang uavhengige,
identisk (normal)fordelte feilledd, noe som er en streng nullhypotese ettersom det ikke tillates
endring i volatilitet over tid. Campbell et al. (1997) presiserer at normalitetsantakelsen kun er
for a4 forenkle framstillingen av testen, da etterfolgende resultat gjelder mer generelt for
logaritmiske prisprosesser. Modellen tilsvarer det som kapittel 2 ble definert som en RW1.
Denne antakelsen vil etter hvert modifiseres slik at det tillates generelle former for
heteroskedastisitet, da det ikke er enskelig med forkastning nettopp pa bakgrunn av dette. Mer
spesifikt forkastes antakelsen om iid-feilledd, og modellen reduseres dermed til en RW3.
Denne kalles ogsa for en martingale nullhypotese, og er mindre restriktiv enn en RW1
ettersom den ikke krever at hgyere ordens momenter (variansen) skal vere uavhengig, bare at
feilleddene skal vaere ukorrelerte (Cuthbertson og Nitzsche, 2005). Det studien altsa ensker a
belyse er hvorvidt all tidligere informasjon er priset inn i et aktivum, og om prisendringer
folger forutsigbare reverseringsmenstre. Dette gjores gjennom en test av RW3, som tilsier at

avkastninger skal vere ukorrelerte over tid.

3.2.3 Testspesifikasjon

Ulike metoder kan benyttes for & underseke om avkastningene er korrelerte over tid. Fama og
French (1988b) benytter eksempelvis regresjonsmodeller pd formen R;;ip = ap +
PrRe—r ¢ + €+ Her studeres korrelasjon mellom denne periodens avkastning Ry .k, 0g
forrige periodes avkastning R,_, ;. Mean reversion svarer her til en negativ betakoeffisient,
signifikant lavere enn null. Videre er Box-Pierce Q-statistikk og enhetsrottester andre metoder
som kan benyttes for tester av RWH (Lo og MacKinlay, 1989). VR-testen er blant de mest
brukte metodene, mye fordi den utviser hoy styrke ved tester for reverseringseffekter (Charles

og Darné, 2009). Testen utnytter det faktum at dersom prisprosessen folger en random walk
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vil variansen til avkastningen eke proporsjonalt med investeringshorisonten. Cuthbertson og

Nitzsche (2005) forklarer dette ved forst & anta at forventet avkastning er konstant:

E[ris1] = Elpesr — 0] = 1 (27)

Ved rasjonelle forventninger impliserer dette random walk-modellen, og avkastningen over -

perioder vil vere:

Tet+k = P4k —Pr) = kit + (eppq + - + Epyi)- (28)

Dersom log-avkastningen folger en random walk vil variansen eke proporsjonalt med

horisonten k:
var(Teerr) = var(Fepq + Tegp + 0+ 1egg) = k var(ree). (29)

Denne egenskapen er helt sentral ettersom RWH testes ved & sammenligne avkastningen over
forskjellige perioder. Nar variansen vokser proporsjonalt med investeringshorisonten vil VR
vare lik 1. Dersom variansen til kortsiktige avkastninger eker mer enn proporsjonalt vil VR
vare under 1, og volatiliteten er lavere pd lengre enn pé kort sikt relativt til periodelengden.
Dette impliserer at en reverseringseffekt er virksom, og nullhypotesen om ukorrelerte
avkastninger kan forkastes. Det er flere arsaker til at denne metoden er valgt. For det forste
har som nevnt slike tester hoy teststyrke sammenlignet med alternative metoder, ogsa ved
moderate utvalgssterrelser (se Poterba og Summers (1988), Lo og MacKinlay (1989)). For det
andre er VR-testen forholdsvis enkel & forstd, samt at den gir intuitive tolkninger i studie av

reverseringsfenomenet.

For ytterligere intuisjon bak VR-testen er det hensiktsmessig & studere
populasjonsegenskapene dens. Det kan vises at VR-statistikken for to perioder er gitt ved

(Campbell et al., 1997, s. 48):

Var[r,(2)] _Var[r,+r._4] 2Var[r]+ Covlr, + 1;_4]
2Var[r,] ~  2Var[r] 2 Var(r]

VR(2) = (30)

hvilket er ekvivalent med
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VR(2) =1+ p(1) 31)

hvor 7,(2) er to-periode avkastningen og p(1) ferste-ordens autokorrelasjonskoeffisient for
avkastningen 1. Dersom dette generaliseres til 4 gjelde for g-perioder, vil VR-statistikken

oppfylle folgende relasjon (Campbell et al., 1997, s. 49):

q-1
_ Varln ()] _ k

hvor r.(k) = 1. + 1._1 + +++ + 141 0g p(k) er k-ordens autokorrelasjonskoeffisient av {r;}.
VR(q) er en lineerkombinasjon av de forste k autokorrelasjonskoeffisienter av {r;}, med
lineeert synkende vekter. Under RWH vil VR(q) =1, det vil si at alle
autokorrelasjonskoeffisienter er null, og variansen til avkastningen vokser lineert. For
cksempel vil variansen til to-periodeavkastningen 1 (2) veare lik det dobbelte av variansen til
én-periodeavkastningen 7. Ved negativ forste-ordens autokorrelasjon (dvs. mean reversion)
vil variansen til to-periodeavkastningen vare mindre enn summen av variansen til to én-
periodeavkastninger, slik at VR(q) < 1. Altsé variansen vokser mindre enn proporsjonalt til
investeringshorisonten noe som kan komme av at priser overskyter fundamentale verdier pa
kort sikt (Engel og Morris, 1991). Dersom VR(q) >1 vil variansen til to-
periodeavkastningen vere storre enn summen av variansen til to én-periodeavkastninger, noe
som svarer til en momentumseffekt. Dette kan tolkes som underreaksjoner pa ny informasjon,
som gjor at priser er mindre volatile pa kort sikt enn pa lengre sikt. Figur 3-1 forklarer

intuisjonen bak variansratioen:
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VR =1 random walk

Volatilitet

VR < 1 mean reversion -

v

Tid

Figur 3-1 Intuisjon bak VR-testen

Figur 3-1 viser at dersom prisprosessen er en random walk vil variansen vokse proporsjonalt
med tiden. Campbell et al. (1997) understreker at dette ikke vil holde neyaktig i praksis selv
om RW1 er sann, men at forholdet mellom variansene ikke skal veare statistisk forskjellig fra
1. For & operasjonalisere VR-testen benyttes random walk modellen fra (26) som
utgangspunkt. Nullhypotesen, som henger sammen med avhandlingens overordnede hypotese

H{', og er en test av RW1, kan derfor formuleres slik (Lo og MacKinlay, 1988):

h: r,=u+¢, g, iid ~ N (0,0?)

noe som er ekvivalent med:

hy: VR = 1.

Dersom nullhypotesen forkastes impliserer det signifikant autokorrelasjon i data, ettersom
prisbevegelser ikke utvikler seg helt tilfeldig. Malet med studien er & underseke om

reverseringer kan utgjere en viktig komponent i prisprosessen. Dette innebarer forkastning pa

bakgrunn av negativ autokorrelasjon og VR-verdier lavere enn 1. Likevel har det vist seg at
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det kan vere en sammenheng mellom en momentumseffekt pa korte avkastningshorisonter,
og reverseringer pa lengre sikt. P4 bakgrunn av dette er det nyttig 4 la testen vare tosidig,
hvor bade positiv og negativ autokorrelasjon forer til forkastning av RWH. Likevel fordrer det
overordnede forskningsspersmaélet forkastning pa bakgrunn av en reverseringseffekt, og vil

naturlig nok bli vektlagt i analysen og konklusjonen av den overordnede hypotesen H§'.

Studien benytter ulike verdier for aggregeringsperioden q. For manedlige avkastninger brukes
verdier av q pa 2, 3, 6, 12. Videre 2, 3, 5, 8 for arlige avkastninger, og 2, 3, 4 for todrige
avkastninger. Disse aggregeringsperiodene er valgt med utgangspunkt i tidligere funn, og av
hensyn til lengden pa datasettene. For eksempel svarer periodelengdene 3 og 5 pa arlige
avkastninger til funnene i Fama og French (1988b) med negativ autokorrelasjon i
avkastninger over tre til fem ar, mens q lik 8 er valgt pd bakgrunn av funnene til Poterba og
Summers (1988). For toarige avkastninger er det ikke hensiktsmessig & inkludere hoyere g-
verdier enn fire, ettersom dette vil utgjere en periode pa atte ar. For de korteste datasettene er
dette helt pa grensen til hva som er fornuftig statistisk sett, ettersom antall uavhengige
observasjoner blir f4. Resultatene mé derfor tolkes med varsombhet, spesielt for den lengste

perioden.

Lo og MacKinlay (1988) benytter overlappende observasjoner ved estimering av variansene,
noe som skal bidra til hayere styrke for testen. For fullstendig utledning av teststatistikken til
VR under antakelse om at prisprosessen felger en RW1, henvises det til vedlegg 2. Her

presenteres kun Z-statistikken for nullhypotesen hf:

_ 2(2q — 1)(q — D\ 2
w(q)EW(VR(q)—1)< (24 3;(61 )> a N(0,1). (33)

Lo og MacKinlay (1988) formulerer ogsa en alternativ nullhypotese som er robust mot
generelle former for heteroskedastisitet, ettersom de ikke ensker forkastning pd bakgrunn av
okende volatilitet over tid. Det betyr at man kan lese opp i den strenge antakelsen om at
feilleddene er iid-variabler. Her folger &, en martingale-prosess, tilsvarende RW3-modellen
fra tidligere. Den mindre restriktive nullhypotesen h$", og utledningen av den
heteroskedastisk-robuste teststatistikken er omfattende. For fullstendig oversikt vises det

derfor til vedlegg 3. Her formuleres kun den standardiserte teststatistikken y*(q) som kan
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brukes for tester av RW3, til tross for tilstedevaerelse av generelle former for

heteroskedastisitet:

__ 1
Y (@) = \ynqg (VR(q) —1) —= a N(O, 1). (34)
NG

3.2.4 Multiple estimeringsteknikker

Det er vanlig & skille mellom individuelle og multiple VR-tester, hvor ferstnevnte tester
nullhypotesen for individuelle verdier av g, mens sistnevnte er en samlet test hvor VR
sammenlignes for flere aggregeringsverdier. Denne utredningen legger til grunn en
individuell test selv om Charles og Darné (2009) hevder separate tester for forskjellige verdier
av q kan vare misledende, ettersom den kan fore til over-forkastning av nullhypotesen i en
multippel test. Chow og Denning (1993) utleder en VR-test som samlet tester for ulike verdier
av g, og som alternativt kunne vert benyttet her. Testen underseker VR for alle verdier av g,
og forkaster dersom ikke alle er lik 1. En multippel test kan brukes dersom man ensker a
underseke om autokorrelasjonen samlet holder for alle verdier av q. Individuelle tester gir
imidlertid mer informasjon om VR for forskjellige periodelengder, og testene er mye anvendt
i litteraturen. Dette sikrer tilfredsstillende reliabilitet, og bidrar til bedre etterprevbarhet ved
studien. P4 bakgrunn av overnevnte argumenter sees det bort fra den multiple tilneermingen i

denne utredningen.

3.3 Kontraer handelsstrategi

Det man kan si pd bakgrunn av autokorrelasjonstestene begrenser seg til hvorvidt aksjekurser
har en tendens til & reversere mot gjennomsnittsverdier over tid, og for hvilke perioder dette
eventuelt gjor seg gjeldende. Dette er ikke tilstrekkelig for & svare pd utredningens
problemstilling, som ogsa tar for seg implikasjoner av reverseringseffekten for investorer. For
a underbygge eventuelle funn utformes derfor enkle handelsstrategier som skal klargjore
hvorvidt reverseringseffekten gir opphav til profitable investeringsmuligheter for investorer 1
markedet. Enkelt forklart gdr man her fram ved a danne portefoljer som kjoper tidligere
tapere, og selger tidligere vinnere. Reverseringer fanges slik opp i begge retninger. Selv om
det viser seg at den kontraere handelsstrategien tjener signifikant meravkastning utover en
normalavkastningsmodell, betyr ikke det nedvendigvis at markedet er ineffisient.

Markedseffisiens inneberer at investorer ikke kan tjene hgyere avkastning uten 4 ta pa seg en
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storre andel risiko. Det kan derfor argumenteres for at den heyere observerte avkastningen
relaterer seg til hoyere risiko ved strategien. De Bondt og Thaler (1985) konkluderer med at
reverseringseffekter er lennsomme pé 3-5 rs sikt, men har blant annet fatt kritikk for a ikke
ta hensyn til systematisk risiko og sterrelseseffekter (Chan (1988) og Zarowin (1989)). For a
kunne si noe om reverseringseffekten kan gi grunnlag for strategier som tjener unormal hey
profitt, er det hensiktsmessig & justere for kjente risikofaktorer som selskapsstorrelse og B/M,
i tillegg til den systematiske markedsrisikoen, jf. tre-faktormodellen. Samtidig minner vi om
at markedseffisiens ikke lar seg teste uavhengig av véare antakelser om likevektavkastningen,
noe vi tidligere definerte som felles-hypotese problemet. Likevel vil en slik analyse vaere
informativ ettersom det kan bidra til & styrke eventuelle funn, og peke pa viktige

implikasjoner for akterer i markedet.

Videre studeres forskjellen mellom tidligere vinnere og tapere. Reverseringseffekten
impliserer at en portefolje bestdende av tidligere tapere vil prestere signifikant bedre enn en
vinnerportefolje, nettopp fordi aksjekurser skal reversere over tid. En statistisk test utferes for
a undersgke om differansen er tilstrekkelig stor mellom portefoljene, hvor konklusjonen vil gi

ytterligere informasjon i spersmaélet om reverseringseffekter kan utnyttes av investorer.

3.3.1 Tidsperiode og datasett

Ogsé her benyttes Datastream for & hente ut kurser for enkeltaksjer. Handelsstrategien soker a
identifisere tidligere tapere og vinnere basert pa en tidsperiode som spesifiseres pd bakgrunn
av resultatene fra VR-testen. Man behover derfor et bredt utvalg enkeltaksjer for & unngd at
tilfeldigheter og ekstreme observasjoner fir uforholdsmessig stor innvirkning pé resultatene.
For denne testen inkluderes data fra og med 1988, ettersom dette var aret bersen la om til
elektronisk handelssystem. Dette sikrer tilfredsstillende reliabilitet, samtidig som lengden pa
tidsseriene anses som akseptabel. Utvalget varierer fra rundt 75 til 230 aksjer som har vert
omsatt pa Oslo Bers i lopet av perioden 1988-2016. Her tillegges ingen restriksjoner for hvor
mange ar med data hver enkelt aksje ma ha for & inkluderes i utvalget. Det tillates derfor at
aksjer inkluderes 1, og ekskluderes fra utvalget over perioden. Dette betyr at utvalget ogsé vil
inneholde selskaper som blir tatt av bers, for eksempel ved konkurs. Slik unngas eventuelle
overlevelsesskjevheter som kan oppsta ved 4 analysere et utvalg av aksjer med komplette

tidsserier over hele perioden.
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For 4 underseske om handelsstrategien gir signifikant meravkastning utover en
likevektsmodell, ma man definere normalavkastningen. Tidligere studier benytter gjerne en
verdivektet aksjeindeks som approksimasjon pé likevektsavkastningen. Her tar man heyde for
variasjon som kan tilskrives markedet, og representerer derfor en forbedring over random
walk modellen som legger til grunn konstant forventet avkastning (Campbell et al., 1997).
Denne utredningen benytter OSEAX som tilnrming til normalavkastningen i markedet.
Dette er en bred, verdivektet indeks over alle aksjene som pé ethvert tidspunkt er notert pa
Oslo Bears. Strategien velger ut aksjer fra en populasjon bestdende av alle aksjer pd Oslo Bers.
Derfor ansees indeksen som en god benchmark for portefeljens prestasjon. For utdypende

beskrivelse av OSEAX henvises det til delkapittel 3.2.1.

Ved justering for flere typer risiko enn den som relateres til markedet, benyttes @degaard
(2016b) sine beregninger for risikofaktorene selskapsstorrelse (SMB) og B/M (HML), i
overenstemmelse med tre-faktormodellen til Fama og French (1993). Den risikofrie renta som
brukes 1 studien er arlig NIBOR (Norwegian Interbank Offering Rate). Data for
risikofaktorene og risikofri rente er hentet fra ddegaard (2016a). Alle kurser er pa

totalavkastningsform, og er altsa justert for dividender, aksjesplitter og lignende.

Alle beregninger utferes ved hjelp av Microsoft Excel og IBM SPSS. Excel benyttes til
giennomfering av handelsstrategien, mens SPSS brukes for & teste om handelsstrategien

genererer signifikant meravkastningen utover likevektsmodellen.

3.3.2 Analysemodell

Tester av svak-form effisiens tar utgangspunkt i at all kurshistorikk er reflektert i dagens
markedspriser. Handelsstrategien utfordrer dermed den svake formen for markedseffisiens
ved & undersgke om strategien kan generere unormal hey avkastning ved valg av vinnere og
tapere utelukkende basert pa tidligere avkastning. Det utforskes her om handelsstrategien
tjener signifikant meravkastning utover hva investorer kan forvente seg i likevekt. Dette kan
gjores ved bruk av CAPM hvor meravkastningen 1 markedet inkluderes som
forklaringsvariabel for portefoljens meravkastning. Fama og French (1993) finner imidlertid
at CAPM ikke forklarer forskjellen i avkastning mellom portefoljer som er formet pa
bakgrunn av B/M og selskapssterrelse. De foreslar derfor en tre-faktormodell som grunnlag

for vurdering av unormal avkastning:
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ri't - rf't =a + ,B(T'OSEAXI - rf't) + blsMBt + szMLt (35)

hvor r;, er handelsstrategiens avkastning pd tidspunkt t, 7psgax €r markedets avkastning pa
tidspunkt t og 7y, er risikofri rente. SMB (”Small Minus Big”) representerer en faktor som
skal korrigere for selskapssterrelse og HML ("High Minus Low”) skal korrigere for risiko
tilknyttet ulikheter i B/M. a-koeffisienten danner et mél pa unormal meravkastning som ikke
forklares av forklaringsfaktorene. 5 representerer den systematiske risikoen som kan relateres
til aksjens samvariasjon med markedet. b; og b, forklarer avkastningen tilknyttet

risikofaktorene SMB og HML.

3.3.3 Testspesifikasjoner
Formalet med strategien er & identifisere forrige periodes vinnere og tapere, og benytte denne
informasjonen som grunnlag for handel i neste periode. Avkastningen for alle tilgjengelige

aksjer pa Oslo Bers i perioden 1988-2016 méa derfor beregnes. For & gke utvalget og styrke

testen benyttes overlappende avkastningsperioder, som illustrert i figur 3-2 og figur 3-3

(Hustad, 2014).

Figur 3-2 Ikke-overlappende observasjoner

Figur 3-3 Overlappende observasjoner
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Lengden pa rangerings- og holdeperiodene vil avhenge av hva som er mest hensiktsmessig ut
fra resultatet av VR-testen. For hver periode rangeres avkastningene for aksjene, og de 20%
med lavest avkastning (taperne) og 20% med heyest avkastning (vinnerne) identifiseres.
Disse settes sd sammen til en taperportefolje og en vinnerportefelje. I trdd med
reverseringsteorien inneberer strategien a kjope forrige periodes tapere samtidig som forrige
periodes vinnere shortselges. Portefeljen blir dermed en selvfinansierende portefolje. Deretter
registreres avkastningen for holdeperioden og posisjonene lukkes for prosessen gjentas for
neste periode. Aksjene i portefoljene inngdr med like vekter uavhengig av sterrelse, bade av
praktiske arsaker og for & unnga at sterre selskaper ikke skal ha en overdrevet stor innvirkning

pa portefoljen.

Det er onskelig & teste om denne portefoljen genererer en unormal avkastning etter 4 ha tatt
heoyde for risiko. Dette gjores ved hjelp av en regresjonsmodell, hvor avhengig variabel er
portefeljens meravkastning utover risikofri rente. Denne skal forklares av markedets
meravkastning, samt de to risikofaktorene SMB og HML, i trdd med tre-faktormodellen
presentert i forrige delkapittel. Dersom den kontrere handelsstrategien genererer signifikant
meravkastning sammenlignet med likevektsavkastningen, kan det konkluderes med
strategiens meravkastning ikke blir forklart av heyere risiko i modellen. Dette vil vise seg

gjennom en « -verdi signifikant sterre enn null. Hypotesen som testes er altsé:

h}: a=0 h?: a > 0.

Alpha er her konstantleddet i regresjonen og tolkes som strategiens unormale avkastning.
Nullhypotesen er at strategien ikke genererer noen signifikant meravkastning nir man justerer
for markedsrisiko og de to risikofaktorene. Alternativhypotesen er at a er storre enn null, noe
som betyr at handelsstrategien presterer signifikant bedre enn en portefolje med tilsvarende
risiko. Denne testen gir grunnlag for 4 svare p4 studiens overordnede hypotese HE, som sier at
det ikke vil vaere mulig & tjene risikojustert meravkastning ved hjelp av handelsstrategier som
utnytter reverseringseffekten. Konklusjonen her kan knyttes opp mot avhandlingens
problemstilling, og gjere det mulig & drefte hvilke implikasjoner reverseringsfenomenet har

for investorer.

