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1 Johdanto

Téassd raportissa esitelty projekti on tehty kevddn 2007 aikana Teknillisen korkeakoulun
opintojaksolle Mat-2.177 Operaatiotutkimuksen projektitydseminaari. Tyon asettajana toimi
Tapiola-ryhmd, ja tyon tavoitteena oli identifioida kiinteistdjen arvojen kehitykseen
vaikuttavia tekijoitd sekd edelleen mallintaa kiinteistoportfolion tuottoa pyrkien

yhteismitallistamiseen osakemarkkinoiden kanssa.

1.1 Tavoitteet jarajaukset

Tapiolan asettama tehtdvédnanto oli etsid menetelmid, joiden avulla voidaan tuottaa parempia
estimaatteja eri sijoituskohteiden vélisen tuoton kovarianssimatriisille silloin, kun osa
tarkasteltavista sijoituskohteista noteerataan vain korkeintaan muutamia kertoja vuodessa.
Tarkoituksena oli siis tarkastella institutionaalisen sijoittajan vaihtoehtoja osakkeista ja

kiinteistdistd koostuvan sijoitusportfolion arvioinnissa.

Osake- ja joukkovelkakirjamarkkinoilta tilastotietoja on saatavilla erittdin runsaasti. Tilanne
on kuitenkin oleellisesti erilainen kiinteistomarkkinoiden kohdalla. Kiinteistdille ei ole
saatavissa pdivittiistd noteerausta (liikekiinteistdjen arvoa kuvaavia indeksejd on saatavilla
yleensd vain vuosittain), eikd niilld ole selkedd yksiselitteistd markkina-arvoa paitsi
myyntihetkelld. Monet sijoittajat arvioivat kiinteistojen arvot vuosittain kassavirta-analyysille,
eikd tdmé ole vélttdméttd niiden todellinen kdypd arvo. Apuna saatetaan myos kayttda
indeksejd, jotka eivit ole nekdén aivan yksinkertaisia: Yleensd tdllainen indeksi pohjautuu
edellisen vuoden todellisiin kiinteistokauppoihin, ja ne antavat jonkinlaisen painotetun
keskiarvon tietyntyyppiselle kiinteistonelidlle, tms. Toisaalta taas jos indeksi on laskettu
alkuvuodesta, loppusyksystd usein joudutaan turvautumaan omiin varsin karkeisiin arvioihin
kiinteistéjen hintojen kehityksestd. Nyt tavoitteena oli siis etsid malleja, joilla kiinteistdjen

arvoa voitaisiin kuvata paljon lyhyemmillé aikavéleilld mahdollisimman luotettavasti.

Toisaalta tydssd oli lisdksi myds huomioitava, ettd saadun mallin pitéisi pystyd ennustamaan

kiinteistdjen hintojen kehittymistd. Tédmid asettaa huomattavia rajoituksia mahdollisesti
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kéytettdvien parametrien suhteen, silld selittdvien muuttujien pitdd olla jollain tapaa

ennustettavissa.

Projektisuunnitelmassa tehtivé jaoteltiin neljdén osaan:

* Kirjallisuustutkimus: etsitddn erilaisia aikaisemmin tutkittuja menetelmid ongelman
ratkaisemiseksi

* Valitaan kirjallisuustutkimuksen perusteella muutama malli, joihin keskitytdan.

» Mallien validointi: suoritetaan tilastollisia testejd saaduille tuloksille

* Optimoinnit estimoiduilla kovarianssimatriiseilla.

Naistd viimeinen pdddyttiin projektin kuluessa hylkddméan aikataulullisista syistd. Sen sijaan

keskityttiin mahdollisimman hyvien mallien luomiseen.

1.2 Raportin rakenne

Raportin luvussa 2 on esitelty lyhyesti tekemdmme kirjallisuuskatsaus, jossa tarkastellaan
tutkimuksia, jotka késittelevdt suoraan tai sivuavat joltain olennaiselta osalta aihettamme.
Pyrimme esittelemdén tapoja, joilla néissad tutkimuksissa on késitelty kiinteistomarkkinoiden
mallintamista sekd esittelemdén tirkeimpid havaintoja sekd tuloksia. Luvussa 3 on késitelty
tutkimuksessa kaytettyd aikasarjadataa ja luvussa 4 esitellddn valitut mallit sekd ndiden

estimoinneista saadut tulokset, joita vertaillaan ja arvioidaan luvussa 5.

2 Kirjallisuustutkimus

Osake- ja kiinteistdsijoitusten yhteismitallistamista koskevia tutkimuksia ei juuri ole olemassa.
Yhteismitallistaminen tarkoittaisi ideaalitilanteessa sitd, ettd kiinteistosalkun arvo (tai hyva
arvio siitd) olisi saatavilla yhtd usein kuin osakesalkunkin. Tama on kdytdnnossd mahdotonta:
osakkeiden arvoja noteerataan kdytdnndssd jatkuvasti porssissd, kun taas kiinteistdille ei ole
vastaavaa tarkkaa arvon mittaria. Kiinteistdjen arvojen kehitystd seurataan yleisesti erilaisten

indeksien avulla, joista useimmat lasketaan vain vuosittain.
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Suurin osa alan tutkimuksesta on keskittynyt Yhdysvaltoihin, jonka markkinat ovat suuret, ja
toisaalta indekseistd on saatavilla luotettavaa historiadataa pitkdltd ajanjaksolta. Aikasarjan
pituuden kannalta nimenomaan olennaisinta on, ettd markkinat ovat toimineet samalla
periaatteella koko tutkittavan ajan. Pddosin vain lyhyen aikaa vapaina markkinoina toimimisen
takia on Euroopassa alan tutkimusta tehty péddosin Isossa-Britanniassa — monessa
pienemmissd maassa (Suomi mukaan lukien) markkinoiden pienempi koko ja pitkien
yhtenevien aikasarjojen puute on vaikeuttanut tutkimuksen tekemistd. Tarvetta tutkimukselle
selvisti kuitenkin on, silld globalisoituvassakin maailmassa eri maiden markkinat eroavat mm.

lainsdddénnollisistd sekd maantieteellisistd syistd huomattavasti toisistaan [Bon03].

Kiinteistdjen tuottoja koskevia tutkimuksia on olemassa runsaasti, niin teoreettisia kuin
empiirisidkin. Hyvin yleinen tutkimuskohde on verrata kiinteistdjen tuottoja ja riskid muihin
sijoitusmuotoihin, kuten osakemarkkinoihin. Téllaisista tutkimuksista on saatavilla varsin
kirjavia tuloksia riippuen kdytetyistd menetelmistd sekd datasta. Toinen suosittu tutkimuksen
kohde on ollut kiinteistdjen optimaalinen osuus diversifioidussa sijoitusportfoliossa. Varsin
yleistd on myos keskittyd vuokrien tutkimiseen kiinteistdjen arvonmuutoksen tai tuottojen
asemesta, silld tdmd on huomattavasti helpompaa. Diskontatuilla vuokran kassavirta—
analyyseilla pdistdin ehkd hieman vdahemmilld oletuksilla ja tulokset on paljon helpompi
esittdd lapindkyvasti. Kaiken kaikkiaan tutkimus on viime aikoina siirtynyt yhd enemmén
perinteisestd yksittdisten rakennusten arvottamiseen perustuvasta tutkimuksesta kokonaisten

sijoitusportfolioiden arvojen mallintamiseen.

Monet tutkimuksista pohtivat varsin ansiokkaasti kiinteistomarkkinoihin ja kiinteistdjen
tuottoihin vaikuttavia faktoreita. Naissd tutkimuksissa ollaan kuitenkin useimmiten
kiinnostuneita pitkdn aikavélin keskimddriisistd tuotoista ja tyydytddn selittimdin erilaisin
mallein esimerkiksi jotain vuosittaista indeksid. Esimerkiksi kiinteistdjen arvon

kuukausittaista vaihtelua selittdvid tutkimuksia ei 10ydy.

Tutkimuksissa on havaittu, ettd kiinteistdjen tuotot korreloivat makroekonomisten tekijéiden
kanssa. Korrelaatio nékyy tutkittaessa niin kiinteistosijoitusyhtididen kurssi-indeksejd (REIT,
Real Estate Investment Trust), osakkeiden arvo-indeksejd (esim. Karolyi ja Sanders, [Kar98])

kuin kiinteistojen heuristisiin arviointeithinkin perustuvia indeksejda (esim. Karakozova,
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[Kar02]). Monet ndistd makroekonomisista tekijoistd kuvaavat kéytdnnossd talouden
aktiivisuutta ja reagoivat usein samankaltaisesti suhdannevaihteluihin. Niinpd néiden
keskindiset korrelaatiot ovat verraten suuria, minkd takia kovin monen makroekonomisen

tekijan kdyttdminen selittdjind ei vélttimatta paranna tuloksia.