Det er videre av interesse & undersoke narmere taperportefoljens prestasjon sammenlignet

med vinnerportefoljen. 1 et effisient marked forventes ingen systematiske forskjeller i
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avkastning pa ulike portefoljer, noe som her impliserer at E (ay|0;_,) = E(a;|0;—,) = 0, der
fotskrift V star for vinner forrige periode og T for taper. Reverseringseffekten svarer til
aksjekurser som etter avvik gar tilbake til gjennomsnittsverdier, noe som impliserer at

E(ay|0:-1) <0o0gE(ar|6,-1) > 0.

For a undersegke dette kan mélene pa Jensens Alpha fra regresjonsmodellene for en taper- og
en vinnerportefolje, justert for risikofaktorene i tre-faktor modellen benyttes. Basert pa
antakelsen om at taperportefoljen vil gi heyere risikojustert meravkastning enn

vinnerportefoeljen, kan nullhypotesen formuleres slik:

*

hg:aT_aV:() hlf*:aT_aV>0

For fullstendig oversikt over t-testen henvises det til vedlegg 4.

3.4 Validitet og reliabilitet

I denne seksjonen diskuteres de metodiske valgene som er gjort ved utforming og utforelse av
VR-testen og handelsstrategien. Forst dreftes avveininger tilknyttet input til testene og
beregningsmater, for vanlige feilkilder og begrensninger ved metoden gjennomgas. Hapet er
at denne delen vil bidra til forstdelse for at resultatene ikke framkommer uavhengig av
forskerens valg, og at en grundig gjennomgang av slike avveininger lofter studiens gyldighet
og palitelighet. Dette omtales som validitet og reliabilitet, hvor forstnevnte sier noe om
hvorvidt man kan trekke gyldige slutninger basert pa hvordan resultatene har framkommet,

mens sistnevnte skal sikre etterprovbarhet tilknyttet resultatene.

3.4.1 Nominelle versus reelle data

Utredningen benytter nominelle avkastninger som grunnlag for bade VR-testen og den
kontreere handelsstrategien. Alternativt kunne tallene blitt justert for inflasjon, slik at
realavkastningen hadde blitt lagt til grunn. Det er hensiktsmessig & studere nominelle
storrelser av flere grunner. For eksempel baserer studien til Lo og MacKinlay (1988) seg pa
nominelle avkastninger, noe som gjor at VR-verdiene i denne utredningen er direkte
sammenlignbare med deres. De argumenterer for at volatiliteten til nominelle avkastninger er
mye storre enn volatiliteten til inflasjonen, slik at det i volatilitetsbaserte tester ikke vil spille

noen rolle om nominelle eller reelle tall legges til grunn. P& den andre siden argumenterer
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McQueen (1992) for at inflasjonsjusterte avkastninger ber benyttes 1 tester for
reverseringseffekter. Dette begrunnes med at konstant ex ante avkastning legges til grunn i
slike tester, noe som gjor det mer fornuftig 4 anta konstante realavkastningskrav. Pa bakgrunn
av dette er det hensiktsmessig & justere OSEAX-indeksen for inflasjon, for s & underseke om
autokorrelasjonstester pa realavkastninger gir forskjellige resultater fra nominelle
avkastninger. Resultatene fra denne korrigeringen presenteres i kapittel 4 sammen med de

ovrige resultatene for indeksen.

3.4.2 Beregning av avkastninger

Ettersom studien blant annet undersgker om avkastninger er seriekorrelert over ulike perioder,
er det av hensikt & se pa hvilke beregninger som ligger til grunn for tallene. Det finnes flere
ulike mater & beregne avkastninger pa. For en aksje som ikke betaler dividender, finnes den

aritmetiske avkastningen ved:
Rp=—-1 (36)
mens den logaritmiske avkastningen beregnes slik:

P
ri(k) = log(1 + R,) = log 5-— = P — pe-1. (37)

t—1
I VR-testen velges logaritmisk avkastning, framfor aritmetisk avkastning, pd grunn av en
spesielt nyttig egenskap, nemlig at avkastninger over flere perioder kan aggregeres som

summen av avkastningen i enkeltperiodene. Denne egenskapen kan uttrykkes slik (Campbell

etal., 1997):
(k) = log(1+R,(k)) =log((1+R) - (1 + Re—y) + -+ (1 + Rr_p41))-  (38)
Dette gir:
r:(k) =log(1 +R;) +log(1 + R;_1) + -+ 1log(1 + Ri_y41)) (39)

som kan skrives som:
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re(k) =1 +1g + -+ g (40)

Det viser seg at det er enklere a utlede tidsserieegenskaper til additive prosesser enn
multiplikative, noe som forenkler prosessen ved & modellere den statistiske utviklingen til
aksjeavkastninger over tid (Campbell et al., 1997). P4 bakgrunn av dette er logaritmiske
avkastninger valgt som grunnlag for VR-testen, noe som ogsa sammenfaller med tidligere

studier av autokorrelasjon hos aksjer.

For handelsstrategien brukes den aritmetiske avkastningen ved beregning av portefeljens
avkastning for hver enkeltperiode. Ved utregning av avkastningen over den totale
tidsperioden akkumuleres enkeltperiodeavkastningene, og tar heyde for effekten av rentes

rente.

3.4.3 Feilkilder og begrensninger

Utvelgelse av enkeltaksjer til VR-testen baseres pA OSEAX-indeksen. Denne indeksen speiler
avkastningen til alle aksjer som er notert pd Oslo Bers i dag. Herfra er det kun brukt
enkeltaksjer med minimum 20 &rs data. Ettersom testen kun inkluderer aksjer som inngar i
indeksen per dags dato, oppstdr mulige skjevheter 1 beregning av effekter pa enkeltaksjer,
ogsé kjent som overlevelsesskjevheter (“survivorship bias™). Det vil si at aksjer som har blitt
tatt ut av indeksen, for eksempel pa grunn av konkurs, ikke vil vere representert i utvalget av
enkeltaksjer. Slike overlevelseseffekter vil kunne fore til at enkeltaksjene ikke nedvendigvis
er representativ for populasjon, ved at avkastningen overvurderes nar de aller svakeste
selskapene ikke er inkludert. Likevel anses ikke dette som en alvorlig feilkilde, da det ogsa
utfores VR-tester pd indeksen som helhet. Denne inkluderer avkastning fra alle selskaper som
har inngétt pd bersen en eller annen gang i lepet av perioden (ogsd konkursselskaper), slik at
eventuelle overlevelseseffekter ikke oppstir her. I den kontrere handelsstrategien unngas
imidlertid problemet med overlevelseseffekter, ettersom portefoljene her dannes pd bakgrunn
av alle aksjer som har vart notert pa Oslo Bers over perioden, ogsd konkursrammede

selskaper.

I beregningen av avkastningen til handelsstrategien sees det bort fra transaksjonskostnader
som “’bid-ask-spread”, kurtasje, skatt osv. Ettersom slike kostnader ignoreres vil avkastningen

overvurderes sammenlignet med markedet, spesielt dersom strategien innebarer hyppige
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handler og korte holdeperioder. Dersom strategien fordrer en relativt lav frekvens i antall
handler vil derimot transaksjonskostnadene vere av mindre betydning. Skulle det vise seg at
handelsstrategien generer signifikant unormal meravkastning vil vi diskutere narmere om

denne er okonomisk signifikant nar slike kostnader blir hensyntatt.

En annen potensiell feilkilde som ofte trekkes fram i forbindelse med testing for ulike effekter
pa samme datasett er data mining. I folge Sullivan et al. (2001) relaterer dette seg til
problemet hvor datasettet forskere formulerer sine hypoteser ut fra, nedvendigvis ma vere det
samme som de tester sine teorier pa. I tidsseriedata lar det seg ikke gjore & underseoke
hypotesene pd nye, uavhengige utvalg. Tidsserier er observasjoner pa samme enheter over tid,
noe som gjor at man, enkelt sagt, kun har ett utvalg a se tilbake pa i studie av aksjekurser.
Dette er selvfolgelig en sannhet med modifikasjoner, da det finnes et mangfold av
aksjeindekser for ulike land med varierende tidshorisonter. Likevel gjores det mange studier
pa mer eller mindre samme datasett, spesielt for de sterste indeksene. Her kan det tenkes at
effekter oppstér tilfeldig, som et resultat av intensiv testing. Utredningen fokuserer imidlertid
pa det norske aksjemarkedet, som 1 mindre grad er blitt utsatt for testing. I folge Campbell et
al. (1997) er det ogsé vanskelig a justere for denne type feilkilder, men de hevder at det ber
std som en potensiell forklaring for eventuelle modellavvik. Vi erkjenner derfor at det er en
reell mulighet for at testresultatene kan ha oppstétt tilfeldig, uten at det nedvendigvis er pa

grunn av omfattende testing pa samme datasett.

Estimeringsteknikken til Lo og MacKinlay (1988) har blitt kritisert pa grunn av at deres
asymptotiske tilnerming kan gi darlig approksimasjoner til smé-utvalgs fordelinger (Charles
og Darné, 2009). De pépeker samtidig at evnen til den asymptotiske fordelingen & tilnaerme
endelige utvalgsfordelinger avhenger kritisk av verdien pa horisonten q. Ved inndeling av
tidsperioder er det hensiktsmessig & unnga for lange horisonter, da det papekes at testen har
lav styrke ved heye verdier av q relativt til utvalgssterrelsen T (Lo og MacKinlay (1989),
Campbell et al. (1997)). Richardson og Stock (1989) poengterer de samme problemene, og
stiller spersmalet om reverseringer oppstar pa grunn av en langsom reverseringskomponent,
eller pa grunn av den asymptotiske teoriens svake tilnerming til endelige utvalg. De foreslar &
modifisere testen ved hjelp av en tilnarming hvor de antar at overlappingen i data q/T gar
mot en faktor forskjellig fra null, i motsetning til tidligere tester hvor q antas konstant og q/T
gér mot null. Det er ikke enskelig & gé for dypt inn pa denne problematikken her, da det kan

argumenteres for at slike betraktninger er utenfor denne avhandlingens rekkevidde. Istedenfor
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velges lave verdier for q i forhold til utvalgssterrelsen, noe som bidrar til a sikre

tilfredsstillende validitet for testresultatene.

Autokorrelasjonstester for langsiktig avhengighet 1 aksjeavkastninger har som regel lav
teststyrke grunnet i uavhengige observasjoner. Dette er en av de storste begrensningene ved
forskning pa tidsseriedata. VR-testen studerer aksjer med 20 og 40 rs avkastningshistorikk.
Her benyttes forskjellige tidshorisonter for hvert selskap etter hvor mye data som er
tilgjengelig. Alternativt kunne man valgt en 20-ars horisont for alle aksjene, noe som ville
gjort at kursene var sammenlignbare med tanke pad makrogkonomiske hendelser. Samtidig
ville dette bidratt til & redusere teststyrken, og risikoen for & ga glipp av viktig informasjon
ville okt betraktelig. Malet med oppgaven er & underseke om reverseringseffekter viser seg 1
prisdannelsen og det virker fornuftig & bruke all informasjon tilgjengelig for & kunne
generalisere eventuelle funn. Et annet problem som oppstdr i tester pd sma utvalg er at
startdatoen kan fa stor betydning for resultatene. Dersom man hadde hatt et storre utvalg ville
dette ikke spilt noen nevneverdig rolle, men pa grunn av begrensningene ved datasettet ma det
tas forbehold om at valg av startdato kan ha fatt betydning for resultatene. Startdato i denne
utredningen er satt til forste handelsdag i januar. Dette gir drlige og todrige avkastninger som
beregnes fra dette tidspunktet. Ved valg av andre startdatoer kunne resultatet ogséd blitt
annerledes. Det kan uansett argumenteres for at det ikke ville vaere heldig & eksperimentere
med mange forskjellige startdatoer, da det kan brukes til & lete etter resultater som er i

overensstemmelse med forskerens interesser, jf. data mining-problematikken.

3.5 Oppsummering metode
I dette kapittelet er metoden for forskningsopplegget presentert. Avhandlingens overordnede

hypoteser H§ og HE er operasjonalisert i testbare nullhypoteser, gitt ved h$ og hf, samt

ytterligere to varianter av disse: h¢ og h2". Samlet skal disse hypotesene utgjore et solid
fundament for besvarelse av testens overordnede forskningsspersmal. For en oversikt over
sammenhengen mellom studiens hypoteser, og hvordan disse relaterer seg til
problemstillingen, vises det til vedlegg 5. Kapittelet har ogsé tatt for seg de metodiske
avveiningene tilknyttet VR-testen og den kontreere handelsstrategien, hvor datasett,
analysemodeller og testspesifikasjoner er gjennomgatt. Ogsa alternative metoder er belyst

kort for & gi leseren innblikk i hvilke valgmuligheter som finnes. Avslutningsvis ble studiens
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gyldighet og pélitelighet diskutert, herunder mulige begrensninger og feilkilder tilknyttet

metoden.
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4 Analyse
4.1 Introduksjon

Denne delen tar for seg analysen og resultatene av testene. I delkapittel 4.2 framlegges
resultatene fra VR-testen som vil danne grunnlaget for utformingen av handelsstrategien. Her
presenteres VR-verdier og standardfeil for ulike avkastnings- og aggregeringsperioder.
Periodene som utviser sterkest tegn til reversering vil s& danne grunnlaget for den kontrere
handelsstrategien. Resultatene tilknyttet handelsstrategien presenteres i delkapittel 4.3, hvor
det samtidig undersegkes om investorer vil vere bedre tjent med & investere 1 tidligere tapere,

framfor tidligere vinnere.

4.2 VR-resultater

En stor mengde tallmateriale er testet og analysert, og ensket er her & presentere dette pa en
lettfattelig og intuitiv mate slik at betydningen av resultatene kommer tydelig fram.
Resultatene vil tolkes i lys av relevant teori og gjeldende hypoteser, og forhépentligvis
oppfattes som givende i debatten om prisdannelsen som en random walk. Ferst presenteres
VR-resultatene for OSEAX og OSEBX i delkapittel 4.2.1. Videre undersokes det om funnene
er robuste etter & ha korrigert for finanskrisen i delkapittel 4.2.2, og likviditet og
selskapsstorrelse 1 4.2.3. Deretter betraktes VR for enkeltaksjer i delkapittel 4.2.4, hvor
fokuset vil vaere pd den gjennomgiende tendensen. Det er hensiktsmessig & fokusere pa
helheten, da det & skulle drefte hver enkelt aksje vil vare vel plasskrevende, i tillegg til at det
er mest relevant & observere prisdannelsen som helhet, og ikke avvik hos enkeltaksjer. I

delkapittel 4.2.5 oppsummeres, og diskuteres funnene fra VR-testen.

4.2.1 OSEAX og OSEBX
Hoveddelen av analysen behandler nominelle manedlige, arlige og todrige avkastninger for
OSEAX over tidsperioden 1983-2016. Tabell 4-1 gir beskrivende statistikk for de tre

avkastningsperiodene over undersekelsesperioden:
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OSEAX Manedlig Arlig Toarig
Antall observasjoner 397 33 16
Gjennomsnitt 0,0094 0,1160 0,2364
Varians 0,00437 0,08165 0,17779
Standardavvik 0,06618 0,28574 0,42165

Tabell 4-1 Beskrivende statistikk for OSEAX

Det er verdt & merke seg hvor f4 observasjoner som er tilgjengelig for arlig og toarig data.
Dette gjor at resultatene kan vere utsatt for tilfeldigheter hvor enkeltobservasjoner kan fa stor
innvirkning, og potensielt fore til spurigse effekter. Det lave antall observasjoner gir ogsa
svakere teststyrke noe som gjor det vanskeligere & pavise signifikante effekter. Det er videre
viktig & poengtere at variansene som er oppgitt i tabell 4-1 ikke svarer til de estimerte
variansene som benyttes i1 testen. Dette kommer av at testen bruker overlappende
observasjoner i utregningene av variansestimatorene (se vedlegg 2 og 3 for detaljer). Man kan
derfor ikke bruke disse variansene for utregning av VR-verdiene i testen. Bruk av
overlappende observasjoner bidrar til at resultatene blir mer valide gjennom et gkt antall
observasjoner, men gjor likevel ikke at man unngér problematikken tilknyttet sma utvalg i sin

helhet.

Resultatene for OSEAX er oppsummert i tabell 4-2 for valgte periodelengder gq. Av
plasshensyn presenteres kun testresultater justert for heteroskedastisitet. Som papekt tidligere
onskes ikke forkastning av RWH pa bakgrunn av ekende volatilitet, noe som legitimerer
valget om kun & presentere de justerte teststatistikkene. Det viser seg ogsd at disse
justeringene ofte favoriserer nullhypotesen gjennom en lavere teststatistikk, og slik er mer
forsiktige anslag enn teststatistikken som forutsetter homoskedastisitet (Lo og MacKinlay,
1988). Pa grunnlag av dette vil analysen gjennomgiende omhandle de justerte

teststatistikkene. For fullstendig testresultater henvises det imidlertid til vedlegg 6.
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Avkastningsperiode q=2 q=3 q==6 q=12
1 Méaned VR 1.16639%*  1.24007** 1.31707* 1.34284
Standardfeil (0.07440)  (0.10826) (0.16556) (0.22680)

q=2 q=3 q=5 q=28

1 ar VR 0.88511 0.70692 0.45539*  0.30979
Standardfeil ~ (0.15741)  (0.22448)  (0.32524)  (0.44363)

2 ar VR 0.51237* 0.28924* 0.39151
Standardfeil (0.25586) (0.37663) (0.46874)

**) signifikant pd 5% niva

*) signifikant pa 10% niva

Tabell 4-2 VR-verdier for OSEAX

Nullhypotesen for testen sier at prisprosessen er en RW3, det vil si ukorrelerte avkastninger
som kommer til uttrykk gjennom en VR-verdi lik 1. P4 ménedlig avkastninger ligger VR over
1 for alle perioder. Dette antyder positiv autokorrelasjon, ettersom VR er (tilneermet) lik 1
pluss den vektede summen av individuelle autokorrelasjonskoeffisienter. Mer spesifikt betyr
VR > 1 at variansen til kortsiktige avkastninger eker mindre enn proporsjonalt med
investeringshorisonten. For eksempel er forste-ordens autokorrelasjon for ¢ = 2 pa ca. 16,6%.
Resultatene er signifikante pd 5% nivd for aggregeringsverdier pd 2 og 3 maneder.
Tolkningen blir derfor at over gjennomsnittlig avkastning én méned, mest sannsynlig folges
av over gjennomsnittlig avkastning etterfolgende ¢én til to méneder. Funnet av positiv
autokorrelasjon for ménedlige avkastninger avviker fra resultatene til Lo og MacKinlay
(1988). De finner signifikant positiv autokorrelasjon pé ukentlige avkastninger, men ikke
tilsvarende for ménedlig data. Deres funn ble forsekt forklart med ikke-synkrone
handelseffekter (se delkapittel 2.5.4), ettersom resultatene var sterkere for sma enn for store
selskaper (Fama, 1991). Sma-selskapseffekter undersegkes formelt i delkapittel 4.2.3. Daglige
og ukentlige avkastninger holdes utenfor analysen, da det forst og fremst er
reverseringseffekter som er av interesse. Fordi ménedlige avkastninger er mindre utsatt for
ikke-synkron handel, reduseres sjansen for at spuriese effekter stdr som forklaring for disse

funnene. Selv om utredningens fokus er rettet mot reverseringer, er det likevel interessant at
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resultatene antyder momentumseffekter pd manedlig basis. Dette kan fere til at priser
overskyter fundamentale verdier pa kort sikt, og gi grunnlag for aksjekurser som pa lengre
sikt reverserer. Nullhypotesen h$™ kan derfor forkastes, da funnene tyder pd signifikant
momentum i prisdannelsen. Det kan likevel ikke gis en konklusjon pd den overordnede
hypotesen H§ med bakgrunn i disse resultatene alene, da den relaterer seg til

reverseringseffekten.

Andre rad i tabell 4-2 tar for seg resultatene for arlige avkastninger. Her ser man et klart skille
fra manedlig data, ved at VR konsekvent er under 1, og antyder at kurser har en tendens til &
reversere. Parallelt til diskusjonen over svarer resultatene for g = 2 til en negativ forste-
ordens autokorrelasjon pad omtrent -11,5%. Resultatene er likevel kun statistisk signifikant for
q =5 pad 10% niva. Det er derfor ikke grunnlag for 4 forkaste nullhypotesen pad det
konvensjonelle 5% nivéet, for noen verdier av q. Likevel ser man klare tendenser til et skifte 1
fortegn for autokorrelasjonskoeffisienter pad arlige avkastninger, noe som ogsé er i trad med

overreaksjonshypotesen.