Yleisesti selittdjind kdytettdvid makroekonomisia tekijoitd ovat mm. bruttokansantuote (BKT),
palvelusektorin tuotto ja erilaiset tydllisyysasteet. Nédistd BKT on usein havaittu parhaimmaksi
selittdviksi tekijaksi. BKT kuitenkin lasketaan vain neljd kertaa vuodessa, joten sen
soveltuvuus kuukausittaisen aikasarjan selittimiseen on kyseenalainen. Muita selittdvid
tekijoita tutkimuksissa ovat olleet mm. inflaatio, korkojen kehitys ja joukkovelkakirjojen

tuotto sekd osakemarkkinoiden volatiliteetti.

Kiinteistdjen arvoa on pyritty joissain tutkimuksissa ldhestymdén my0s niiden tarjontaa

tutkimalla — esimerkiksi uusien toimistorakennusten valmistumisen kautta.

Suomessa kiinteistdjen arvojen tutkiminen on ollut verrattain vdhaistd. Helsingin seudun
toimistotuottoja on tutkittu jonkin verran, yhtend Olga Karakozovan viitoskirja [Kar02], jossa
pyritddn mallintamaan Helsingin keskustan toimistojen vuokrien sekd tuottojen kehitysté
vuosina 1971-2001 sekd niiden ennustamista tulevaisuudessa. Karakozova kayttda
kiinteistdjen arvoa kuvaavana selitettdvand muuttujana vuosittaista KTI-indeksid (kotimainen
kiinteistdjen tuottoa kuvaava indeksi) ja paityy 10ytdméén yli 50 % selitysasteen dynaamisella
regressiomallilla. Tutkimus antaa hyvin kuvan tdrkeimmistd kiinteistdjen arvon muutoksen
Suomen oloissa vaikuttavista tekijoistd (BKT kriittinen), vaikkakin sen luotettavuutta
heikentivét tutkimusaikana markkinoiden rakenteessa tapahtuneet muutokset (markkinoiden

vapautuminen).

2.1 Mallinnustavat aiemmissa tutkimuksissa

Kiinteistomarkkinoiden kuvaamiseen on tutkimuksissa kdytetty monenlaisia mallinnustapoja.
Suosituimpia ndistd ovat olleet erilaiset regressiomallit. Tavallisessa regressiossa kuvataan
selitettdvdn muuttujan lineaarista tilastollista riippuvuutta selitettévistd muuttujista. Usein

selittdvat muuttujat (esim. BKT, inflaatio) kuvaavat kiinteistdindeksien muutoksia vasta
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vaikkapa vuoden viipeelld, joten monissa regressiomalleissa kdytetddn selittdjind viivéstettyja

muuttujia, ts. kyseessd on dynaaminen regressiomalli (jakautuneen viipymén malli).

Pelkkd jakautunut viipymé ei kuitenkaan vélttimattd riitd selittdimidin muutoksia. Toimiva
vaihtoehto on ollut tutkia ns. ARIMAX-malleja (integrated auto-regressive moving average
model with exogenous explanatory variables), jossa siis viivéstettyihin ulkoisiin selittdviin
muuttujiin yhdistetdén aikasarjan autoregressio sekd virhetermien liukuva keskiarvo (esim.
[Kar02]). Toinen ARIMAXin kaltainen vaihtoehto on ns. virheenkorjausmalli, jossa kéytetdan
samaan tapaan autoregressiota ja lisdksi ylimddrdisend selittdvénd tekijand mallin edellistd
virhetermié (jota siis “korjataan”). Myos ARMA-malleja ilman ulkoisia selittdjid on kaytetty
(esim. Chin ja Fan [Chi05]). Regressiomallit toimivat useimmiten varsin hyvin, kun halutaan

selittdd historiadataa, mutta niiden ennustuskyky on rajallinen.

Chin ja Fan kisittelevdt tutkimuksessaan Singaporen markkinoista myos ARCH/GARCH-
mallia (generalized autoregressive conditional heteroscedasticity), jota kdytetddn talouden
tutkimuksessa yleisesti kuvaamaan aikasarjoja, joiden volatiliteetti muuttuu ajan myota (ts.
heteroskedastisia aikasarjoja). Nykyinen virhetermi selitetdfin aikaisempien virhetermien

varianssien funktiona.