Den tredje raden i tabell 4-2 viser VR-verdier for todrige avkastninger. Her styrkes tendensen
med lavere VR pa lengre sikt, ettersom funnene nd er pd grensen til signifikant pa 5% niva.
VR-verdier under 1 antyder lavere varians pé lang sikt enn pa kort sikt. Mer spesifikt vil over-
gjennomsnittlig avkastning de to foregdende arene, folges av under-gjennomsnittlig
avkastning de neste to til fire &rene. For ¢ = 2 gir VR eksempelvis en forste-ordens
autokorrelasjon péd hele -48,8%. P-verdiene for ¢ = 2 og q = 3 er henholdsvis 5,67% og
5,91%. Nullhypotesen kan derfor ikke forkastes pa 5%-nivé, og ettersom utvalgssterrelsen for
todrige avkastninger er lav mé resultatet tolkes med varsomhet. Sma utvalg kan gjere at
tilfeldigheter og enkeltobservasjoner far stor innvirkning pd resultatene. Dette undersokes
nermere 1 de folgende delkapitler. P4 en annen side kan ikke resultatet avskrives fullstendig
ettersom de lave VR-verdiene er helt pd grensen til & forkaste RW3. Totalt sett indikerer
testen for OSEAX at random walk modellen ikke nedvendigvis gir et fullstendig bilde av
prisdannelsen for det norske aksjemarkedet, og at overreaksjonshypotesen kan representere en
mulig forklaring for avviket fra tilfeldige priser. Dersom den signifikante momentumseffekten
pd maénedlig sikt kommer av at investorer overreagerer slik at prisene overskyter
fundamentale verdier, forventes det en reversering pé lengre sikt, slik resultatene antyder. Det

finnes likevel ikke konkret bevis for at nettopp denne mekanismen fordrsaker disse
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resultatene. En annen mulig forklaring kan vere rasjonelle endringer i1 investorenes
avkastningskrav som 1 seg selv folger reverseringsmenstre, og derfor vil vere i trdd med

EMH.

Testene baserer seg pa nominelle avkastninger. I delkapittel 3.4.3 ble valget mellom
nominelle versus reelle storrelser som grunnlag for variansbaserte tester, kort dreftet.
Ettersom det ikke er noen klare retningslinjer for hva som er mest hensiktsmessig a legge til
grunn, er VR-testen i tillegg utfort pd realavkastninger. Dersom disse resultatene ikke endrer
konklusjonene fra de nominelle testene betydelig, er det rimelig & legge til grunn nominelle

data i den videre analysen. Tabell 4-3 oppsummerer testene for aksjeindeksen pé reelle data.

Avkastningsperiode q=2 q=3 q==6 q=12
1 Méaned VR 1.156878** 1.228152** 1.315639* 1.351133
Standardfeil (0.073274) (0.106698) (0.163721) (0.225227)

q=2 q=3 q=>5 q=38
1 ar VR 0.891858  0.720905  0.457884  0.294158
Standardfeil  (0.160774)  (0.229516) (0.332624)  (0.455423)

q=2 q=3 q=4
2 &r VR 0.517994*  0.280585*  0.367264
Standardfeil (0.274287) (0.402440) ( 0.497997)

**) signifikant pd 5% niva

*) signifikant pa 10% niva

Tabell 4-3 VR-verdier for realavkastningen til OSEAX

Sammenlignes disse resultatene med resultatene for nominelle data observeres det samme
mensteret i VR, altsa tendenser til momentum pa kort sikt og reversering pa lengre sikt. Dette
stotter altsd argumentasjonen til Lo og MacKinlay (1988) om at volatiliteten i inflasjon er
liten relativt til volatiliteten 1 nominelle avkastninger, og det er derfor av underordnet
betydning hvorvidt man benytter reelle eller nominelle data i VR-testen da det ikke endrer

konklusjonen. Det sees derfor bort fra realavkastninger i den videre analysen.
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Det er videre relevant & underseke om en investerbar aksjeindeks, her representert ved
hovedindeksen (OSEBX), kan gi ytterligere innsikt i spersmalet om en reverseringseffekt har
pavirket prisdannelsen i det norske aksjemarkedet. OSEBX skiller seg fra “All-share”-
indeksen ved at investorer her kan investere i et representativt utvalg av alle aksjer pa bersen,
og gir svar pad om eventuelle reverseringseffekter kunne vert utnyttet. Resultatene av VR-

testen for hovedindeksen presenteres i tabell 4-4.

Avkastningsperiode q=2 q=3 q==6 q=12
1 Méned VR 1.15700%*  1.12240**  1.29740% 1.30217
Standardfeil (0.07440)  (0.10826)  (0.16556)  (0.22680)

q=2 q=3 q=>5 q=38
1 ar VR 0.86336  0.63716  0.40718*  0.28323
Standardfeil  (0.15741)  (0.22448)  (0.32524)  (0.44363)

q=2 q=3 q=4

2 ar VR 0.48323**  0.26319**  0.38434
Standardfeil (0.25586) (0.37663)  (0.46874)

**) signifikant pd 5% niva

*) signifikant pa 10% niva

Tabell 4-4 VR-verdier for OSEBX

Det er verdt & merke seg at den positive autokorrelasjon pd manedlige avkastninger er noe
svakere enn for OSEAX. Samtidig indikerer tabell 4-4 det motsatte for toarige avkastninger,
der reverseringseffekten er signifikant pd 5%-niva for bade 2 og 3 aggregeringsverdier av q.
Den negative autokorrelasjonen for ”All-share”-indeksen var imidlertid helt pa grensen til &
forkaste RW3, noe som gjor at forskjellen ikke er betydelig. Likevel er det interessant at
resultatene peker péd sterkere negativ autokorrelasjon pd todrige avkastninger for
hovedindeksen, enn for OSEAX. Det er samtidig et faktum at hovedindeksen bestér av farre,
og ogsd mer likvide selskaper enn OSEAX, noe som kan indikere sterkere

reverseringstendenser for slike selskaper.
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4.2.2 Finanskrisen

P4 bakgrunn av diskusjonen i1 delkapittel 3.2.1 er det av hensikt & underseke om
reverseringseffekten utelukkende kan tilskrives finanskrisen i 2008, da markedene som kjent
var preget av hgy volatilitet. Her vil store avvik fra tidligere VR-verdier antyde at
finanskrisen har spilt en uforholdsmessig stor rolle i funnene av autokorrelasjon for hele
tidsserien. Tabell 4-5 viser VR-verdier for OSEAX over perioden 1983-2016, hvor arene
2007-2008 er ekskludert.

Avkastningsperiode q=2 q=3 q==6 q=12
1 Méaned VR 1.143967* 1.175082*  1.193521 1.249539
Standardfeil (0.073690) (0.105433) (0.159895) (0.217790)

q=2 q=3 q=>5 q=38
1 ar VR 0.945764  0.854951  0.476958  0.517354
Standardfeil ~ (0.163243)  (0.238784) (0.351052)  (0.479965)

q= 2 q= 3 q= 4
2 ar VR 0.475637%* 0.350859** 0.577710
Standardfeil ~ (0.227960) (0.322426) (0.387154)

**) signifikant pd 5% niva

*) signifikant pa 10% niva

Tabell 4-5 VR-verdier for OSEAX uten finanskrisen

Det er her klare likhetstrekk med resultatene i tabell 4-2 hvor finanskrisen er inkludert.
Tendensen med positiv autokorrelasjon pa manedlig basis, som snur til negativ
autokorrelasjon pd lengre sikt, er tilstede ogsa 1 resultatene uten finanskrisen. Dette indikerer
at funnene ikke endres nevneverdig nar det tas heyde for de store kursendringene i 2008.
Resultatene for méanedlige avkastninger viser videre mindre signifikante momentumseffekter,
mens todrige avkastninger viser sterkere reverseringseffekter ndr finanskrisen er ekskludert.
Dette er noe overraskende da det er naturlig & tro at den kraftige kursoppgangen som ble fulgt
av en tilsvarende brd nedgang under finanskrisen, ville trekke i retning av en tydeligere
reverseringseffekt. Den positive autokorrelasjonen er lavere for manedlige avkastninger pa

dette datasettet, noe som kan bety at finanskrisen til dels har spilt inn pd momentumseffekten
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for OSEAX. Uansett styrker dette resultatet utredningens tidligere funn som relateres til
reverseringseffekten, ettersom nullhypotesen om VR lik 1 her forkastes. Resultatet
signaliserer en signifikant reverseringseffekt for toarige avkastninger pa 5% niva. Hva som er
arsaken til den sterkere effekten ved utelatelse av finanskrisen, er imidlertid usikkert.
Ettersom det er relativt f4 observasjoner for de langsiktige testene, holdes mulighetene pne
for at tilfeldigheter kan ha spilt inn. Samtidig er resultatene konsistent med mensteret i
utviklingen til VR-verdiene fra tidligere, noe som stetter en hypotese om at prisdannelsen kan

inneholde en reverseringskomponent.

4.2.3 Likviditet og selskapsstorrelse

For & undersoke om funnene kan komme av skjevheter som folge av lite omsatte selskaper
gjennomfores ogsd VR-testen for OBX-indeksen. Denne inneholder de 25 mest omsatte
selskapene pd Oslo Bers og ekskluderer altsd de mindre likvide selskapene. Resultatet av
testen, vist 1 tabell 4-6, antyder en noe mindre signifikant momentumseffekt pd ménedlige
data for OBX, enn for OSEAX. Siden “All-share”-indeksen ogsé inkluderer de mindre likvide
selskapene kan denne forskjellen ha sin forklaring i mikrostukturelle forhold og for eksempel
skyldes ferre handler i disse selskapene. Farre handler gjor at det kan ta lengre tid for ny
informasjon reflekteres fullt ut i kursen, og dermed gir mer framtredende momentum i mindre

likvide selskaper.

Selv om resultatene indikerer en mindre signifikant momentumseffekt, er tendensen for OBX
likevel den samme som for ”All-share”-indeksen, det vil si VR over 1 pa manedlige data og
under 1 pé arlig og todrig sikt. Det er ogsa verdt & merke seg at VR-verdiene gjennomgaende
er noe lavere for indeksen med de mest omsatte selskapene. Man kan derfor utelukke at

reverseringsmonstret i OSEAX stammer fra de mindre likvide selskapene.



q=2 q=3 q=2=6 q=12
1 Maned OBX VR 1.140126* 1.201763* 1.255214  1.204600
Standardfeil  (0.080937)  (0.118870)  (0.183846)  (0.250937)
OSESX VR 1.302813%*  1.524171%*  1.947042%% 2.277160%**
Standardfeil  (0.085097)  (0.122915)  (0.192056)  (0.275893)
q=2 q=3 q=>5 q=38
1 &r OBX VR 0.869170 0.618727 0.407340  0.248850
Standardfeil  (0.205437)  (0.288225)  (0.396101)  (0.515494)
OSESX VR 0.947809 0.749552 0.726514  0.572877
Standardfeil (0.196656) (0.284815)  (0.436832)  (0.603852)
q=2 q=3 q=4
2 &r OBX VR 0.449331* 0.186346* 0.332614
Standardfeil  (0.309685)  (0.448711)  (0.553552)
OSESX VR 0.493278 0.411237 0.532215
Standardfeil  (0.345632)  (0.512246)  (0.634390)

**) signifikant pd 5% niva

*) signifikant pa 10% niva

Tabell 4-6 VR-verdier for OBX og OSESX

Det er videre hensiktsmessig & underseke om resultatene kan forklares av selskapsstorrelse.
Mange av de tidligere nevnte studiene utforer tester bdde pa en verdivektet-, og en likevektet
aksjeindeks, hvor ferstnevnte legger mest vekt pa store selskaper, mens sistnevnte favoriserer
de smd. Dersom det er store forskjeller mellom disse portefeljene, tolkes det dithen at
selskapssterrelse kan sta som forklaring for resultatene. For & utelukke at reverseringseffekten
stammer fra de minste selskapene benyttes OSESX for sammenligning med OSEAX. For
ménedlige avkastninger bemerkes det av tabell 4-6 at momentumseffekten er sterkere for de
smé selskapene, enn for OSEAX-indeksen som helhet. Dette kommer til uttrykk gjennom
relativt hey, positiv autokorrelasjon for alle verdier av q opptil 12 méneder tilbake.
Eksempelvis gir OSESX positiv ferste-ordens autokorrelasjon pé hele 30% pa manedlig sikt.
Effekten er signifikant for alle aggregeringsperioder av q, noe som gjor at RW3 kan forkastes

pa 5% niva for manedlige avkastninger. Dette kan komme av at sma selskaper har lavere
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likviditet og ferre handler, og tolkningen er dermed i trdd med den svakere
momentumseffekten for OBX. Videre er det klare skifte fra positiv autokorrelasjon pa kort
sikt til negativ autokorrelasjon pd lengre sikt, konsistent med funnene for OSEAX.
Reverseringseffekten er imidlertid ikke signifikant, og ikke mer framtredende enn for All-
share”-indeksen. Det er derfor naturlig 4 anta at de lave VR-verdiene for OSEAX ikke

utelukkende relaterer seg til sma selskaper.

4.2.4 Enkeltaksjer

VR-tester for manedlige, arlige og todrige avkastninger er ogsd gjennomfort pd enkeltaksjer.
Her presenteres frekvensfordelingen til de ulike enkeltaksjene med VR over eller under 1, slik
at man kan danne seg et bilde av hvordan verdiene fordeler seg pé selskapene, for de ulike
avkastningsperiodene. Fordelingen av VR-verdier over og under 1 presenteres i tabell 4-7, og

vises grafisk i figurene 4-1 til 4-3.

q=2 q=3 q==6 q=12
Manedlig VR Over 1 26 27 27 29
Under 1 12 11 11 9
q=2 q=3 q=>5 q=38
1 &r VR Over 1 14 14 10 10
Under 1 24 24 28 28
q= 2 q= 3 q= 4
2 ar VR Over 1 10 9 9
Under 1 28 29 29

Tabell 4-7 Enkeltaksjer med variansratio over/under 1
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Figur 4-1 Antall VR over/under 1 for manedlige avkastninger
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Figur 4-3 Antall VR over/under 1 for todrige avkastninger

For ménedlige avkastninger viser flertallet av enkeltaksjene momentumseffekter, med VR

over 1. For de lengre aggregeringsperiodene er VR gjennomgaende lavere enn 1 for de fleste

63



64

selskapene, noe som indikerer reverseringseffekter. Det tydelige skifte fra positiv
autokorrelasjon pa kort sikt, til negativ autokorrelasjon pa lengre sikt, kommer klart fram av
figurene. Generelt sammenfaller resultatene for enkeltaksjene med funnene fra indeksene.
VR-verdier for de enkelte aksjene vil ikke bli gjennomgétt her, men disse finnes i vedlegg 6
sammen med tilherende standardfeil og p-verdier. For den interesserte leser kan disse studeres

og tolkes 1 lys av de momenter beskrevet i den evrige analysen.

4.2.5 Diskusjon rundt resultater

Resultatene fra autokorrelasjonstestene antyder et tydelig menster med positiv
autokorrelasjon pa manedlig data, som pa lengre sikt blir negativ og indikerer en
reverseringseffekt for aksjer pd Oslo Bers. I kapittel 2 ble det lansert mulige arsaker til at
reverseringseffekter kan gjore seg gjeldende i aksjeavkastninger. Et narliggende speorsmaél er
da hvilken betydning det har for investorer i markedet at aksjer viser positiv autokorrelasjon
pa kort sikt som blir negativ pd lengre investeringshorisonter. Generelt taler dette for
langsiktige strategier, hvor aksjene med svakest avkastning over de siste arene kan vise seg a
bli vinneraksjene framover, og motsatt. Per dags dato finnes det ingen fasit pd hvorfor
reverseringseffekten viser seg 1 prisdannelser pd ulike markeder. Mange har forsekt a
rasjonalisere slike funn med argumentasjon som sammenfaller med effisiensteorien, mens
andre lener seg mot psykologi og avviksforklaringer som inneberer en eller annen form for
irrasjonalitet. Kanskje ligger svaret midt i mellom som en kombinasjon av disse, noe Fama
(1991) heller ikke utelukker. P4 grunn av et lavt antall observasjoner kan det heller ikke
utelukkes at tilfeldigheter star som forklaring pd funnene. Dette gjor at vi md vare varsomme
i vare konklusjoner. Testresultatene kan peke pa effekter som er (nar) statistisk signifikant,
men deoren ma likevel holdes &pen for at det kan komme av tilfeldigheter og spurigse

sammenhenger.

Robusthetsjekkene gir videre ingen tegn pa at finanskrisen, lav likviditet og heyere risiko
tilknyttet sméd selskaper kan forklare reverseringsfunnene. Nér finanskrisen ekskluderes fra
dataserien blir, overraskende nok, den negative autokorrelasjonen bare sterkere. Dette er stikk
i strid med hva man skulle forvente basert pa tidligere empiri, og bidrar til & styrke hypotesen
om at aksjer har en tendens til & reversere over tid. For 4 adressere muligheten for at funnene i
OSEAX og OSEBX kommer av lite omsatte selskaper, har OBX-indeksen ogsa blitt studert.
Her er VR-verdiene gjennomgéende lavere enn for ”All-share”-indeksen, noe som impliserer

svakere momentum, og noe sterkere reverseringer for de mest likvide selskapene. Det avvises
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derfor at reverseringseffekten utelukkende relaterer seg til lite omsatte selskaper. Ved a
sammenligne med en indeks som er sammensatt av de minste selskapene pa bersen, finnes
sterkere momentumseffekter, og svakere reverseringseffekter tilknyttet de smé selskapene.
Muligheten for at reverseringsfenomenet utelukkende relaterer seg til de minste selskapene
kan dermed forkastes. I tillegg utviser hovedindeksen signifikant negativ autokorrelasjon pé
todrig sikt. I likhet med funnene for OBX kan dette tyde pa at effekten er sterkere for storre,

og mer likvide selskaper.

Pé et overordnet nivéd viser VR-testene at aksjer, etter en to ars nedgangsperiode, har storre
sannsynlighet for 4 gi heyere enn gjennomsnittlig avkastning de etterfolgende to til fire ar.
Det advares imidlertid mot & tolke resultatene som gjeldende for hvert enkelt selskap,
ettersom utredningen i all hovedsak konsentrerer seg om overordnede tendenser. Resultatene
kan dessuten bety at strategier som seoker a identifisere aksjer som har gitt lav avkastning en
periode, kan gi positiv meravkastning pé sikt. Det stiller imidlertid krav til diversifisering av
portefoljen, som pa den maten minimerer risikoen for at tilfeldigheter ligger til grunn for
resultatene. EMH forutsetter at feilprising skal korrigeres umiddelbart, slik at markedsprisene
til enhver tid reflekterer tilgjengelig informasjon. Spersmaélet blir derfor om det er mulig a
tjene penger ved a folge en strategi som utnytter seg av informasjon i tidligere prisutvikling.
Dette undersokes i neste delkapittel ved hjelp av en kontraer handelsstrategi, som baserer seg

pa resultatene fra dette delkapittelet.

4.3 Kontraer handelsstrategi

Autokorrelasjonstestene indikerer at de sterkeste tendensene til reversering skjer pa toarig
sikt. For g = 2 tilsvarer dette en reverseringssyklus pa 4 ir, noe som statistisk sett betyr at to
ar med avkastning over gjennomsnittet vil folges av avkastning under gjennomsnittet de
pafelgende to arene. I lys av dette benyttes todrige, nominelle avkastninger som utgangspunkt
for rangerings- og holdeperiodene i handelsstrategien. Maten dette gjores pa er & observere
avkastningen over to ar, for si & rangere disse og putte de i portefoljer med forrige periodes
tapere og vinnere. Deretter registreres avkastningen for de to pédfelgende drene for disse
portefoljene. Portefoljene holdes i to ar for de byttes ut med nye portefoljer som baserer seg
pa de to forrige ars avkastninger. Strategien benytter overlappende todrsperioder, hvor

holdeperiodene starter i henholdsvis 1990 og 1991. Siden det opereres med overlappende



66

avkastningsperioder vil det til enhver tid holdes to portefeljer, som hver for seg byttes ut i

starten av annen hvert ar.

Delkapittel 4.3.1 tar for seg handelsstrategiens prestasjon over perioden. Deretter undersokes
det 1 delkapittel 4.3.2 om portefoljen generer signifikant meravkastning utover en
likevektsmodell som kontrollerer for kjente risikofaktorer. I delkapittel 4.3.3 utfores en test
om tidligere tapere genererer hoyere risikojustert meravkastning, sammenlignet med tidligere
vinnere. Delkapittel 4.3.4 avrunder denne seksjonen og sammenfatter funnene fra den

kontraere handelsstrategien.

4.3.1 Handelsstrategiens prestasjon

Det er onskelig med ett enkelt mal pd den kontrere handelsstrategiens prestasjon over
perioden, slik at den er sammenlignbar med markedets avkastning i samme tidsperiode. P
bakgrunn av todrsavkastningene beregnes derfor den érlige avkastningen til hver av de to
overlappende (selvfinansierende) portefoljene. Deretter finnes den samlede arlige
avkastningen for strategien ved a verdivekte de overlappende portefoljenes avkastning. Figur
4-4 viser strategiens prestasjon sammenlignet med OSEAX, der verdien i startaret 1990 er satt
til 1. Her ser man tydelig portefoljens overlegne prestasjon over de 26 &rene, med en samlet
avkastning pd i overkant av 3400%, mot 770% for indeksen. Dette svarer til en arlig
avkastning pd 14,7% for handelsstrategien, og 8,7% for markedet. Den Kkontraere
handelsstrategien gjor det bedre enn markedet ogsa i dérligere perioder. For eksempel under
finanskrisen hvor markedet falt mye, viser strategien en flat utvikling, noe som til dels kan

tilskrives shortposisjonen i tidligere vinnere.
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Figur 4-4 Utviklingen til handelsstrategien og OSEAX

4.3.2 Test for unormal avkastning

Den selvfinansierende portefoljen gir klart hoyere avkastning enn markedet over perioden.
Spersmalet er da om strategien genererer signifikant meravkastning etter justering for
markedets avkastning og risikofaktorene. Resultatene fra regresjonen presenteres i tabell 4-8.