Erdissd tutkimuksissa kiinteistomarkkinoita on mallinnettu esimerkiksi ns. CAPM-mallilla
(Capital Asset Pricing Model) seké erilaisin faktorimallein. Namé tutkimukset ovat kuitenkin
usein késitelleet varsin rajattuja erikoistapauksia markkinoista ja yleisluontoisempien
tutkimusten puuttuessa on vaikea uskoa ko. mallien soveltuvan kovin hyvin tdmén

tutkimuksen tarkoituksiin.

Erds vaihtoehto kiinteistomarkkinoiden mallintamiseen on neuroverkko. Rosenblatt sovelsi
ensimmadisend neuroverkkoja hahmontunnistukseen 1950-luvun loppupuolella. Kuitenkaan
neuroverkkoja ei ole perinteisesti sovellettu taloudellisissa malleissa. Shachmurove ja
Witkowska [Sha0O] vertailivat kansainvidlisen arvopaperimarkkinoiden informaatiota
kayttamalld lineaarista regressiota ja neuroverkkoja. Vertailu osoitti, ettd neuroverkot
ennustavat paremmin arvopaperin tuoton kuin perinteiset pienimméin neliGsumman

menetelmit ja yleiset regressiomallit. Connellan ja James [Con98] tutkivat neuroverkon
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kiyttdd ennustamaan kiinteiston reaalisointiarvoa. Yu [Yu99] kiytti neuroverkkoa
ennustamaan Nikkei-indeksid. Tutkimuksessa osoittautui, ettd neuroverkko parjési paremmin

kuin konventionaaliset ARIMA-mallit ennustamisessa.

3 Mallintamiseen kaytetty data

Suomessa Kiinteistotalouden instituutti ry laskee vuosittain ns. KTI-indeksin, joka mittaa
suorien kiinteistdsijoitusten kokonaistuottoa. Mukana on 22 suurta kiinteistOsijoittajaa ja
kaikkiaan noin 60 % kaikkien institutionaalisten sijoittajien sekd kiinteistosijoitusyhtididen
omistamasta kiinteistokannasta. Tuotot perustuvat yksittéisistd kiinteistdistd koottuihin tuotto-
ja kulutietoihin seki kiinteistdjen arvioinnin ja vuokrauksen tietoihin. Vuosittaisena indeksini
KTLn kiinteistdindeksi ei kuitenkaan soveltunut tdmén tutkimuksen tarkoituksiin. Toisaalta
Suomesta on nykyédén olemassa my0s jatkuvasti kiinteistdsijoitusyhtididen arvoista paivittyva
EPRAn (European Public Real Estate Association) laskema kiinteistoindeksi. Témén
ongelmana on kuitenkin sen kattavuus: mukana on toistaiseksi vain muutamia yhtiditd ja dataa

on saatavilla vain muutamien vuosien ajalta.

Muualta maailmasta saatavat indeksit ovat kattavampia. Esimerkiksi Yhdysvalloissa suosittuja
tutkimuksen kohteita ovat NAREIT-indeksi (The National Association of Real Estate
Investment Trusts), joka lasketaan samaan tapaan kuin EPRAn luvut, kiinteistdjen arvioihin
perustuva NCREIF (National Council of Real Estate Investment Fiduciaries) seka
keskimddrdisiin kauppahintoihin perustuva NREI (National Real Estate Index). Liséksi
Yhdysvalloista on saatavilla pitkéltd aikavililtdi monipuolista tilastotietoa erilaisista

makrotaloudellisista kiinteistdjen arvojen muutoksia mahdollisesti selittidvisté tekijoista.
Koska Yhdysvalloista toisin kuin Suomesta on siis saatavana riittdvésti havaintoaineistoa

tilastollisesti merkitsevdn mallin luomiseen, kdytetty data on USA:n kiinteistomarkkinoilta.

Havainnot ovat kuukauden vilein aikavalilla 28.2.1990 - 29.12.2006.
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3.1 Selitettava muuttuja

Selitettéva muuttuja

I 1
| = Epra-indeksin arvo

uspo

1 1 i 1 i 1
20 40 60 a0 100 120 140 160 180 200
Hawvainnot aikavalilla 28.2.1990 - 29.12.2006

1 1 | 1

Kuva 1 USA:n Kiinteistomarkkinoita kuvaava indeksi kuukausittain (EPRA-NAREIT).