For narmere beskrivelse av analysemodellen henvises det til delkapittel 3.3.2.
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R R’ Justert R” Standardfeil
0,612° 0,374 0,285 0,68150
Ustandardiserte | Standardfeil | Standardiserte | t-verdi | Signifikans-

koeffisienter koeffisienter niva
a 0,241 0,187 1,288 0,212
(TOSEAX,t - T‘f,t) 1,067 0,310 0,607 3,438 0,002
SMB -0,242 0,635 -0,080 -0,381 0,707
HML 0,288 0,616 0,097 0,467 0,645

Tabell 4-8 Resultatet av regresjonen for tre-faktormodellen

Dette gir folgende estimerte regresjonsligning for tre-faktormodellen:
e —Tre = 0,241+ 1,067 - (1psgaxs — 77¢) — 0,242 - SMB, + 0,288 - HML,.  (41)

I tre-faktormodellen med markedets meravkastning over risikofri rente, SMB og HML som
forklaringsvariabler estimerer modellen en Jensens alpha pd 0,241. Dette representerer en
todrig, risikojustert meravkastning for strategien pa 24,1%, som svarer til en annualisert
meravkastning pa 11,4%. Konstantleddet er imidlertid ikke statistisk signifikant, og man kan
derfor ikke konkludere med at den kontrere handelsstrategiens meravkastning utover
normalavkastningsmodellen er signifikant forskjellig fra null. SPSS gir som standard en
tosidig test av koeffisienten. Det er imidlertid av interesse & finne ut om denne konstanten er
signifikant sterre enn null. Ved & dele p-verdien fra den tosidige testen pa to finner man p-
verdien for en ensidig test. P-verdien blir da 0,106, og konklusjon er derfor at denne

konstanten ikke er signifikant storre enn null.

Videre estimerer regresjonen en betakoeffisienten pd 1,067, som er signifikant forskjellig fra
null. Denne er et uttrykk for portefoljens samvariasjon med markedet og dermed den
systematiske risikoen. Begge de to risikofaktorene SMB og HML er ikke signifikante, noe
som tyder pa at disse ikke er gode forklaringsvariabler for avkastningen til portefoljen. Det

ser altsd ut til at avkastningen til portefoljen verken knytter seg til hoyere risiko ved sma
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selskaper eller selskaper med hey B/M, som skal ta heyde for risiko tilknyttet selskaper i

finansielle vanskeligheter.

Pa grunn av at risikofaktorene SMB og HML ikke er signifikant utfores ogsé en ren CAPM-
regresjon. For utdypende forklaring av kapitalverdimodellen henvises det til delkapittel 2.2.1.
Dette valget forsvares av ensket om & presentere enklest mulige modeller som pa samme tid
er informative. Resultatene av regresjonsmodellen som kun justerer for markedsrisiko

presenteres i tabell 4-9:

R R? Justert R” Standardfeil
0,606 0,367 0,339 0,65493

Ustandardiserte | Standardfeil | Standardiserte | t-verdi | Signifikans-

koeffisienter koeffisienter niva
a 0,197 0,141 1,404 0,174
1,065 0,292 0,606 3,651 0,001

(TOSEAX,t - T'f,t)

Tabell 4-9 Resultatet av regresjonen for CAPM

Dette gir folgende estimerte regresjonsligning for CAPM:
e —Tre = 0,197 4+ 1,065 - (Tospax s — Tr) (42)

Jensens alpha er pa 0,197, og kan tolkes som 19,7% heyere toarsavkastning utover hva som
predikeres av likevektsmodellen. Dette svarer til 9,4% annualisert meravkastning for
portefoljen. Her er konstantleddet lavere enn i tre-faktormodellen, og det kan heller ikke her
konkluderes med at alpha er signifikant forskjellig fra null. Videre er p-verdien for en ensidig
test pa 0,087, noe som betyr at konstanten heller ikke er signifikant storre enn null pa 5%
niva. Regresjonen estimerer en betakoeffisient pa 1,065 som er signifikant forskjellig fra null

og indikerer at portefoljen svinger mer eller mindre i takt med markedet.

Béde tre-faktormodellen og CAPM har relativt lave forklaringsgrader med justert R* pa
henholdsvis 28,5% og 33,9%. CAPM har altsd en bedre forklaringsgrad enn tre-
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faktormodellen nér man tar hensyn til antall forklaringsvariabler, noe som antyder at dette er
en bedre modell. Ettersom a-koeffisienten ikke er signifikant sterre enn null gir ingen av
regresjonsmodellene grunn til 4 forkaste nullhypotesen h5, som sier at handelsstrategien ikke
genererer signifikant unormal meravkastning. CAPM-regresjonen estimerer imidlertid et
konstantledd som er signifikant sterre enn null pd 10% niva, men ettersom det ikke er tatt
heoyde for transaksjonskostnader i beregning av avkastningene, ansees ikke resultatet som

okonomisk signifikant.

4.3.3 Lennsomme tapere?

Selv. om resultatene fra regresjonstesten antyder at handelsstrategien basert pa
reverseringseffekten ikke tjener signifikant risikojustert meravkastning, er det likevel av
hensikt & undersgke forskjellen mellom tapere og vinnere. Vi minner om at “taper” og
“vinner” i denne sammenheng relaterer seg til portefeljenes prestasjon i1 rangeringsperioden

og har ingen sammenheng med disse portefoljenes avkastning i holdeperiodene.

Taperportefoljen gir en samlet avkastning pa omtrent 9050% over perioden, mens
vinnerportefeljen genererer en avkastning pa cirka 435%. Dette tilsvarer en annualisert
avkastning pa henholdsvis 18,97% og 6,67%. Figur 4-5 viser en grafisk sammenligning av

utviklingen til de to portefoljene.
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Figur 4-5 Utviklingen til taper- og vinnerportefoljen

Et spersmal som da melder seg er hvorvidt det & kjope aksjene som har gjort det svakest over
de to foregdende arene gir signifikant hgyere risikojustert meravkastning enn dersom man
kjoper vinnerne? For & svare pd dette sammenlignes estimerte alpha-verdier fra en tre-
faktormodell, med avkastningen til taper- og vinnerportefoljen som avhengig variabel. De

estimerte regresjonskoeffisientene presenteres i tabell 4-10 og 4-11.
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R R’ Justert R” Standardfeil
0,827 0,683 0,638 0,66559
Ustandardiserte | Standardfeil | Standardiserte | t-verdi | Signifikans-
koeffisienter koeffisienter niva
ar 0,213 0,183 1,165 0,257
(rOSEAX,t — T'f,t) 1,902 0,303 0,788 6,278 0,000
SMB 0,302 0,620 0,073 0,487 0,631
HML 0,345 0,601 0,085 0,574 0,572
Tabell 4-10 Estimert regresjonsmodell for taperportefoljen
R R’ Justert R” Standardfeil
0,924 0,854 0,833 0,20150
Ustandardiserte | Standardfeil | Standardiserte | t-verdi | Signifikans-
koeffisienter koeffisienter niva
ay -0,110 0,055 -1,996 0,059
(rOSEAX’t — T'f,t) 0,896 0,092 0,833 9,771 0,000
SMB 0,437 0,188 0,236 2,330 0,030
HML 0,083 0,182 0,046 0,456 0,653

Tabell 4-11 Estimert regresjonsmodell for vinnerportefoljen

Tabell 4-10 viser resultatet av regresjonen med taperportefoljens todrige meravkastning som
avhengig variabel. Modellen predikerer en a-koeffisient pa 0,213, og tolkes som 21,3% toarig
meravkastning etter justering for risikofaktorene. Omgjort til arlig avkastning utgjer dette
10,1%, men denne er ikke signifikant forskjellig fra null ettersom p-verdien ligger godt over
5%. En ensidig test for vurdering om meravkastningen er sterre enn null ville heller ikke gitt
statistisk signifikant resultat. Betakoeffisienten til markedets meravkastning er pa 1,9, noe
som indikerer heoy grad av Denne

systematisk risiko tilknyttet taperportefoljen.
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forklaringsvariabelen er signifikant pa 5% niva. Risiko tilknyttet sma selskaper approksimert
av SMB er ikke av statistisk betydning, men det positive fortegnet pd koeffisienten bidrar til
et konstantledd narmere null. Tilsvarende gjelder ogsd for den andre risikofaktoren HML.

Forklaringsgraden justert for antall variabler i modellen er pd 63,8%.

Tabell 4-11 viser resultatet av regresjonen med vinnerportefoljens todrige meravkastning som
avhengig variabel. Justert for risikofaktorene predikerer modellen en negativ meravkastning
for portefoljen péd -11%, som i en tosidig test om konstantleddet er forskjellig fra null gir en p-
verdi pd 5,9%. Den toarige avkastningen tilsvarer en é&rlig avkastning pa -5,35%. Beta-
koeffisienten pa 0,896 er signifikant forskjellig fra null. Videre antyder modellen at deler av
vinnerportefoljens avkastning relaterer seg til den hoyere risikoen ved sma selskaper, noe man
ser av en signifikant, positiv regresjonskoeffisient for SMB-faktoren. Faktoren HML som skal
justere for risiko ved selskaper i vanskeligheter er ikke signifikant. Modellen gir en hey
forklaringsgrad, med en justert R* pa 83,3%. Faktorene forklarer altsa en stor del av variansen

til vinnerportefoljens avkastning utover risikofri rente.

Fra regresjonen er det verdt & merke seg at taperportefoljen genererer en hgyere risikojustert
meravkastning enn vinnerportefoljen. De estimerte alpha-verdiene fra regresjonsmodellene
benyttes sd for & underseke om taperportefoljen gir signifikant heyere meravkastning enn
vinnerne. Beskrivende statistikk for de estimerte alpha-verdiene, og resultatene fra t-testen

presenteres 1 henholdsvis tabell 4-12 og 4-13.

Estimert verdi Standardavvik N
ar 0,213 0,91302 25
ay -0,110 0,27641 25
Tabell 4-12 Beskrivende statistikk for estimerte alpha-verdier
Differanse Standardfeil T-verdi P-verdi
ar — ay 0,323 0,190788 1,693 0,025<p < 0,05

Tabell 4-13 T-test av forskjell i meravkastning for taper- og vinnerportefoljen
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Den estimerte avkastningsforskjellen er pa 32,3% for todrige avkastninger, noe som svarer til
annualisert avkastningsforskjell pa rundt 15%. Differansen er signifikant pa 5% niva, noe som
tilsier at strategien med & kjope taperaksjene basert pa todrig rangerings- og holdeperiode er
signifikant bedre enn & kjope tidligere vinnere. Dette samsvarer med funnene til De Bondt og
Thaler (1985) hvor forrige periodes tapere presterer bedre enn vinnerne. Funnene deres ble
imidlertid kritisert fordi mesteparten av meravkastningen til taperportefeljen oppsto i lepet av
januar maned. Eventuelle ménedseffekter er ikke hensyntatt her, og derfor kan ogsé funnene 1
denne studien vare utsatt for lignende problem. Likevel indikerer resultatene brudd med hva
som forventes dersom markedet var effisient. En slik konklusjon kan man imidlertid ikke
trekke, ettersom andre modeller kan fange opp avvikene som observeres. P4 tross av mulige
feilkilder er resultatene interessante, herav det faktum at strategier som forseker & profitere pa
reverseringseffekter gjennom a kjope aksjer som har falt mye de to &rene, presterer signifikant

bedre enn tilsvarende periodes vinnere.

4.3.4 Diskusjon rundt resultater

Den kontrere handelsstrategien genererer ingen signifikant meravkastning utover
normalavkastningsmodellen, som er justert for markedsrisiko, SMB og HML. Det kan derfor
ikke med tilstrekkelig grad av sikkerhet hevdes at investorer har kunne profitert ved 4 handle
pa bakgrunn av reverseringseffekten, selv om resultatene indikerer at portefeljen presterer
bedre enn markedet over den undersegkte perioden. Dette viser seg i en enkel CAPM-
regresjon, hvor modellen predikerer at handelsstrategien gir en arlig meravkastning pa 9,4%
over OSEAX. Transaksjonskostnader er dessuten ikke medregnet, noe som ville redusert

avkastningen.

Videre finner vi at en portefolje bestdende av aksjer som har prestert svakest over de to siste
arene gir signifikant heyere risikojustert meravkastning enn en portefolje med aksjer som har
prestert best over tilsvarende periode. Resultatet antyder en  annualisert
meravkastningsforskjell pa hele 15%, noe som viser seg 4 vare en signifikant differanse.
Dette er 1 trdd med antakelsen om at aksjer har en tendens til & reversere mot
gjennomsnittsverdier over tid. Flere forklaringer kan ligge til grunn for et slikt resultat.
Tidsvarierende avkastningskrav representerer en mulig forklaring i trdd med rasjonelle
investorer, hvor forventningene selv folger reverseringsmenstre og er opphavet til at taperne

utklasser vinnerne. P4 den andre siden kan systematiske skjevheter i investorers atferd, som
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anker- og representativitetseffekten (Kahneman og Tversky, 1974), gi opphav til at

markedsprisene over-/underskyter fundamentale verdier, for sd a reversere.

Oppsummert gir handelsstrategiene ingen klare svar pa om en reverseringseffekt kan utnyttes
av investorer i markedet. P4 den ene siden antyder regresjonsanalysen at den kontraere
handelsstrategien ikke generer signifikant unormal avkastning nir man tar heyde for risiko,
mens pé den andre siden gir en portefolje av tidligere tapere signifikant heyere risikojustert
meravkastning enn en vinnerportefolje. Det forste sier oss at strategier som skal utnytte seg av
reverseringseffekter ikke gir opphav til profitable investeringsmuligheter for akterene i
markedet. Sistnevnte taler likevel i retning av at prisutviklingen i aksjemarkedet ikke
utelukkende beskrives av random walk modellen, ettersom ulike portefoljer gir signifikant
forskjellig avkastning, noe som antyder at en reverseringskomponent kan ligge bak.

Resultatene sammenfaller derfor med funnene fra VR-testen.
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5 Konklusjon

5.1 Oppsummering og konklusjon

VR-testen indikerer et tydelig skifte fra positiv autokorrelasjon pa kortsiktige horisonter til
negativ autokorrelasjon pa lengre horisonter for OSEAX. P4 ménedlige data finner vi VR
signifikant forskjellig fra 1, noe som indikerer en momentumseffekt. Det er ogsa tendenser til
reversering pa de lengre horisontene, men resultatene er ikke signifikante pa 5%-niva. Pa
bakgrunn av dette forkastes nullhypotesen h¢” om prisprosessen som en RW3, men ikke
basert pa reverseringseffekten. Vére funn antyder at prisprosessen ikke fullt ut kan beskrives
som en random walk. Selv om den formelle forkastingen av random walk hypotesen baserer
seg pa momentumseffekten indikerer likevel funnene at prisprosessen kan inneholde en slags
reverseringskomponent for lengre horisonter, slik blant andre Fama og French (1988b) og
Poterba og Summers (1988) foreslar. For OSEAX finner vi blant annet en ferste-ordens
autokorrelasjon pa -48,8% for todrige avkastinger, som er svert nar signifikant. En ensidig
test som utelukkende relateres til reverseringseffekten og VR under 1, ville medfort
forkastning av random walk modellen péd det konvensjonelle 5%-nivéet. Den nert relaterte,
men investerbare OSEBX gir dessuten signifikant negativ autokorrelasjon for todrige
avkastninger. Dette forsterker vare antakelser om at aksjekurser pd Oslo Bers reverserer. Det
samme mensteret viser seg ogsa for enkeltaksjer, der flertallet av aksjene har VR-verdier over

1 pé kort sikt og under 1 pa lengre sikt.

Videre viser handelsstrategien en relativt hey risikojustert meravkastning for den kontrere
portefoljen. Dette kommer til uttrykk gjennom konstantleddet i regresjonen pa 0,241 for
todrige avkastninger, noe som gir en annualisert meravkastning pa 11,4%. Testen konkluderer
likevel med at meravkastningen ikke er signifikant sterre enn 0, noe som impliserer at den
kontreere handelsstrategien ikke genererer signifikant meravkastning justert for
risikofaktorene i tre-faktormodellen. Dette gjor at h3 : @ = 0 ikke kan forkastes, nir vi tar
heyde for risikofaktorene SMB og HML, i tillegg til markedsrisiko. Ettersom SMB og HML
ikke er signifikante forklaringsfaktorer, er testen ogsé utfert med en standard CAPM. Heller
ikke her forkastes nullhypotesen, noe som tyder pa at portefoljen ikke genererer unormal

meravkastning etter & ha justert for relevant risiko.
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Ved sammenligning av tidligere tapere med tidligere vinnere, finner vi at taperaksjene
genererer hayere avkastning enn vinneraksjene. Ved hjelp av en t-test konkluderes det med at

portefoljen bestdende av tapere gir signifikant heyere meravkastning enn portefoljen

bestiende av vinnere, og nulhypotesen (h5 *) om lik avkastning for portefoljene, forkastes.

For & svare p4 den overordnede nullhypotesen H§': Aksjer pd Oslo Bors tenderer ikke til d
reversere mot gjennomsnittsverdier over tid, tar vi utgangspunkt i resultatet fra nullhypotesen
hg*. VR-testen for OSEAX gav ikke grunnlag for a forkaste RW3 pa bakgrunn av en
signifikant reverseringseffekt. Dette impliserer at aksjekurser ikke folger systematiske
reverseringsmenstre, og taler i retning av ikke-forkastning av H§'. Likevel ensker vi ikke uten
videre & avfeie tilstedeverelsen av en reverseringskomponent i prisprosessen. Det er klare
tendenser til et skifte i fortegn 1 autokorrelasjonskoeffisienten fra kort til lang sikt, og neer
signifikant reverseringseffekt pa todrige avkastninger. Funnet trekker i retning av at aksjer pa
Oslo Bers tenderer til & reversere mot gjennomsnittsverdier. Et annet argument som taler for
en konklusjon i trad med reverseringseffekten, er at samtlige indekser utviser lave VR-verdier
for lengre horisonter. Dessuten gir den investerbare hovedindeksen (OSEBX) signifikant,
negativ autokorrelasjon pa toarige avkastninger, noe som bygger videre opp under antakelsen

om reverserende aksjekurser.

En medvirkende érsak til at resultatene ikke blir signifikant for OSEAX kan muligens ogsa
tilskrives et lavt antall todrsobservasjoner. Selv om det benyttes overlappende observasjoner,
har vi kun 33 &r med data, noe som med stor sannsynlighet pavirker testens muligheter for
generalisering. Grunnet reverseringsfenomenets langsiktige karakter vil slike tester folgelig
dra nytte av lengre tidsserier. Derfor vil tester pa norske data per dags dato ikke gi entydige
svar pa om prisutviklingen karakteriseres av reverseringseffekter, noe ogsa denne utredningen

barer preg av.

I forsek pa & utnytte mulige reverseringseffekter pa toarig sikt, finner vi ikke grunnlag for a
forkaste den overordnede nullhypotesen HE: Det er ikke mulig d oppnd risikojustert
meravkastning ved d folge en handelsstrategi som baserer seg pd reverseringseffekten, da den
kontreere handelsstrategien ikke tjener signifikant meravkastning, korrigert for risiko. Pa en
annen side forkaster vi imidlertid hj ", og finner at taperne fra forrige periode presterer

signifikant bedre enn vinnerne. Et slikt resultat sammenfaller med antakelsene i
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reverseringsteorien, hvor aksjer etter oppgang eller nedgang har en tendens til & reversere mot
gjennomsnittsverdier. Dette antyder at reverseringseffekten til en viss grad kan utnyttes, og

taler derfor for en forkastning av HE.

Det bringer oss tilbake til studiens problemstilling: Eksisterer det en reverseringseffekt pa
Oslo bars, og hvilke implikasjoner har dette for investorer? Det er vanskelig a gi et entydig
svar pa forskningsspersmaélet, ettersom motstridende funn trekker i ulike retninger. P4 den ene
siden antyder resultatene reverseringseffekter i aksjemarkedet, samtidig som signifikansen sér
tvil om gyldigheten av funnene. En slik effekt vil ha viktige implikasjoner for investorer da
det innebarer at risikoen for lengre holdeperioder er lavere enn hva variansen for kortere
perioder skulle tilsi. Dette fordi en reverseringskomponent impliserer at avvik fra normal
prisutvikling ikke nedvendigvis er like persistente som for en random walk. Videre ser det ut
til at det er vanskelig & skulle utnytte seg av reverseringseffekten i handelsstrategier, men
funnene indikerer ogsé at investorer med fordel kan kjope forrige periodes tapere og unnga
forrige periodes vinnere. Dette funnet stotter blant annet overreaksjonshypotesen til De Bondt

og Thaler (1985) ved at tapere kan handles til rabatt i forhold til fundamentale verdier.

Reverseringsfenomenet kan ha sammenheng med sykluser i bdde bransjer og gkonomien som
helhet. Ofte vil bransjer som preges av hoy profitt tiltrekke seg nyetableringer, noe som vil
fore til at konkurransen etterhvert blir hardere, og profitten reduseres. I shipping vil for
eksempel haye rater medfere okt kontrahering av nybygg, og med uendret etterspersel i neste
periode vil ratene nedvendigvis bli lavere nér tilbudet oker. Reverseringssyklusen vil avhenge
av bransjens natur, etableringskostnader og evne til omstilling. I tillegg viser
makrostrukturelle faktorer, deriblant BNP (Cochrane, 1988), tegn til mean reversion, Dette
kan bidra til 4 forklare sykluser i bransjer og dermed reverseringseffekter i aksjekurser.
Tilstedevearelsen av en mulig reverseringskomponent kan derfor vare nyttig informasjon for
beslutningstakere i bedrifter. Et mer eller mindre forutsigbart reverseringselement kan gjore
beslutningstakere bedre i stand til & planlegge blant annet emisjoner. Nye aksjer ber naturlig
nok utstedes nér prisen er hoy slik at man skaffer til veie mest mulig kapital. Men det er ofte
slik at det er i1 darlige tider at behovet for frisk kapital er storst. Planlegging i lys av et
reverseringsfenomen kan bidra til 4 unnga en slik skvis, og dermed gjore finansieringen mer

forutsigbar.
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5.2 Forslag til videre forskning
Problemstillingen innebarer en spissing av studiens hovedfokus. Det er i den sammenheng
flere aspekter ved reverseringseffekten vi har valgt & se bort fra, men som kan vere

interessante temaer for videre forskning.

Vi har i utredningen bevisst valgt 4 konsentrere oss om reverseringsfenomenet, og derfor lagt
mindre vekt pA momentumseffekten. Etterfolgende forskning kan i den sammenheng forseke
a kombinere momentums- og reverseringseffekter i en samlet handelsstrategi. Her vil man
potensielt kunne fange opp en sterre del av det observerte mensteret i avkastningene, fra

positiv autokorrelasjon pa kort sikt, til negativ autokorrelasjon pé lengre sikt.

Et annet aspekt som kan vare av interesse for framtidige studier er & undersoke fundamentale
forhold ved selskaper som viser tegn til mean reversion, og se om det er noen felles
karakteristika som kan bidra til ekt forstelse for fenomenet. Videre kan man kombinere
handelsstrategier som tar utgangspunkt i historisk avkastning, samt fundamentale forhold ved
selskapet som knytter seg til reverseringseffekten. P4 den maten kan man velge ut de aksjene
som innehar de sterkeste reverseringseffektene med hayere presisjon, og dermed ogsa oke

muligheten for at en handelsstrategi gir signifikante resultater.

Var studie legger til grunn rangerings- og holdeperioder pa to ér, i forsek pa a profitere pa en
eventuell forutsigbar reverseringsprosess. Med lengre datasett, vil det vare relevant & ogke
lengden pa begge disse periodene, og dermed oke sjansen for & fange opp
reverseringseffektens langsiktige karakter. Det kan videre vare fruktbart a utfere
autokorrelasjonstester for ulike bransjer, for dermed & kunne oppdage eventuelle
bransjespesifikke forskjeller. En slik utvidelse vil derfor kunne bidra til dypere innsikt i
reverseringsfenomenet, og mulighet til & gi en narmere beskrivelse av sykluser i ulike

bransjer.
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Vedlegg 1: Oversikt over forkortelser og notasjon

Forkortelser:

APT
B/M

CAPM
EMH
HML

11D

OBX
OSEAX
OSEBX
OSESX

RWH

RW1

RW2

RW3
SMB

Et utvalg notasjon:

P, = Pris pé tidspunkt t

”Arbitrage Pricing Theory”. Arbitrasjeprisingsteori
”Book-to-market”. Forhold mellom bokfert- og markedsverdi av
egenkapitalen.

”Capital Asset Pricing Model”. Kapitalverdimodellen.

“Efficient Market Hypothesis”. Markedseffisienshypotesen.

HML: ”High Minus Low”. Forskjell i avkastning pé portefoljer
bestdende av hey B/M og lav B/M.

Uavhengig, identisk fordeling. Antakelse om
sannsynlighetsfordelingen til feilleddene i random walk modellen.
25 mest likvide selskaper pa Oslo Bers.

”Oslo All-share Index”. Alle selskaper pa Oslo Bers.

”Oslo Benchmark Index”. Hovedindeksen.

”Oslo Bers Small Cap Index”. 10% minste selskaper pa Oslo Bears.
Random walk hypotesen.

Strengeste variant av en random walk, antar iid feilledd.

Mildere variant av random walk, tillater ubetinget
heteroskedastisitet.

Mildeste form for random walk, antar ukorrellerte feilledd.

”Small Minus Big”. Forskjell i avkastning pa portefoljer bestdende

av smi og store selskaper.

p: = Den naturlige logaritmen til prisen pé tidspunkt ¢

R, = Pr—=P¢_q

Pr_q

= Aritmetisk avkastning pa tidspunkt ¢

T = Pr — Ptr—1 = Logaritmisk avkastning pd tidspunkt t

E (%) = Forventet verdi for stokastisk variabel x

D, = Dividende pé tidspunkt t
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_ Cov(reTetk)
Var(ry)

= Autokorrelasjonskoeffisient
a = Jensens alpha

f = Beta-koeffisient

& = Feilledd i regresjonsmodell

u = Forventningsverdi

q = Aggregeringsperiode for avkastninger i VR-testen

Vedlegg 2: Utledning av teststatistikken tilknyttet RW1

For & sammenligne ulike varianser kreves det at utvalgsteorien til teststatistikken spesifiseres.
Her tas det forst utgangspunkt i to-periode avkastninger, for sa a generalisere til & gjelde flere
perioder. Det antas 2n + 1 observasjoner pg, Pi, ..., P2n av P med like store intervaller.

Folgende er estimatorer for de ukjente parameterne y og o2:

2n
1 1
A= %Z(pk —Pr-1) = o (P2n — Po) (43)
k=1
2n
A2 1 n) 2
62 = 5= (D= Pica — ) (44)
k=1
n
6 = 5 (pak — Paes — 20D° 45)
b 2n L 2k 2k—-1 .

Her svarer fi og 62 til “maximum-likelihood” (ML) estimatorene til u og o2. 67 er ogsé en
estimator for 2, men bruker bare n + 1 av observasjonene pgy, Py, ..., P2n, 0g korresponderer
til halvparten av utvalgsvariansen til feilleddene av partallsobservasjoner. Under standard
asymptotisk teori er i folge Lo og MacKinlay (1988) alle tre estimatorene strengt konsistent.

Det betyr at estimatorene nesten sikkert vil konvergere mot deres populasjonsverdier nar det
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totale antall observasjoner 2n gker, og alt annet holdes konstant. Bidde 62 og &7 innehar

folgende gaussiske grensefordeling:

V2n(62 — 0?) a N(0,20%) (46)
V2n(67 — 0?) a N(0,40%) (47)

hvor a indikerer at fordelingen er asymptotisk normalfordelt. Det er imidlertid
grensefordelingen til forskjellen mellom variansene som er av interesse. Ettersom 62 er
asymptotisk effisient kan resultatet fra Hausman (1978) benyttes for a finne grensefordelingen
til forskjellen i varianser. Her finner han at den asymptotiske variansen til forskjellen til en
konsistent estimator og en asymptotisk effisient estimator er gitt ved forskjellen til de
asymptotiske variansene (se Campbell et al. (1997, s. 51) for utdypende forklaring). Dersom
forskjellen til variansestimatorene defineres som VD (2) = 62 — 62, sa impliserer Hausman

(1978) at:

V2nVD(2) a N(0,20%). (48)

. ~2
Forholdet mellom variansene VR(2) = % _ 1, gir folgende asymptotiske fordeling for
52 g g ymp

teststatistikken til VR:
V2n (VR(2) = 1) a N(0,2). (49)
For & generalisere testen til & gjelde for flere perioder, antas nq + 1 observasjoner p,,

D1, -, Png hvor g er et hvilket som helst heltall sterre enn 1. Felgende estimatorer defineres

sa:

nq
1 1
fp=— E —p, ) = — — (50)
g kzl(pk Pk-1) g (Png — Po)



&9

1 —
62 = (0= Ps — )’ (51)
a n k k—1
1=
n
A2 1 A\ 2
Op = _Z(qu — Pgk—q — q.u) . (52)
g

Teststatistikken formuleres da slik:

VD(q) = 6(q) — 62 (53)
_ 65 (q)
VR(q) = == (54)

Ved bruk av lignende argumenter som for to-perioden, vil de asymptotiske fordelingene til

VD(q) og VR(q) vere gitt ved:

JnqVD(q) a N(0,2(q — 1)o*) (55)
Jna (VR(q) — 1) a N(0,2(q — 1)) (56)

under nullhypotesen om RWH. Ettersom man i studier av tidsseriedata sjelden har store
utvalg, definerer Lo og MacKinlay (1988) en tredje estimator for o2, som benytter

overlappende differanser av p, ved estimering av variansene:
nq
~2 1 Y2
6c = —ZZ(pk ~ Pr—q — 9" (57)
nq* &

Ved bruk av overlappende g-periode avkastninger argumenterer de for at estimatorene bli mer

effisient, og teststyrken eker. Videre foreslar de 4 korrigere for skjevheter i 62 og 62 for de
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deles pa hverandre. Selv om dette ikke korrigerer for all skjevhet, vil de nye estimatorene G2
og 67 i falge Lo og MacKinlay (1989), gi resultater neermere de asymptotiske grensene enn

uten justeringen. De skjevhetsjusterte estimatorene er gitt ved:

1 <

=2 _ — —0)? 58
Oq ng — 1;(2% Dr-1 — ) (58)

1+
¢ = EZ(pk — Pk—q — q)° (59)

k=q

hvor
q

m=q(nqg—q+1) (1 - n_q) (60)

Teststatistikken med de nye variansestimatorene blir derfor:

VD(q) = 6¢(q) — &4 (61)
=2
VR(q) = "C&(f). (62)

a

Under nullhypotesen vil de asymptotiske fordelingene til variansdifferansen og variansratioen

veere gitt ved (Campbell et al., 1997):

— 2(2g — 1 -1
7D(q) a N(O, (29 331(‘7 )04) (63)
Jra(VR(@) - Da N (0, 22 _31;(" U o‘*). (64)
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Disse kan standardiseres slik at de gir (asymptotiske) standard normal teststatistikker gitt ved:

1

_ 22 - 1D(q — D\ 2
l/J(CI)EJW(VR’(CI)—D( (29 3;(q )> aN(0,1). (65)

Vedlegg 3: Utledning av teststatistikken tilknyttet RW3

Videre argumenterer Lo og MacKinlay (1988) for & utvikle en spesifikasjonstest som er
robust mot heteroskedastisitet, ettersom det ikke ville vare av interesse a forkaste
nullhypotesen pé bakgrunn av skiftende volatilitet. De benytter en tilnerming basert pa
resultatene til White (1980) og White og Domowitz (1984) som gjelder for en bredere klasse
logaritmiske prisprosesser, og som gjor at de kan lgsne pa den strenge nullhypotesen om
uavhengige, identisk fordelte feilledd slik som i RW1. Det tas fremdeles utgangspunkt i
random walk modellen fra tidligere. Dersom man tillater en generell form for
heteroskedastisitet, kan folgende nullhypotese for tester avn RW3 spesifiseres (Lo og
MacKinlay, 1988, s. 49):

hg*: re=U+tE&,
1. Forallet,, E(g,) = 0,0g E(g;, &;_;) = 0 for enhver 7 # 0
2. {&}er ¢ -krysset med koeffisienter ¢p (m) av sterrelse r/(2r-1) eller a -krysset

med koeffisienter a (m) av storrelse r/(r-1), hvor r > 1,slik at for alle 7 og for

ale 7>0, vil der eksistere noen &>0 hvor tE|g, & ;|2(r—8)]

. 1 onq 21 _ 2
3. J;g}mantzlE[et]—a < o

4. For allet, E[st, & j) st_k] = 0 for alle j# 0 og k # 0 hvor j+k.

Nullhypotesen antar at p, har ukorrelerte feilledd, men tillater generelle former for

heteroskedastisitet, blant annet deterministiske endringer i1 variansen pa grunn av
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sesongfaktorer, og ARCH-prosesser i trdd med Engle (1982), hvor den betingede variansen er
avhengig av tidligere informasjon. Betingelse 1 uttrykker egenskapen ved RWH som studien
onsker & underseke, det vil si ukorrelerte feilledd for alle lags. Betingelse 2 og 3 er
restriksjoner pd den maksimale graden av avhengighet og heterogenitet tillatt, mens de store
talls lov og sentralgrensesetningen kan opprettholdes (Lo og MacKinlay, 1988). Betingelse 4
tilsier at utvalgsautokorrelasjon til feilleddene er asymptotisk ukorrelerte. Ettersom VR(q)
fremdeles gar mot null under A¢" er man kun nedt til 4 finne dens asymptotiske varians 8(q).

Folgende likhet holder asymptotisk under generelle betingelser (Campbell et al., 1997):

VR(q) ~ 1+ 2%(1 —S) 5(k). (66)
k=1

Videre vil estimatorene til autokorrelasjonskoeffisientene under hd" (punkt 4.) p(k) vere
asymptotiske ukorrelert. Dersom de asymptotiske variansene &, til hver p(k) kan innhentes
under h$", vil den asymptotiske variansen 8(q) til VR(g) kunne kalkuleres som en vektet
sum av alle §;, hvor vektene er lik de kvadrerte vektene i relasjon (66). Da viser Lo og

MacKinlay (1988) at:

1. Teststatistikken VD(q), og VR(q) — 1 konvergerer nesten sikkert mot null for alle ¢
ndr n gker uten grenser.

2. Folgende er en heteroskedastisk-konsistent estimator for d:

5 = nq Z?ZRH(P]' —Dj-1— ﬂ)z(Pj—k —Pj-k-1— f1)?

’ [Z?Zl(Pj —Pj-1— ﬁ)z]z

(67)

3. Folgende er en heteroskedatstisk-konsistent estimator for 6(q):

q-1 2
a(q) = 42 (1 - S) 8. (68)
k=1
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Den standardiserte teststatistikken 1*(q) som kan brukes for tester av hg", til tross for

tilstedevarelse av generelle former for heteroskedastisitet, kan da formuleres slik:

. TR(g) = 1) .
P (q) = 7 a N(0, D). (69)

Vedlegg 4: T-test for forskjell i alpha-koeffisienter

1. Hypoteser:

hg*: OIT—O!VZO hi)*:(lT—C(V>O

2. Signifikansniva: 0,05

3. Testobservator:
ar—a
T= —m=
S i
ny ny
hvor

_ sz(ny — 1) + sg(ny — 1)
(nr +ny —2)

S

4. Forkastningsregel:

Forkaster h2" dersom T > t((]g:nv_z).
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Vedlegg 5: Oversikt over studiens hypoteser

Eksisterer det
reverseringseffekter pa Oslo Bgrs,
og hvike implikasjoner har dette
for investorer?

Overordnede nullhypoteser, hvor
Hq” relaterer seg til undersgkelse
av reverseringseffekter, mens H,?
tar for seg implikasjoner for
investorer.

Testbare nullhypoteser som
henger sammen med de
overordnede hypotesene.

Problemstilling

Vedlegg 6: Fullstendige resultater fra VR-testen

Her presenteres fullstendige resultater for VR-testen, tilknyttet de to nullhypotesene h§ og

hg". Alle p-verdier som gir grunnlag til forkastning av nullhypotesen pa 5% niva er markert i

gronn, mens forkastning pd 10% niva er markert i rodt.

Minedlige avkastninger, ikke justert for heteroskedastisitet (RW1)

Indekser:

Null Hypothesis: Log OSEAX is a random walk
Included observations: 396 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error z-Statistic Probability
2 1166390 0.050252 3.311127 0.0009
3 1.240073 0.074911 3.204772 0.0014
6 1317072 0.124226 2.552378 0.0107

12 1.342838 0.188398 1.819752 0.0688

ility approximation using ized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OSEAX (uten finanskrisen) is a random walk
Included observations: 371 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error 2z-Statistic Probability

2 1143967 0.051917 2.772999 0.0056
3 1.175082 0.077394 2.262220 0.0237
6 1193521 0.128343 1.507840 0.1316
12 1.249539 0.194642 1.282041 0.1998

ility imation using ized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OBX_2 is a random walk
Included observations: 347 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Null Hypothesis: Log OB_SMALL_2 is a random walk
Included observations: 240 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity
Individual Tests
Period Var. Ratio Std. Error z-Statistic Probability

2 1140126 0.053683 2.610262 0.0090

3 1.201763 0.080026 2.521231 0.0117

6 1.255214 0.132707 1.923133 0.0545

12 1.204600 0.201261 1.016593 0.3093

Individual Tests
Period Var. Ratio Std. Error z-Statistic Probability
2 1302813 0.064550 4.691153 0.0000
3 1.524171 0.096225 5.447342 0.0000
6 1.947042 0.159571 5.934918 0.0000
12 2.277160 0.242002 5.277482 0.0000

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OSEBX is a random walk
Included observations: 396 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests
Period Var. Ratio Std. Error 2z-Statistic Probability
2 1.156999 0.050252 3.124245 0.0018
3 1.223994 0.074911 2.990136 0.0028
6 1297390 0.124226 2.393946 0.0167
12 1.302169 0.188398 1.603886 0.1087

ility imation using ized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom



Enkeltaksjer:

Null Hypothesis: Log ASC is a random walk

Included observations: 288 (after adjustments)

Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.119478
3 1.279663
6 1.527344
12 1.299721

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.058926
0.087841
0.145668
0.220916

2-Statistic
2.027607
3.183739
3.620179
1.356719

Probability
0.0426
0.0015
0.0003
0.1749

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log BON is a random walk
Included observations: 420 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Var. Ratio
2 1.203950
3 1.158477
6 1.056705
12 1.177898

Period

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.048795
0.072739
0.120624
0.182936

2-Statistic
4.179726
2.178703
0.470092
0.972462

Probability
0.0000
0.0294
0.6383
0.3308

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log DNO is a random walk
Included observations: 396 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 0.988366
3 1.013657
6 1.262175
12 1.564461

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.050252
0.074911
0.124226
0.188398

2-Statistic
-0.231516
0.182309
2.110466
2.996111

Probability
0.8169
0.8553
0.0348
0.0027

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log GOD is a random walk
Included observations: 372 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.057562
3 1.099502
6 1.283047
12 1.658818

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.051848
0.077290
0.128171
0.194380

2-Statistic
1.110208
1.287386
2.208363
3.389325

Probability
0.2669
0.1980
0.0272
0.0007

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log HNA is a random walk
Included observations: 420 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.040014 0.048795 0.820050 0.4122
3 0978825 0.072739 -0.291106 0.7710
6 0.998354 0.120624 -0.013649 0.9891
12 1.142608 0.182936 0.779553  0.4357

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log KOG_1 is a random walk
Included observations: 252 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests
Period

Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.927312 0.062994 -1.153891 0.2485
3 0.854444 0.093906 -1.550021 0.1211
6 0.820717 0.155726 -1.151273 0.2496
12 0.795518 0.236169 -0.865829 0.3866

Null Hypothesis: Log ATEA is a random walk
Included observations: 348 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.783616  0.053606 -4.036586 0.0001
3 0.742630 0.079911 -3.220723 0.0013
6 0.783539 0.132517 -1.633465 0.1024
12 0.946093 0.200971 -0.268233 0.7885

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log BOR is a random walk
Included observations: 420 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.061238
3 1.085127
6 1.044176
12 0.924019

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.048795
0.072739
0.120624
0.182936

2-Statistic
1.255013
1.170303
0.366225
-0.415342

Probability
0.2095
0.2419
0.7142
0.6779

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log EKO_1 is a random walk
Included observations: 240 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.000602 0.064550 0.009330 0.9926
3 0.992578 0.096225 -0.077132 0.9385
6 1.126998 0.159571 0.795872 0.4261
12 1.363848 0.242002 1.503495 0.1327

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log GRO is a random walk
Included observations: 420 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests
Period Var. Ratio
2 1.127379
3 1.147910
6 1.213855
12 1.430824

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.048795
0.072739
0.120624
0.182936

2-Statistic
2.610496
2.033427
1.772897
2.355052

Probability
0.0090
0.0420
0.0762
0.0185

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log HNB is a random walk
Included observations: 324 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.994172  0.055556 -0.104901 0.9165
3 0.955555 0.082817 -0.536665 0.5915
6 0.896747 0.137337 -0.751823  0.4522
12 1.022915 0.208282 0.110020 0.9124

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log NHY is a random walk
Included observations: 516 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.071071
3 1.108958
6 1.148520
12 1.092801

Std. Error
0.044023
0.065625
0.108827
0.165044

2-Statistic
1.614429
1.660311
1.364736
0.562279

Probability
0.1064
0.0969
0.1723
0.5739

Null Hypothesis: Log BEL is a random walk

Included observations: 408 (after adjustments)

Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic
2 1.021047 0.049507 0.425124

3 1.097869 0.073801 1.326118

6 1.158665 0.122386 1.296434

12 1.362186 0.185607 1.951362

Probability
0.6707
0.1848
0.1948
0.0510
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*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log DNB_1 is a random walk
Included observations: 276 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic
2 1.115633 0.060193  1.921047
3 1.177947 0.089730 1.983137
6 1194313 0.148801 1.305861
12 0.996422 0.225668 -0.015853

Probability
0.0547
0.0474
0.1916
0.9874

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log FAR is a random walk
Included observations: 360 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.010135
3 1.105625
6 1.331050
12 1.582548

Std. Error
0.052705
0.078567
0.130289
0.197594

2z-Statistic
0.192292
1.344388
2.540885
2.948213

Probability
0.8475
0.1788
0.0111
0.0032

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log GYL is a random walk
Included observations: 396 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 0.894705
3 0.861903
6 0.988694
12 1112173

Std. Error
0.050252
0.074911
0.124226
0.188398

2-Statistic
-2.095347
-1.843481
-0.091011
0.595403

Probability
0.0361
0.0653
0.9275
0.5516

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log JIN_1 is a random walk
Included observations: 252 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic
2 1.135183 0.062994  2.145959
3 1.287880 0.093906 3.065615
6 1.730600 0.155726 4.691591
12 1.955927 0.236169 4.047630

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Probability
0.0319
0.0022
0.0000
0.0001

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log NRC is a random walk
Included observations: 312 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.055093 0.056614 0.973144 0.3305
3 1.169677 0.084395 2.010517 0.0444
6 1509732 0.139953 3.642164 0.0003
12 1.975898 0.212250 4.597881  0.0000

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom
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Null Hypothesis: Log NSG is a random walk
Included observations: 300 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.975037 0.057735 -0.432364 0.6655
3 1.012981 0.086066 0.150831  0.8801
6 1.036298 0.142725 0.254322  0.7992
12 0.898246 0.216453 -0.470099 0.6383

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log ODFB is a random walk
Included observations: 312 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.074155 0.056614 1.309834 0.1903
3 1.127287 0.084395 1.508235 0.1315
6 1.228394 0.139953 1.631931 0.1027
12 1.254369 0.212250 1.198442  0.2307

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log PGS_1 is a random walk
Included observations: 276 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Var. Ratio
2 1.177688
3 1.313410
6 1.595277
12 1.857443

Period

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.060193
0.089730
0.148801
0.225668

2-Statistic
2.951981
3.492795
4.000492
3.799582

Probability
0.0032
0.0005
0.0001
0.0001

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log SKI is a random walk
Included observations: 420 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Var. Ratio
2 0.957502
3 1.047487
6 1.087792
12 1.119962

Period

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.048795
0.072739
0.120624
0.182936

2-Statistic
-0.870940
0.652838
0.727812
0.655759

Probability
0.3838
0.5139
0.4667
0.5120

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log STB is a random walk
Included observations: 504 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.075318 0.044544 1.690880  0.0909
3 1.096502 0.066402 1.453309 0.1461
6 1.148927 0.110115 1.352473 0.1762
12 1.215085 0.166997 1.287960 0.1978

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log TTS_1 is a random walk
Included observations: 240 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests
Period

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.081365 0.064550 1.260508  0.2075
3 1.107731 0.096225 1.119577 0.2629
6 1.274280 0.159571 1.718859 0.0856
12 1.785505 0.242002 3.245867 0.0012

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log NTS_1 is a random walk
Included observations: 276 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Var. Ratio
2 0.934769
3 0.938559
6 0.912351
12 1.035459

Period

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.060193
0.089730
0.148801
0.225668

2-Statistic
-1.083705
-0.684725
-0.589034
0.157129

Probability
0.2785
0.4935
0.5558
0.8751

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OLT is a random walk
Included observations: 384 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic
2 1.060832 0.051031 1.192058
3 1.160597 0.076073 2.111100
6 1331648 0.126152  2.628954
12 1317320 0.191319 1.658588

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Probability
0.2332
0.0348
0.0086
0.0972

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log REAH is a random walk
Included observations: 420 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Var. Ratio
2 0.967745
3 0.986135
6 0.999511
12 1.007219

Period

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.048795
0.072739
0.120624
0.182936

2-Statistic
-0.661030
-0.190612
-0.004050
0.039464

Probability
0.5086
0.8488
0.9968
0.9685

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log SOL is a random walk
Included observations: 420 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 0.882890
3 0.826893
6 0.945903
12 1.052386

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.048795
0.072739
0.120624
0.182936

2-Statistic
-2.400036
-2.379824
-0.448475
0.286364

Probability
0.0164
0.0173
0.6538
0.7746

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log TIDE_1 is a random walk
Included observations: 276 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic
2 0.828324 0.060193 -2.852100
3 0.800419 0.089730 -2.224236
6 0.768926  0.148801 -1.552905
12 0.789860 0.225668 -0.931193

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Probability
0.0043
0.0261
0.1204
0.3518

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log VEI is a random walk
Included observations: 348 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.058562 0.053606 1.092455 0.2746
3 1.078644 0.079911 0.984145 0.3250
6 1.161496 0.132517 1.218685 0.2230
12 1.108234 0.200971 0.538553  0.5902

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log ODFA is a random walk

Included observations: 348 (after adjustments)

Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.093022
3 1.140481
6 1315164
12 1.541323

Std. Error
0.053606
0.079911
0.132517
0.200971

2z-Statistic
1.735295
1.757979
2.378294
2.693532

Probability
0.0827
0.0788
0.0174
0.0071

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log ORK is a random walk
Included observations: 420 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.050236 0.048795 1.029538 0.3032
3 1.001162 0.072739 0.015972 0.9873
6 0.928749 0.120624 -0.590688 0.5547
12 0.913144 0.182936 -0.474788 0.6349

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log SCI_1 is a random walk
Included observations: 240 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.098943
3 1.158869
6 1.338024
12 1.362798

Std. Error
0.064550
0.096225
0.159571
0.242002

2z-Statistic
1.532821
1.651017
2.118326
1.499154

Probability
0.1253
0.0987
0.0341
0.1338

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log SRBANK_1 is a random walk

Included observations: 252 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.070941
3 1.219669
6 1.562537
12 1.735860

Std. Error
0.062994
0.093906
0.155726
0.236169

2-Statistic
1.126152
2.339240
3.612361
3.115816

Probability
0.2601
0.0193
0.0003
0.0018

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log TOM is a random walk
Included observations: 360 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests
Period Var. Ratio
2 1.067541
3 1.145256
6 1.337331
12 1.508098

Std. Error
0.052705
0.078567
0.130289
0.197594

2-Statistic
1.281499
1.848809
2.589092
2.571429

Probability
0.2000
0.0645
0.0096
0.0101

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log VVL_1 is a random walk
Included observations: 276 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.886185 0.060193 -1.890839 0.0586
3 0.848923 0.089730 -1.683682 0.0922
6 0.814413 0.148801 -1.247216 0.2123
12 0.822563 0.225668 -0.786274 0.4317

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom



Null Hypothesis: Log WWI is a random walk
Included observations: 408 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests
Period Var. Ratio

Std. Error  z-Statistic  Probability
2 1.096585 0.049507 1.950921 0.0511
3 1.151845 0.073801 2.057485 0.0396
6 1.263698 0.122386 2.154653 0.0312
12 1.284764 0.185607 1.534231 0.1250

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log WWIB is a random walk
Included observations: 312 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests
Period Var. Ratio

Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.111999 0.056614 1.978298 0.0479
3 1178711 0.084395 2.117551 0.0342
6 1.341099 0.139953 2.437234 0.0148
12 1.364670 0.212250 1.718119 0.0858

parameter value 4 and infinite degrees of freedom
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*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Minedlige avkastninger, justert for heteroskedastisitet (RW3)

Indekser:

Null Hypothesis: Log OSEAX is a martingale
Included observations: 396 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests
Period Var. Ratio

Std. Error z-Statistic Probability
2 1.166390 0.074401 2.236392 0.0253
3 1.240073 0.108262 2217525 0.0266
6 1.317072 0.165565 1.915093 0.0555
12 1342838 0.226798 1511641  0.1306
y app ion using maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OSEAX (uten finanskrisen) is a martir gale
Included observations: 371 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error z-Statistic Probability
2 1.143967 0.073690 1.953678 0.0507
3 1.175082 0.105433 1.660593 0.0968
6 1.193521 0.159895 1.210301 0.2262
12 1.249539 0.217790 1.145782 0.2519
y imation using maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Enkeltaksjer:

Null Hypothesis: Log ASC is a marting
Included observations: 288 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.119478 0.087695 1.362430 0.1731
3 1.279663 0.127041 2.201352 0.0277
6 1.527344 0.212800 2.478125 0.0132
12 1299721 0.329324 0.910111 0.3628

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log BON is a martingale
Included observations: 420 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests
Period Var. Ratio

Std. Error  z-Statistic  Probability
2 1.203950 0.132392  1.540499 0.1234
3 1.158477 0.191696 0.826712 0.4084
6 1.056705 0.280761 0.201968 0.8399
12 1.177898 0.348368 0.510663  0.6096

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OBX_2 is a martingale
Included observations: 347 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error z-Statistic Probability
2 1140126 0.080937 1.731301 0.0834
3 1.201763 0.118870 1.697341 0.0896
6 1.255214 0.183846 1.388196 0.1651
12 1.204600 0.250937 0.815344 0.4149

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OSEBX is a martingale
Included observations: 396 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests
Period

Var. Ratio Std. Error z-Statistic Probability
2 1.156999 0.074638 2.103474 0.0354
3 1.223994 0.109572 2.044261 0.0409
6 1.297390 0.168880 1.760954 0.0782
12 1.302169 0.231077 1.307654 0.1910

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log ATEA is a martingale
Included observations: 348 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.783616 0.141608 -1.528050 0.1265
3 0.742630 0.205095 -1.254879 0.2095
6 0.783539 0.310158 -0.697907 0.4852
12 0.946093 0.418814 -0.128714 0.8976

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log BOR is a martingale
Included observations: 420 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests
Period

Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.061238 0.056540 1.083103 0.2788
3 1.085127 0.086496 0.984168 0.3250
6 1.044176 0.143854 0.307086 0.7588
12 0.924019 0.211131 -0.359875 0.7189

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OB_SMALL_2 is a martingale
Included observations: 240 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error 2z-Statistic Probability
2 1.302813 0.085097 3.558432 0.0004
3 1.524171 0.122915 4.264508 0.0000
6 1.947042 0.192056 4.931072 0.0000
12 2.277160 0.275893 4.629193 0.0000

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log BEL is a marting
Included observations: 408 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests
Period

Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.021047 0.051788 0.406403  0.6844
3 1.097869 0.080251 1.219544 0.2226
6 1.158665 0.140265 1.131181 0.2580
12 1362186 0.210111 1.723781 0.0847

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log DNB_1 is a martingale
Included observations: 276 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.115633 0.123494 0.936347 0.3491
3 1.177947 0.177496 1.002542 0.3161
6 1.194313 0.258786 0.750864  0.4527
12 0.996422 0.340634 -0.010503 0.9916

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom
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Null Hypothesis: Log DNO is a martingale
Included observations: 396 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Var. Ratio
2 0.988366
3 1.013657
6 1.262175
12 1.564461

Period

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.056478
0.085649
0.152263
0.234435

2-Statistic
-0.205995
0.159453
1.721850
2.407748

Probability
0.8368
0.8733
0.0851
0.0161

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log GOD is a martingale
Included observations: 372 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.057562 0.049503  1.162789  0.2449
3 1.099502 0.073695 1.350191 0.1770
6 1.283047 0.126164 2.243494  0.0249
12 1.658818 0.196683 3.349644  0.0008

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log HNA is a martingale
Included observations: 420 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.040014
3 0.978825
6 0.998354
12 1.142608

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.047005
0.073160
0.128487
0.195901

2-Statistic
0.851283
-0.289434
-0.012814
0.727961

Probability
0.3946
0.7722
0.9898
0.4666

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log KOG_1 is a martingale
Included observations: 252 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.927312 0.066969 -1.085398 0.2777
3 0.854444 0.098785 -1.473463 0.1406
6 0.820717 0.160702 -1.115623 0.2646
12 0.795518 0.242898 -0.841845 0.3999

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log NSG is a martingale
Included observations: 300 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 0.975037
3 1.012981
6 1.036298
12 0.898246

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.076517
0.113502
0.182748
0.271085

2-Statistic
-0.326237
0.114372
0.198624
-0.375360

Probability
0.7442
0.9089
0.8426
0.7074

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log ODFB is a martingale
Included observations: 312 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.074155 0.057970 1.279187  0.2008
3 1.127287 0.086181 1.476972 0.1397
6 1.228394 0.141953 1.608936 0.1076
12 1.254369 0.216709 1.173782  0.2405

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log EKO_1 is a martingale
Included observations: 240 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic
2 1.000602 0.074187 0.008118
3 0.992578 0.117069 -0.063399
6 1.126998 0.198570 0.639564
12 1363848 0.296243  1.228209

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Probability
0.9935
0.9494
0.5225
0.2194

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log GRO is a martingale
Included observations: 420 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic
2 1.127379 0.067196 1.895630
3 1.147910 0.096235 1.536970
6 1.213855 0.158720 1.347374
12 1.430824 0.229622 1.876232

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Probability
0.0580
0.1243
0.1779
0.0606

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log HNB is a martingale
Included observations: 324 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests
Period Var. Ratio
2 0.994172
3 0.955555
6 0.896747
12 1.022915

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.058071
0.091107
0.153843
0.230736

2-Statistic
-0.100356
-0.487837
-0.671159
0.099314

Probability
0.9201
0.6257
0.5021
0.9209

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log NHY is a martingale
Included observations: 516 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.071071
3 1.108958
6 1.148520
12 1.092801

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.056245
0.082856
0.132272
0.190125

2-Statistic
1.263594
1.315028
1.122834
0.488103

Probability
0.2064
0.1885
0.2615
0.6255

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log NTS_1 is a martingale
Included observations: 276 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 0.934769
3 0.938559
6 0.912351
12 1.035459

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.068574
0.107565
0.180948
0.266677

2-Statistic
-0.951261
-0.571198
-0.484388
0.132966

Probability
0.3415
0.5679
0.6281
0.8942

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: OLT is a

martingale

Included observations: 384 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.124435 0.145721 0.853925 0.3931
3 1.114680 0.210592 0.544561 0.5861
6 1.206195 0.315667 0.653204 0.5136
12 0.985834 0.437981 -0.032343 0.9742

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log FAR is a martingale

Included observations: 360 (after adjustments)

Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.010135
3 1.105625
6 1.331050
12 1.582548

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.077452
0.113358
0.178138
0.256519

2z-Statistic
0.130851
0.931782
1.858390
2.270977

Probability
0.8959
0.3514
0.0631
0.0231

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log GYL is a marting
Included observations: 396 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.894705 0.057677 -1.825598 0.0679
3 0.861903 0.083300 -1.657833 0.0974
6 0.988694 0.131806 -0.085777 0.9316
12 1.112173 0.195628 0.573399 0.5664

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log JIN_1 is a martingale
Included observations: 252 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.135183
3 1.287880
6 1.730600
12 1.955927

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.102231
0.147491
0.226956
0.321901

2z-Statistic
1.322332
1.951847
3.219129
2.969633

Probability
0.1861
0.0510
0.0013
0.0030

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log NRC is a martingale
Included observations: 312 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.055093
3 1.169677
6 1.509732
12 1.975898

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.070064
0.104509
0.186428
0.265688

2-Statistic
0.786327
1.623569
2.734207
3.673097

Probability
0.4317
0.1045
0.0063
0.0002

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log ODFA is a martingale
Included observations: 348 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.093022
3 1.140481
6 1315164
12 1.541323

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.058366
0.087385
0.142313
0.210804

2-Statistic
1.593758
1.607614
2.214578
2.567904

Probability
0.1110
0.1079
0.0268
0.0102

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log ORK is a martingale
Included observations: 420 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.050236 0.057555 0.872842 0.3827
3 1.001162 0.087153 0.013330 0.9894
6 0.928749  0.144552 -0.492911 0.6221
12 0.913144 0.210811 -0.412009 0.6803

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom



Null Hypothesis: Log PGS_1 is a martingale
Included observations: 276 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.177688
3 1.313410
6 1.595277
12 1.857443

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.071404
0.116937
0.202037
0.298443

2-Statistic
2.488481
2.680166
2.946378
2.873056

Probability
0.0128
0.0074
0.0032
0.0041

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log SKI is a martingale
Included observations: 420 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 0.957502
3 1.047487
6 1.087792
12 1.119962

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.034128
0.101705
0.192917
0.246221

2-Statistic
-1.245226
0.466910
0.455076
0.487212

Probability
0.2130
0.6406
0.6491
0.6261

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log STB is a martingale
Included observations: 504 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.075318
3 1.096502
6 1.148927
12 1.215085

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.074375
0.111651
0.172817
0.237207

2-Statistic
1.012677
0.864320
0.861763
0.906743

Probability
0.3112
0.3874
0.3888
0.3645

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log TTS_1 is a martingale
Included observations: 240 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.081365
3 1.107731
6 1.274280
12 1.785505

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.086077
0.123741
0.188027
0.270252

2-Statistic
0.945261
0.870617
1.458726
2.906567

Probability
0.3445
0.3840
0.1446
0.0037

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log WWI is a martingale
Included observations: 408 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.096585
3 1.151845
6 1.263698
12 1.284764

Std. Error
0.054921
0.082906
0.137521
0.207386

2z-Statistic
1.758606
1.831531
1917511
1.373110

Probability
0.0786
0.0670
0.0552
0.1697

Null Hypothesis: Log REAH is a martingale
Included observations: 420 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 0.967745
3 0.986135
6 0.999511
12 1.007219

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.042092
0.078615
0.149578
0.231106

2-Statistic
-0.766295
-0.176365
-0.003266
0.031239

Probability
0.4435
0.8600
0.9974
0.9751

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log SOL is a marting
Included observations: 420 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 0.882890
3 0.826893
6 0.945903
12 1.052386

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.039483
0.068743
0.138292
0.216775

2-Statistic
-2.966050
-2.518179
-0.391180
0.241662

Probability
0.0030
0.0118
0.6957
0.8090

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log TIDE_1 is a martingale
Included observations: 276 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.828324 0.071901 -2.387674 0.0170
3 0.800419 0.101513 -1.966064 0.0493
6 0.768926 0.155621 -1.484853 0.1376
12 0.789860 0.237871 -0.883421 0.3770

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log VEI is a martingale
Included observations: 348 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.058562
3 1.078644
6 1.161496
12 1.108234

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.055024
0.080614
0.136367
0.209212

2-Statistic
1.064303
0.975557
1.184274
0.517340

Probability
0.2872
0.3293
0.2363
0.6049

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log WWIB is a martingale
Included observations: 312 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Null Hypothesis: Log SCI_1 is a martingale

Included observations: 240 (after adjustments)

Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.098943
3 1.158869
6 1.338024
12 1.362798

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.067488
0.093155
0.130036
0.186563

2z-Statistic
1.466078
1.705434
2.599467
1.944640

Probability
0.1426
0.0881
0.0093
0.0518

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log SRBANK_1 is a martingale
Included observations: 252 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.070941
3 1.219669
6 1.562537
12 1.735860

Std. Error
0.070487
0.109054
0.185104
0.281173

2z-Statistic
1.006439
2.014312
3.039026
2.617108

Probability
0.3142
0.0440
0.0024
0.0089

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log TOM is a martingale
Included observations: 360 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests
Period Var. Ratio
2 1.067541
3 1.145256
6 1.337331
12 1.508098

Std. Error
0.068038
0.105856
0.177404
0.254142

2z-Statistic
0.992701
1.372203
1.901480
1.999265

Probability
0.3209
0.1700
0.0572
0.0456

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log VVL_1 is a martingale
Included observations: 276 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 0.886185
3 0.848923
6 0.814413
12 0.822563

Std. Error
0.065047
0.097584
0.161783
0.258701

2-Statistic
-1.749725
-1.548174
-1.147136
-0.685876

Probability
0.0802
0.1216
0.2513
0.4928

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic  Probability
2 1.111999 0.064596 1.733843  0.0829
3 1.178711 0.098381 1.816522 0.0693
6 1.341099 0.166521 2.048388 0.0405
12 1.364670 0.253145 1.440559 0.1497

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Arlige avkastninger, ikke justert for heteroskedastisitet (RW1)

Indekser:

Null Hypothesis: Log OSEAX s a random welk
Included observations: 33 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests
Period

Null Hypothesis: Log OBX_2 is a random we k
Included observations: 29 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Null Hypothesis: Log OB_SMALL_2 is a random walk
Included observations: 20 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests
Period

Var. Ratio Std. Error z-Statistic Probability

2 0885110  0.174078  -0.659992  0.5093

3 0.706919 0.259500 -1.129407 0.2587

5 0.455393 0.381385 -1.427970 0.1533

8 0309788  0.514929  -1340404  0.1801
ility app ion using maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Period Var. Ratio Std. Error z-Statistic Probability
2 0.869170 0.185695 -0.704542 0.4811
3 0.618727 0.276818 -1.377339 0.1684
5 0.407340 0.406838 -1.456746 0.1452
8 0.248850 0.549294 -1.367482 0.1715

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Var. Ratio Std. Error z-Statistic Probability
2 0.947809 0.223607 -0.233406 0.8154
3 0.749552 0.333333 -0.751345 0.4524
5 0.726514 0.489898 -0.558251 0.5767
8 0.572877 0.661438 -0.645750 0.5184

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom
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Null Hypothesis: Log OSEAX (uten finanskrisen) is a random walk
Included observations: 30 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error z-Statistic Probability
2 0.945764 0.182574 -0.297065 0.7664
30854951  0.272166  -0.532945  0.5941
5 0.476958 0.400000 -1.307605 0.1910
8 0.517354 0.540062 -0.893687 0.3715

ility imation using maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Enkeltaksjer:

Null Hypothesis: Log ASC is a random walk
Included observations: 24 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.471145 0.204124 -2.590849 0.0096
3 0.360156  0.304290 -2.102740 0.0355
5 0.493888 0.447214 -1.131700 0.2578
8 0.502432 0.603807 -0.824051 0.4099

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log BON is a random walk
Included observations: 35 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.741861 0.169031 -1.527171 0.1267
3 0.667907 0.251976 -1.317953 0.1875
5 0.604185 0.370328 -1.068823 0.2851
8 0.478077 0.500000 -1.043846 0.2966

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log DNO is a random walk
Included observations: 33 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests
Period Var. Ratio

Std. Error  z-Statistic  Probability
2 0.940731 0.174078 -0.340472 0.7335
3 0.824579  0.259500 -0.675998 0.4990
5 0.827382  0.381385 -0.452609  0.6508
8 0.793595 0.514929 -0.400843 0.6885

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log GOD is a random walk
Included observations: 31 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error

z-Statistic  Probability
2 1212075 0.179605 1.180783 0.2377
3 1507527 0.267740 1.895597  0.0580
5 1.619788 0.393496 1.575083 0.1152
8 1.141426 0.531280 0.266199  0.7901

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log HNA is a random walk
Included observations: 35 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.256369 0.169031 1.516701 0.1293
3 1.420584 0.251976 1.669141 0.0951
5 1.671520 0.370328 1.813311 0.0698
8 1.791019 0.500000 1.582037 0.1136

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OSEBX s a random walk
Included observations: 33 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error z-Statistic Probability
2 0.863360 0.174078 -0.784939 0.4325
3 0.637156 0.259500 -1.398244 0.1620
5 0.407178 0.381385 -1.554392 0.1201
8 0.283227 0.514929 -1.391985 0.1639

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log ATEA is a random walk
Included observations: 29 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.354440 0.185695 1.908715 0.0563
3 1.469983 0.276818 1.697805 0.0895
5 1935891 0.406838 2.300401 0.0214
8 2.090759  0.549294 1.985746 0.0471

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log BOR is a random walk
Included observations: 35 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.825229 0.169031 -1.033956 0.3012
3 0.870460 0.251976 -0.514098 0.6072
5 0.823631 0.370328 -0.476251 0.6339
8 0.572242 0.500000 -0.855516 0.3923

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log EKO_1 is a random walk
Included observations: 20 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 0.970095
3 0.775144
5 0.700904
8 1.087395

Std. Error
0.223607
0.333333
0.489898
0.661438

2-Statistic
-0.133739
-0.674569
-0.610527
0.132129

Probability
0.8936
0.4999
0.5415
0.8949

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log GRO is a random walk
Included observations: 35 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.919661 0.169031 -0.475291 0.6346
3 0.847723 0.251976 -0.604331 0.5456
5 0.722834 0.370328 -0.748435 0.4542
8 0.556215 0.500000 -0.887570 0.3748

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log HNB is a random walk
Included observations: 27 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.119829
3 1.249020
5 1.333534
8 1.039992

Std. Error
0.192450
0.286888
0.421637
0.569275

2-Statistic
0.622651
0.868005
0.791046
0.070250

Probability
0.5335
0.3854
0.4289
0.9440

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log BEL is a random walk
Included observations: 34 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.922008 0.171499 -0.454770 0.6493
3 0.734819 0.255655 -1.037260 0.2996
5 0.898483 0.375735 -0.270182 0.7870
8 0.935745 0.507300 -0.126660 0.8992

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log DNB_1 is a random walk
Included observations: 23 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.725507 0.208514 -1.316424 0.1880
3 0.384117 0.310835 -1.981384 0.0475
5 0.476740 0.456832 -1.145409 0.2520
8 0.514035 0.616794 -0.787889 0.4308

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log FAR is a random walk
Included observations: 30 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.999317 0.182574 -0.003738 0.9970
3 0.785900 0.272166 -0.786654 0.4315
5 0.670469  0.400000 -0.823828 0.4100
8 0.859235 0.540062 -0.260646 0.7944

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log GYL is a random walk
Included observations: 33 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.065296 0.174078 0.375097 0.7076
3 1.071229 0.259500 0.274487 0.7837
5 0.820283 0.381385 -0.471221 0.6375
8 0.907804 0.514929 -0.179046 0.8579

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log JIN_1 is a random walk
Included observations: 21 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.843583 0.218218 -0.716795 0.4735
3 0.681394 0.325300 -0.979422 0.3274
5 0.975476 0.478091 -0.051295 0.9591
8 0.934238 0.645497 -0.101879 0.9189

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom



Null Hypothesis: Log KOG_1 is a random walk
Included observations: 21 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.814729 0.218218 -0.849017 0.3959
3 0.908677 0.325300 -0.280733 0.7789
5 0.959676 0.478091 -0.084343 0.9328
8 0.449190 0.645497 -0.853312 0.3935

Null Hypothesis: Log NHY is a random walk
Included observations: 43 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.708950  0.152499 -1.908542 0.0563
3 0.500286 0.227331 -2.198173 0.0279
5 0.416475 0.334108 -1.746519 0.0807
8 0.323035 0.451097 -1.500708 0.1334

Null Hypothesis: Log NRC is a random walk
Included observations: 26 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests
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Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.402679 0.196116 2.053267 0.0400
3 1.740015 0.292353 2.531240 0.0114
5 2.147699 0.429669 2.671123 0.0076
8 1.627322 0.580119 1.081367 0.2795

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log NSG is a random walk
Included observations: 25 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.184941
3 1.245426
5 1.737077
8 2.652211

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.200000
0.298142
0.438178
0.591608

2-Statistic
0.924706
0.823182
1.682141
2.792746

Probability
0.3551
0.4104
0.0925
0.0052

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log ODFB is a random walk
Included observations: 26 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.999916 0.196116 -0.000429 0.9997
3 0.895507 0.292353 -0.357422 0.7208
5 0.855778 0.429669 -0.335657 0.7371
8 0.870041 0.580119 -0.224020 0.8227

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log PGS_1 is a random walk
Included observations: 23 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.900714 0.208514 -0.476160 0.6340
3 0.825541 0.310835 -0.561260 0.5746
5 0.744639 0.456832 -0.558982 0.5762
8 0.555807 0.616794 -0.720164 0.4714

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log SKI is a random walk
Included observations: 35 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests
Period

Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.106899 0.169031 0.632421 0.5271
3 1.028216 0.251976 0.111978 0.9108
5 0.991080 0.370328 -0.024088  0.9808
8 0.934879 0.500000 -0.130243 0.8964

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log STB is a random walk
Included observations: 42 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests
Period

Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.929331 0.154303 -0.457986 0.6470
3 0.819673 0.230022 -0.783958 0.4331
5 0.655331 0.338062 -1.019545 0.3079
8 0.469601 0.456435 -1.162047 0.2452

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log NTS_1 is a random walk
Included observations: 23 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Var. Ratio
2 1.259098
3 1.409412
5 1.259972
8 1.128117

Period

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.208514
0.310835
0.456832
0.616794

2-Statistic
1.242592
1.317135
0.569075
0.207714

Probability
0.2140
0.1878
0.5693
0.8355

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OLT is a random walk
Included observations: 32 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.969399 0.176777 -0.173105 0.8626
3 0.838627 0.263523 -0.612368 0.5403
5 0.807595 0.387298 -0.496788 0.6193
8 0.352900 0.522913 -1.237492 0.2159

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log REAH is a random walk
Included observations: 35 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests
Period

Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.992723 0.169031 -0.043053 0.9657
3 1.100988 0.251976 0.400783 0.6886
5 1.055742 0.370328 0.150520 0.8804
8 0.840484 0.500000 -0.319033 0.7497

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log SOL is a random walk
Included observations: 35 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests
Period

Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.794990 0.169031 -1.212856 0.2252
3 0.804576 0.251976 -0.775567 0.4380
5 0.618419 0.370328 -1.030386 0.3028
8 0.614883 0.500000 -0.770233 0.4412

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log TIDE_1 is a random walk
Included observations: 23 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.091623 0.208514 0.439410 0.6604
3 1184712 0.310835 0.594244 0.5523
5 1433954 0.456832 0.949921 0.3422
8 0.931224 0.616794 -0.111506 0.9112

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log ODFA is a random walk
Included observations: 29 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.141554 0.185695 0.762290 0.4459
3 0.971821 0.276818 -0.101798 0.9189
5 0.761587  0.406838 -0.586016 0.5579
8 0.837844 0.549294 -0.295208 0.7678

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log ORK is a random walk
Included observations: 35 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.906461 0.169031 -0.553384 0.5800
3 0.803913 0.251976 -0.778196 0.4365
5 0.730911 0.370328 -0.726623 0.4675
8 0.737677 0.500000 -0.524647 0.5998

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log SCI_1 is a random walk
Included observations: 20 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.178709 0.223607 0.799211 0.4242
3 1488729 0.333333 1.466186 0.1426
5 1.881887 0.489898 1.800145 0.0718
8 2.220265 0.661438 1.844867 0.0651

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log SRBANK_1 is a random walk
Included observations: 21 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.834357 0.218218 -0.759074 0.4478
3 0.661203 0.325300 -1.041492 0.2976
5 0.531789 0.478091 -0.979333 0.3274
8 0.380022 0.645497 -0.960465 0.3368

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log TOM is a random walk
Included observations: 30 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.837121 0.182574 -0.892124 0.3723
3 0.874281 0.272166 -0.461922 0.6441
5 0.938430 0.400000 -0.153926 0.8777
8 1.194500 0.540062 0.360144 0.7187

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom
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Null Hypothesis: Log TTS_1 is a random walk
Included observations: 20 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.326847 0.223607 1.461704 0.1438
3 1.234460 0.333333  0.703379 0.4818
5 0.771484 0.489898 -0.466457 0.6409
8 0.713514 0.661438 -0.433125 0.6649

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log WWI is a random walk
Included observations: 34 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests
Period

Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.997444 0.171499 -0.014904 0.9881
3 0.774394  0.255655 -0.882463 0.3775
5 0.526072  0.375735 -1.261336 0.2072
8 0.303829 0.507300 -1.372308 0.1700

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log VEI is a random walk
Included observations: 29 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests
Period

Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.764414 0.185695 -1.268672 0.2046
3 0.607446 0.276818 -1.418093 0.1562
5 0.480984 0.406838 -1.275731 0.2021
8 0.244069 0.549294 -1.376187 0.1688

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log WWIB is a random walk
Included observations: 26 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability

2 1.067876 0.196116 0.346103 0.7293

3 1.005813 0.292353  0.019884 0.9841

5 0.884286 0.429669 -0.269309 0.7877

8 0.532054 0.580119 -0.806638 0.4199
*Probability appr 1 using st modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Arlige avkastninger, justert for heteroskedastisitet (RW3)

Indekser:

Null Hypothesis: Log OSEAX is a martingale
Included observations: 33 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error z-Statistic Probability
2 0885110  0.157415 0729852  0.4655
3 0.706919 0.224482 -1.305585 0.1917
5 0.455393 0.325244 -1.674453 0.0940
8 0309788  0.443634  -1555816  0.1198
ility app ion using maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OSEAX (uten finanskrisen) is a martir gale
Included observations: 30 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio

Std. Error  z-Statistic  Probability
2 0.945764 0.163243 -0.332242 0.7397
3 0.854951 0.238784 -0.607449 0.5436
5 0.476958 0.351052 -1.489928 0.1362
8 0517354  0.479965  -1.005587  0.3146
ility imation using maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Enkeltaksjer:

Null Hypothesis: Log ASC is a marting
Included observations: 24 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests
Period

Individual Tests

Null Hypothesis: Log OBX_2 is a martingale
Included observations: 29 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests
Period

Var. Ratio Std. Error z-Statistic Probability
2 0.869170 0.205437 -0.636840 0.5242
3 0.618727 0.288225 -1.322830 0.1859
5 0.407340 0.396101 -1.496235 0.1346
8 0.248850 0.515494 -1.457146 0.1451

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OSEBX is a martingale
Included observations: 33 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error 2z-Statistic Probability
2 0.863360 0.168765 -0.809648 0.4181
3 0.637156 0.238881 -1.518932 0.1288
5 0.407178 0.336156 -1.763533 0.0778
8 0.283227 0.450468 -1.591173 0.1116

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log ATEA is a martingale
Included observations: 29 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Null Hypothesis: Log VVL_1 is a random walk
Included observations: 23 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests
Period

Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.605142 0.208514 -1.893672 0.0583
3 0.640625 0.310835 -1.156160 0.2476
5 0.758326  0.456832 -0.529022 0.5968
8 0.660370 0.616794 -0.550638 0.5819

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OB_SMALL_2 is a martingale
Included observations: 20 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests
Period

Var. Ratio Std. Error z-Statistic Probability
2 0.947809 0.196656 -0.265394 0.7907
3 0.749552 0.284815 -0.879336 0.3792
5 0.726514 0.436832 -0.626067 0.5313
8 0.572877 0.603852 -0.707332 0.4794

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log BEL is a marting
Included observations: 34 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.471145 0.330634 -1.599520 0.1097 2 1.354440 0.214000 1.656263 0.0977 2 0.922008 0.157113 -0.496410 0.6196
3 0.360156  0.448861 -1.425481 0.1540 3 1469983 0.297905 1.577629 0.1147 3 0.734819 0.223749 -1.185170 0.2360
5 0.493888 0.560404 -0.903120 0.3665 5 1935891 0.393166 2.380399 0.0173 5 0.898483 0.306419 -0.331300 0.7404
8 0.502432 0.645129 -0.771269 0.4405 8 2.090759 0.502034 2.172680 0.0298 8 0.935745 0.438580 -0.146506 0.8835

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 4 and infinite degrees of freedom

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom



Null Hypothesis: Log BON is a martingale
Included observations: 35 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.741861 0.241570 -1.068589  0.2853
3 0.667907 0.343583 -0.966557 0.3338
5 0.604185 0.458019 -0.864189 0.3875
8 0.478077 0.553898 -0.942273 0.3461

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Null Hypothesis: Log BOR is a martingale
Included observations: 35 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.825229 0.193595 -0.902763 0.3667
3 0.870460 0.280610 -0.461638 0.6443
5 0.823631 0.389109 -0.453265 0.6504
8 0.572242 0.489355 -0.874126 0.3820

Null Hypothesis: Log DNB_1 is a martingale
Included observations: 23 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.725507  0.204696 -1.340983 0.1799
3 0.384117 0.284892 -2.161811 0.0306
5 0.476740 0.379131 -1.380156 0.1675
8 0.514035 0.468624 -1.037004 0.2997

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log DNO is a martingale
Included observations: 33 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.940731 0.134257 -0.441457 0.6589
3 0.824579  0.203225 -0.863188 0.3880
5 0.827382 0.318396 -0.542149 0.5877
8 0.793595 0.456840 -0.451811 0.6514

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log GOD is a martingale
Included observations: 31 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Var. Ratio
2 1.212075
3 1.507527
5 1.619788
8 1.141426

Std. Error
0.232501
0.339121
0.485528
0.633491

2-Statistic
0.912147
1.496593
1.276524
0.223249

Probability
0.3617
0.1345
0.2018
0.8233

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log HNA is a martingale
Included observations: 35 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.256369 0.159165 1.610711 0.1072
3 1.420584 0.241434 1.742025 0.0815
5 1.671520 0.372306 1.803677 0.0713
8 1.791019 0.503404 1.571341 0.1161

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log KOG_1 is a martingale
Included observations: 21 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.814729 0.236296 -0.784062 0.4330
3 0.908677 0.330474 -0.276338 0.7823
5 0.959676 0.457703 -0.088100 0.9298
8 0.449190 0.592108 -0.930253 0.3522

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log NSG is a martingale
Included observations: 25 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Var. Ratio
2 1.184941
3 1.245426
5 1.737077
8 2.652211

Std. Error
0.202482
0.288251
0.418993
0.552178

2-Statistic
0.913372
0.851429
1.759163
2.992170

Probability
0.3610
0.3945
0.0785
0.0028

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log EKO_1 is a martingale
Included observations: 20 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Var. Ratio
2 0.970095
3 0.775144
5 0.700904
8 1.087395

Std. Error
0.183273
0.270190
0.389198
0.505989

2-Statistic
-0.163171
-0.832217
-0.768493
0.172721

Probability
0.8704
0.4053
0.4422
0.8629

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log GRO is a martingale
Included observations: 35 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.919661 0.182271 -0.440766 0.6594
3 0.847723 0.263138 -0.578696 0.5628
5 0.722834 0.367010 -0.755200 0.4501
8 0.556215 0.475988 -0.932345 0.3512

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log HNB is a martingale
Included observations: 27 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Var. Ratio
2 1.119829
3 1.249020
5 1.333534
8 1.039992

Std. Error
0.184320
0.286112
0.462423
0.626213

2-Statistic
0.650116
0.870358
0.721275
0.063863

Probability
0.5156
0.3841
0.4707
0.9491

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log NHY is a martingale
Included observations: 43 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.708950 0.153189 -1.899937 0.0574
3 0.500286 0.220587 -2.265382 0.0235
5 0.416475 0.312424 -1.867738 0.0618
8 0.323035 0.426552 -1.587063 0.1125

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log NTS_1 is a martingale
Included observations: 23 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Var. Ratio
2 1.259098
3 1.409412
5 1.259972
8 1.128117

Std. Error
0.176255
0.260107
0.370684
0.490205

2-Statistic
1.470016
1.574010
0.701329
0.261354

Probability
0.1416
0.1155
0.4831
0.7938

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log FAR is a marting
Included observations: 30 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.999317 0.174247 -0.003917 0.9969
3 0.785900 0.242079 -0.884423 0.3765
5 0.670469 0.343648 -0.958922 0.3376
8 0.859235 0.462561 -0.304317 0.7609

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log GYL is a marting
Included observations: 33 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.065296 0.170839 0.382208 0.7023
3 1.071229 0.250792 0.284017 0.7764
5 0.820283 0.367552 -0.488956 0.6249
8 0.907804 0.500437 -0.184231 0.8538

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log JIN_1 is a martingale
Included observations: 21 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.843583 0.220914 -0.708048 0.4789
3 0.681394 0.309285 -1.030137 0.3029
5 0.975476  0.415603 -0.059008  0.9529
8 0.934238 0.576286 -0.114114 0.9091

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log NRC is a martingale
Included observations: 26 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.402679 0.211347 1.905299 0.0567
3 1.740015 0.319307 2.317566 0.0205
5 2.147699 0.469853  2.442678 0.0146
8 1.627322 0.609832 1.028681 0.3036

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log ODFA is a martingale
Included observations: 29 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.141554 0.168146 0.841848 0.3999
3 0.971821 0.242105 -0.116394 0.9073
5 0.761587 0.340160 -0.700887 0.4834
8 0.837844 0.464840 -0.348842 0.7272

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom
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Null Hypothesis: Log ODFB is a martingale
Included observations: 26 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 0.999916
3 0.895507
5 0.855778
8 0.870041

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error  z-Statistic  Probability
0.157058 -0.000536 = 0.9996
0.226877 -0.460571 0.6451
0.329237 -0.438047 0.6614
0.457998 -0.283754 0.7766

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log PGS_1 is a martingale
Included observations: 23 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 0.900714
3 0.825541
5 0.744639
8 0.555807

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error  z-Statistic  Probability
0.236176 -0.420392 0.6742
0.325117 -0.536605 0.5915
0.428803 -0.595519 0.5515
0.562886 -0.789134 0.4300

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log SKI is a martingale
Included observations: 35 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.106899
3 1.028216
5 0.991080
8 0.934879

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error  z-Statistic  Probability
0.099966  1.069352  0.2849
0.205924  0.137020  0.8910
0.333047 -0.026784 0.9786
0.424463 -0.153421 0.8781

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log STB is a marting
Included observations: 42 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 0.929331
3 0.819673
5 0.655331
8 0.469601

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error  z-Statistic  Probability
0.186588 -0.378742  0.7049
0.259671 -0.694447 0.4874
0.358370 -0.961769 0.3362
0.457338 -1.159752 0.2461

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log TTS_1 is a martingale
Included observations: 20 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.326847
3 1.234460
5 0.771484
8 0.713514

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error  z-Statistic  Probability
0.204630  1.597258 0.1102
0.318457 0.736236 0.4616
0.478406 -0.477662 0.6329
0.644275 -0.444664 0.6566

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log WWI is a martingale
Included observations: 34 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability

2 0.997444 0.150769 -0.016954 0.9865

3 0.774394 0.238275 -0.946829 0.3437

5 0.526072  0.367100 -1.291004 0.1967

8 0.303829  0.503572 -1.382466 0.1668
*Probability appr 1 using st modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OLT is a marting
Included observations: 32 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.969399 0.193436 -0.158196 0.8743
3 0.838627 0.300411 -0.537175 0.5911
5 0.807595 0.443272 -0.434057 0.6642
8 0.352900 0.575927 -1.123581 0.2612

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log REAH is a martingale
Included observations: 35 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.992723  0.151605 -0.048002 0.9617
3 1.100988 0.229583 0.439875 0.6600
5 1.055742 0.331530 0.168134 0.8665
8 0.840484 0.429209 -0.371652 0.7102

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log SOL is a marting
Included observations: 35 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.794990 0.208017 -0.985546 0.3244
3 0.804576 0.302723 -0.645555 0.5186
5 0.618419 0.424213 -0.899503 0.3684
8 0.614883 0.536934 -0.717251 0.4732

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log TIDE_1 is a martingale
Included observations: 23 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.091623 0.198744 0.461012 0.6448
3 1184712 0.281579 0.655986 0.5118
5 1.433954 0.406883 1.066534 0.2862
8 0.931224 0.548726 -0.125338 0.9003

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log VEI is a martingale
Included observations: 29 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.764414 0.226877 -1.038389 0.2991
3 0.607446 0.316608 -1.239873 0.2150
5 0.480984 0.429705 -1.207842 0.2271
8 0.244069 0.547091 -1.381728 0.1671

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log WWIB is a martingale
Included observations: 26 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio  Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.067876 0.141267  0.480483 0.6309
3 1.005813 0.211772 0.027450 0.9781
5 0.884286 0.334071 -0.346375 0.7291
8 0.532054 0.478759 -0.977415 0.3284
*Probability appr 1 using st d

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log ORK is a martingale
Included observations: 35 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 0.906461
3 0.803913
5 0.730911
8 0.737677

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.158165
0.229422
0.330172
0.436317

2z-Statistic
-0.591402
-0.854699
-0.814997
-0.601222

Probability
0.5543
0.3927
0.4151
0.5477

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log SCI_1 is a martingale
Included observations: 20 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 1.178709
3 1.488729
5 1.881887
8 2.220265

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.149946
0.238683
0.360604
0.473722

2z-Statistic
1.191824
2.047602
2.445587
2.575911

Probability
0.2333
0.0406
0.0145
0.0100

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log SRBANK_1 is a martingale
Included observations: 21 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 0.834357
3 0.661203
5 0.531789
8 0.380022

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.232994
0.336120
0.478415
0.641017

2z-Statistic
-0.710934
-1.007967
-0.978670
-0.967179

Probability
0.4771
0.3135
0.3277
0.3335

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log TOM is a martingale
Included observations: 30 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 0.837121
3 0.874281
5 0.938430
8 1.194500

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.122123
0.180375
0.259230
0.345660

2-Statistic
-1.333729
-0.696987
-0.237513
0.562691

Probability
0.1823
0.4858
0.8123
0.5736

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log VVL_1 is a martingale
Included observations: 23 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 0.605142
3 0.640625
5 0.758326
8 0.660370

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

Std. Error
0.159519
0.214540
0.273831
0.331192

2-Statistic
-2.475306
-1.675093
-0.882567
-1.025477

Probability
0.0133
0.0939
0.3775
0.3051

parameter value 4 and infinite degrees of freedom

modulus with
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Toéarige avkastninger, ikke justert for heteroskedastisitet (RW1)

Indekser:

Null Hypothesis: Log OSEAX s a random welk
Included observations: 16 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error z-Statistic Probability
2 0512373 0.250000 -1.950507 0.0511
3 0.289236 0.372678 -1.907179 0.0565
4 0.391511 0.467707 -1.301005 0.1933

maximum modulus with

ility app ion using
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OSEAX (uten finanskrisen) is a random walk
Included observations: 14 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var.Ratio  Std.Error  zStatistic  Probability
2 0.475637 0.267261 -1.961985 0.0498
3 0.350859 0.398410 -1.629330 0.1032
4 057770 0500000  -0.844579 03983

ity imation using maximum modulus with

parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Enkeltaksjer:

Null Hypothesis: Log ASC is a random walk
Included observations: 12 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.446583 0.288675 -1.917094 0.0552
3 0.442355 0.430331 -1.295850 0.1950
4 0.655942 0.540062 -0.637072 0.5241

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log BON is a random walk
Included observations: 17 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.830339 0.242536 -0.699531 0.4842
3 0.654392 0.361551 -0.955905 0.3391
4 0.678815 0.453743 -0.707856 0.4790

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log DNO is a random walk
Included observations: 16 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.872403 0.250000 -0.510389 0.6098
3 0.827692 0.372678 -0.462351 0.6438
4 1.103605 0.467707 0.221518 0.8247

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log GOD is a random walk
Included observations: 15 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.284221 0.258199 1.100784 0.2710
3 1.208674 0.384900 0.542150 0.5877
4 0.944512  0.483046 -0.114872 0.9085

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OBX_2 is a random we k
Included observations: 14 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error 2z-Statistic Probability
2 0.449331 0.267261 -2.060413 0.0394
3 0.186346 0.398410 -2.042255 0.0411
4 0332614 0.500000 -1.334773 0.1820

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OSEBX is a random walk
Included observations: 16 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error 2z-Statistic Probability
2 0.483233 0.250000 -2.067070 0.0387
3 0.263185 0.372678 -1.977082 0.0480
4 0.384338 0.467707 -1.316340 0.1881

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log ATEA is a random walk
Included observations: 14 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.141841 0.267261 0.530720  0.5956
3 1.354763 0.398410 0.890449 0.3732
4 1.376729 0.500000 0.753458 0.4512

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log BOR is a random walk
Included observations: 17 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.943862 0.242536 -0.231465 0.8170
3 0.740311 0.361551 -0.718264 0.4726
4 0.679045 0.453743 -0.707350 0.4793

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log EKO_1 is a random walk
Included observations: 10 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.732075 0.316228 -0.847254 0.3969
3 0.548200 0.471405 -0.958412 0.3379
4 0.834822 0.591608 -0.279201 0.7801

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log GRO is a random walk
Included observations: 17 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.828858 0.242536 -0.705637 0.4804
3 0.670665 0.361551 -0.910897 0.3623
4 0.641244 0.453743 -0.790660 0.4291

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OB_SMALL_2 is a random walk
Included observations: 10 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error 2z-Statistic Probability
2 0.493278 0.316228 -1.602396 0.1091
3 0.411237 0.471405 -1.248955 0.2117
4 0532215 0.591608 -0.790700 0.4291

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log BEL is a random walk
Included observations: 17 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.810222 0.242536 -0.782476 0.4339
3 0.857654 0.361551 -0.393709 0.6938
4 0.977430 0.453743 -0.049743 0.9603

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log DNB_1 is a random walk
Included observations: 11 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.514725 0.301511 -1.609476 0.1075
3 0.414712 0.449467 -1.302184 0.1929
4 0.658598 0.564076 -0.605241 0.5450

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log FAR is a random walk
Included observations: 15 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.637004 0.258199 -1.405876 0.1598
3 0.405081 0.384900 -1.545646 0.1222
4 0.740927 0.483046 -0.536333 0.5917

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log GYL is a random walk
Included observations: 16 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.777177  0.250000 -0.891291 0.3728
3 0.756011 0.372678 -0.654692 0.5127
4 0.791878 0.467707 -0.444984 0.6563

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom
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Null Hypothesis: Log HNA is a random walk
Included observations: 17 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.205997 0.242536 0.849347 0.3957
3 1.384483 0.361551 1.063442 0.2876
4 1.548583 0.453743 1.209017 0.2267

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log KOG_1 is a random walk
Included observations: 10 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.032346 0.316228 0.102286 0.9185
3 0.934518 0.471405 -0.138909 0.8895
4 0.293305 0.591608 -1.194532 0.2323

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log NSG is a random walk
Included observations: 12 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.983135 0.288675 -0.058423 0.9534
3 1277513 0.430331 0.644883 0.5190
4 1.758080 0.540062 1.403691 0.1604

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log ODFB is a random walk
Included observations: 13 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.885912 0.277350 -0.411350 0.6808
3 0.728527 0.413449 -0.656605 0.5114
4 0.808482 0.518875 -0.369103 0.7121

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log PGS_1 is a random walk
Included observations: 11 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.770485 0.301511 -0.761214 0.4465
3 0.487400 0.449467 -1.140464 0.2541
4 0.611104 0.564076 -0.689440 0.4905

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log SKI is a random walk
Included observations: 17 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.919174 0.242536 -0.333255 0.7389
3 0.726806 0.361551 -0.755618 0.4499
4 0.793614 0.453743 -0.454853  0.6492

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log STB is a random walk
Included observations: 21 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.638981 0.218218 -1.654396 0.0980
3 0.495311 0.325300 -1.551456 0.1208
4 0.445898 0.408248 -1.357267 0.1747

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log HNB is a random walk
Included observations: 13 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.077683 0.277350 0.280091 0.7794
3 1.139592 0.413449 0.337629 0.7356
4 0.893315 0.518875 -0.205608 0.8371

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log NHY is a random walk
Included observations: 21 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.435960 0.218218 -2.584754 0.0097
3 0421171 0.325300 -1.779369 0.0752
4 0.419293 0.408248 -1.422437 0.1549

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log NTS_1 is a random walk
Included observations: 11 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.148386 0.301511 0.492139 0.6226
3 1.088773 0.449467 0.197508 0.8434
4 1.213105 0.564076 0.377795 0.7056

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OLT is a random walk
Included observations: 16 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.899391 0.250000 -0.402437 0.6874
3 0.639177 0.372678 -0.968189 0.3330
4 0.336951 0.467707 -1.417659 0.1563

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log REAH is a random walk
Included observations: 17 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.054756 0.242536 0.225763 0.8214
3 0.886983 0.361551 -0.312590 0.7546
4 0.715695 0.453743 -0.626577 0.5309

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log SOL is a random walk
Included observations: 17 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.752359  0.242536 -1.021048 0.3072
3 0.464023 0.361551 -1.482439 0.1382
4 0.600406 0.453743 -0.880662 0.3785

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log TIDE_1 is a random walk
Included observations: 11 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 1366636 0.301511 1.215994 0.2240
3 1.590911 0.449467 1.314694 0.1886
4 1.166058 0.564076 0.294389 0.7685

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log JIN_1 is a random walk
Included observations: 10 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.906773  0.316228 -0.294809 0.7681
3 0.887078 0.471405 -0.239543 0.8107
4 0928148 0.591608 -0.121453 0.9033

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log NRC is a random walk
Included observations: 13 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 1550118 0.277350 1.983478 0.0473
3 1.681638 0.413449 1.648662 0.0992
4 1.390789 0.518875 0.753148 0.4514

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log ODFA is a random walk
Included observations: 14 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.773062 0.267261 -0.849122 0.3958
3 0.647780 0.398410 -0.884064 0.3767
4 0.833242 0.500000 -0.333517 0.7387

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log ORK is a random walk
Included observations: 17 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.819857 0.242536 -0.742747 0.4576
3 0.691041 0.361551 -0.854539 0.3928
4 0.919165 0.453743 -0.178152 0.8586

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log SCI_1 is a random walk
Included observations: 10 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 1325830 0.316228 1.030364 0.3028
3 1.289779 0.471405 0.614715 0.5387
4 1.202899 0.591608 0.342963 0.7316

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log SRBANK_1 is a random walk
Included observations: 10 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.465827 0.316228 -1.689204 0.0912
3 0.287978 0.471405 -1.510428 0.1309
4 0411849 0.591608 -0.994157 0.3201

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log TOM is a random walk
Included observations: 15 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.923229 0.258199 -0.297332 0.7662
3 0.964154 0.384900 -0.093131 0.9258
4 1.095663 0.483046 0.198042 0.8430

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom



Null Hypothesis: Log TTS_1 is a random walk
Included observations: 10 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.740411 0.316228 -0.820894 0.4117
3 0.368691 0.471405 -1.339209 0.1805
4 0.487056 0.591608 -0.867034 0.3859

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log WWI is a random walk
Included observations: 17 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.547423 0.242536 -1.866024 0.0620
3 0.479988 0.361551 -1.438282 0.1504
4 0.367303 0.453743 -1.394397 0.1632

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log VEI is a random walk
Included observations: 14 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.547204 0.267261 -1.694207 0.0902
3 0.362128 0.398410 -1.601047 0.1094
4 0.269079  0.500000 -1.461842 0.1438

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log WWIB is a random walk
Included observations: 13 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability

2 0.909027 0.277350 -0.328006 0.7429

3 0.532205 0.413449 -1.131446 0.2579

4 0.419517 0.518875 -1.118735 0.2633
*Probability appr 1 using st modulus with

parameter value 3 and infinite degrees of freedom
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Null Hypothesis: Log VVL_1 is a random walk
Included observations: 11 (after adjustments)
Standard error estimates assume no heteroskedasticity

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.900035 0.301511 -0.331546 0.7402
3 0.989752 0.449467 -0.022801 0.9818
4 0.807602 0.564076 -0.341085 0.7330

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Toarige avkastninger, justert for heteroskedastisitet (RW3)

Indekser:

Null Hypothesis: Log OSEAX is a martingale
Included observations: 16 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var.Ratio  Std.Error  z-Statistic  Probability
2 0512373 0.255856  -1.905866  0.0567
3 0.289236 0.376630 -1.887166 0.0591
4 0.391511 0.468738 -1.298143 0.1942

ion using maximum modulus with

ility app!
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OSEAX (uten finanskrisen) is a martir gale
Included observations: 14 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var.Ratio  Std.Error  zStatistic  Probability
2 0.475637 0.227960 -2.300238 0.0214
3 0.350859 0.322426 -2.013302 0.0441
4 0.577710 0.387154 -1.090754 0.2754

ity imation using maximum modulus with

parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Enkeltaksjer:

Null Hypothesis: Log ASC is a marting
Included observations: 12 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.446583 0.300632 -1.840844 0.0656
3 0.442355 0.425679 -1.310013 0.1902
4 0.655942 0.509035 -0.675903 0.4991

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log BON is a martingale
Included observations: 17 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.830339 0.195713 -0.866889 0.3860
3 0.654392 0.290296 -1.190539 0.2338
4 0.678815 0.360601 -0.890692 0.3731

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OBX_2 is a martingale
Included observations: 14 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error 2z-Statistic Probability
2 0.449331 0.309685 -1.778159 0.0754
3 0.186346 0.448711 -1.813313 0.0698
4 0332614 0.553552 -1.205643 0.2280

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OSEBX is a martingale
Included observations: 16 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error 2z-Statistic Probability
2 0.483233 0.253092 -2.041813 0.0412
3 0.263185 0.369602 -1.993536 0.0462
4 0.384338 0.461124 -1.335132 0.1818

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log ATEA is a martingale
Included observations: 14 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.141841 0.185890 0.763037  0.4454
3 1354763 0.277066 1.280426  0.2004
4 1.376729 0.358491 1.050874 0.2933

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log BOR is a martingale
Included observations: 17 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.943862 0.167886 -0.334385 0.7381
3 0.740311 0.252577 -1.028158 0.3039
4 0.679045 0.312126 -1.028286 0.3038

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OB_SMALL_2 is a martingale
Included observations: 10 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var, Ratio Std. Error 2z-Statistic Probability
2 0.493278 0.345632 -1.466075 0.1426
3 0.411237 0.512246 -1.149374 0.2504
4 0532215 0.634390 -0.737377 0.4609

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log BEL is a marting
Included observations: 17 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.810222 0.173846 -1.091646 0.2750
3 0.857654 0.275756 -0.516203 0.6057
4 0.977430 0.373557 -0.060420 0.9518

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log DNB_1 is a martingale
Included observations: 11 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.514725 0.253753 -1.912394 0.0558
3 0.414712 0.355819 -1.644905 0.1000
4 0.658598 0.427767 -0.798103 0.4248

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom
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Null Hypothesis: Log DNO is a martingale
Included observations: 16 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio
2 0.872403
3 0.827692
4 1.103605

Std. Error
0.164633
0.251867
0.328404

2-Statistic
-0.775041
-0.684124
0.315482

Probability
0.4383
0.4939
0.7524

*Probability approximation using studentized maximum modulus with

parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log GOD is a martingale
Included observations: 15 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.284221 0.268053 1.060318  0.2890
3 1.208674 0.420857 0.495830 0.6200
4 0.944512  0.543973 -0.102005 0.9188

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log HNA is a martingale
Included observations: 17 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.205997 0.202230 1.018628 0.3084
3 1.3844838 0.319865 1.202033  0.2294
4 1.548583 0.413031 1.328188 0.1841

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log KOG_1 is a martingale
Included observations: 10 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.032346 0.242085 0.133612 0.8937
3 0.934518 0.354191 -0.184879 0.8533
4 0.293305 0.463036 -1.526220 0.1270

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log NSG is a martingale
Included observations: 12 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.983135 0.127560 -0.132216 0.8948
3 1.277513 0.273445 1.014878 0.3102
4 1.758080 0.380371 1.993001 0.0463

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log ODFB is a martingale
Included observations: 13 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.885912 0.117717 -0.969171 0.3325
3 0.728527 0.260566 -1.041858 0.2975
4 0.808482 0.373300 -0.513042 0.6079

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log PGS_1 is a martingale
Included observations: 11 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.770485 0.297306 -0.771982 0.4401
3 0.487400 0.430020 -1.192038 0.2332
4 0.611104 0.530148 -0.733562 0.4632

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log EKO_1 is a martingale
Included observations: 10 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.732075 0.291800 -0.918180 0.3585
3 0.548200 0.427134 -1.057746 0.2902
4 0.834822 0.513456 -0.321698 0.7477

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log GRO is a martingale
Included observations: 17 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.828858 0.235037 -0.728148 0.4665
3 0.670665 0.339568 -0.969867 0.3321
4 0.641244 0.415248 -0.863956 0.3876

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log HNB is a martingale
Included observations: 13 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.077683 0.348128 0.223145 0.8234
3 1.139592 0.480327 0.290620 0.7713
4 0.893315 0.570847 -0.186888 0.8517

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log NHY is a martingale
Included observations: 21 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.435960 0.255973 -2.203515 0.0276
3 0.421171 0.368049 -1.572693 0.1158
4 0.419293 0.442360 -1.312749 0.1893

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log NTS_1 is a martingale
Included observations: 11 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.148386 0.131320 1.129950 0.2585
3 1.088773 0.302718 0.293255 0.7693
4 1.213105 0.424086 0.502505 0.6153

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log OLT is a marting
Included observations: 16 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.899391 0.258116 -0.389783 0.6967
3 0.639177 0.375255 -0.961541 0.3363
4 0.336951 0.453275 -1.462799 0.1435

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log REAH is a martingale
Included observations: 17 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.054756 0.222700 0.245871 0.8058
3 0.886983 0.319502 -0.353729 0.7235
4 0.715695 0.389445 -0.730025 0.4654

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log FAR is a marting
Included observations: 15 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.637004 0.265699 -1.366189 0.1719
3 0.405081 0.390990 -1.521570 0.1281
4 0.740927 0.482105 -0.537379 0.5910

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log GYL is a marting
Included observations: 16 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.777177  0.221019 -1.008161 0.3134
3 0.756011 0.342400 -0.712586 0.4761
4 0.791878 0.439858 -0.473158 0.6361

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log JIN_1 is a martingale
Included observations: 10 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.906773 0.206891 -0.450609 0.6523
3 0.887078 0.338780 -0.333319 0.7389
4 0.928148 0.461900 -0.155558 0.8764

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log NRC is a martingale
Included observations: 13 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 1550118 0.303415 1.813086 0.0698
3 1681638 0.418933 1.627081 0.1037
4 1.390789 0.496512 0.787069 0.4312

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log ODFA is a martingale
Included observations: 14 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.773062  0.129864 -1.747507 0.0805
3 0.647780 0.264933 -1.329469 0.1837
4 0.833242 0.376526 -0.442887 0.6578

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log ORK is a martingale
Included observations: 17 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.819857 0.148211 -1.215448 0.2242
3 0.691041 0.233426 -1.323586 0.1856
4 0919165 0.310535 -0.260310 0.7946

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log SCI_1 is a martingale
Included observations: 10 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 1.325830 0.362212 0.899556 0.3684
3 1.289779 0.503864 0.575114 0.5652
4 1.202899 0.589902  0.343955 0.7309

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom



Null Hypothesis: Log SKI is a martingale
Included observations: 17 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.919174 0.196999 -0.410288 0.6816
3 0.726806 0.269946 -1.012034 0.3115
4 0.793614 0.311905 -0.661696 0.5082

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log STB is a martingale
Included observations: 21 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.638981 0.223800 -1.613132 0.1067
3 0.495311 0.323226 -1.561413 0.1184
4 0.445898 0.395635 -1.400539 0.1614

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log TTS_1 is a martingale
Included observations: 10 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.740411 0.334384 -0.776321 0.4376
3 0.368691 0.493792 -1.278491 0.2011
4 0.487056 0.611683 -0.838579 0.4017

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log WWI is a martingale
Included observations: 17 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.547423 0.221813 -2.040352 0.0413
3 0.479988 0.344525 -1.509358 0.1312
4 0.367303 0.433441 -1.459706 0.1444

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log SOL is a marting
Included observations: 17 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.752359  0.233595 -1.060126 0.2891
3 0.464023 0.324345 -1.652492 0.0984
4 0.600406 0.389787 -1.025159  0.3053

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log TIDE_1 is a martingale
Included observations: 11 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 1366636 0.192245 1.907132 0.0565
3 1.590911 0.283911 2.081323 0.0374
4 1.166058 0.366142 0.453534  0.6502

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log VEI is a martingale
Included observations: 14 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.547204 0.288280 -1.570679 0.1163
3 0.362128 0.417525 -1.527746 0.1266
4 0.269079 0.506460 -1.443197 0.1490

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log WWIB is a martingale
Included observations: 13 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability

2 0.909027 0.189837 -0.479214 0.6318

3 0.532205 0.333010 -1.404747 0.1601

4 0.419517 0.439113 -1.321945 0.1862
*Probability appr 1 using st modulus with

parameter value 3 and infinite degrees of freedom
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Null Hypothesis: Log SRBANK_1 is a martingale
Included observations: 10 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.465827 0.324936 -1.643935 0.1002
3 0.287978 0.492473 -1.445809 0.1482
4 0411849 0.616914 -0.953376 0.3404

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log TOM is a martingale
Included observations: 15 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.923229 0.187651 -0.409115 0.6825
3 0.964154 0.275630 -0.130051 0.8965
4 1.095663 0.348658 0.274376 0.7838

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom

Null Hypothesis: Log VVL_1 is a martingale
Included observations: 11 (after adjustments)
Heteroskedasticity robust standard error estimates

Individual Tests

Period Var. Ratio Std. Error  z-Statistic Probability
2 0.900035 0.139726 -0.715437 0.4743
3 0.989752  0.210009 -0.048799 0.9611
4 0.807602 0.273860 -0.702540 0.4823

*Probability approximation using studentized maximum modulus with
parameter value 3 and infinite degrees of freedom