Selitettdvdnd muuttujana on USA:n kiinteistomarkkinan arvoa kuvaava indeksi, USA:n

dollareina. Indeksi on perdisin EPRA:lta (European Public Real Estate Association,

www.epra.com). Kuvassa 1 on téstd indeksistd havainnollistus vuodesta 1990 eteenpiin

vuoden 2006 loppuun. Kuvasta voidaan ndhdd selvd eksponentiaalinen kayttdytyminen

indeksin arvoissa, varsinkin vuoden 2003 jilkeen (havainnoista 156 eteenpdin). Tami viittaa

sithen, ettd ennen mallien luontia dataa on esikisiteltdva, esimerkiksi differensoimalla tai

logaritmoinnilla.

3.2 Selittavat muuttujat

Mahdollisina selittdvind muuttujina kokeilemme seuraavia:
e Velanhoitokulut ja kuluttajahintaindeksi
e 3 kk:n, 24 kk:n ja 120 kk:n korot
e Oljyn hinta ja bruttokansantuotteen muutos

e Standard & Poors -osakeindeksi
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Néamé kaikki ovat myds Yhdysvalloista. Kuvassa 2 on selitettdvien muuttujien havainnot.
Bruttokansantuote ja velanhoitokulut olivat alun perin ilmoitettu 3 kuukauden vilein. Ne on

muutettu 1 kk vilisiksi havainnoksi laittamalla 3 samaa arvoa perdkkain.

Havainnot aikavalilla 28.2.1990 - 29.12.2006

Oljy Kuluttaja indeksi Osake BKT:n muutos
70 200 2000 5
60
180
50 1500 4
@ 3 "
> 40 160 = =2
1000
30 0
140
24t 500 -2
50 100 150 200 50 100 150 200 50 100 150 200 50 100 150 200
3 kk korko 24 kk korko 120 kk korko Velanhoitokulut
8 9
8
8 14
6 7
6 / 13
b3 4 X5 b= & =3¢
4
5 12
. 3
2 4
1y
50 100 150 200 50 100 150 200 50 100 150 200 50 100 150 200

Kuva 2. Selitettdvien muuttujien havainnot kuukausittain alkaen helmikuusta 1990 ja p&attyen
joulukuuhun 2006

4 Kiinteistomarkkinoiden mallintaminen

Kirjallisuustutkimuksessa 16ytyneiden artikkelien perusteella valittiin kolme kehittdvdd mallia

perustuen neuroverkkoihin, ARIMAX- sekd GARCH-malleihin.
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4.1 Neuroverkko

Neuroverkon perusajatus on matkia aivojen datan késittelymenetelmid. Neuroverkko koostuu
neuroneista ja niiden vélisistd synapseista, biologisen esikuvan mukaan. Kaytinndssi neuroni
on yksinkertainen matemaattinen funktio ja synapsi on painokerroin. Neuroverkoista voidaan
tehdd hyvinkin monimutkaisia. Esimerkiksi synapsit voivat mennd ristiin, muodostaa
takaisinkytkent6jé tai siséltdd aikaviiveitd. Multi Layer Perceptron:ssa (MLP) neuronit ovat
jarjestetty tasoihin eivitkd synapsit sisdlld viiveitd eivitkd mene ristiin. Téssd tyOssd kdytetddn

vain MLP-neuroverkkoa.

Tarkastellaan nyt yksittdistd neuronia, Kuva 3. Neuroniin tulee 4 inputtia ja 1 bias-termi.

Nama kaikki kerrotaan painokertoimilla ja summataan yhteen. Tuloksena saadaan output Vv, .
Tédméi toimii aktivaatiofunktion ¢,(.) inputtina. Aktivaatiofunktio on yleensé epdlineaarinen.

Funktion ulostulona saadaan Y, joka on siis neuronin ulostulo.

X11

Wiq Wip

X1z Wiz
Vi y
Qi) |—
Wy3
X13
Wig

Xqa

Kuva 3. Yksittainen neuroni.

MLP:ssd neuronit ovat jdrjestetty tasoihin ja edellisen tason neuronien ulostulot toimivat

seuraavan neuronitason inputteina.

Neuroverkon opetuksessa voidaan kayttdd useita eri menetelmid, tarkastellaan tdssid vain
backpropagationia, BA. BA algoritmi jakautuu kahteen vaiheeseen, “forward passing” ja
backward passing”. Forward-vaiheessa verkkoon syotetdén inputit ja verkko muodostaa niiden

perusteella  vasteen.  Backward-vaiheessa  verkon  vastetta  verrataan  haluttuun
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referenssisignaaliin ja niiden erotuksen perusteella péivitetdén painokertoimet. Titd toistetaan
kunnes etukiteen annetut tavoitteet toteutuvat. Naitd tavoitteita voivat olla tarpeeksi pieno

signaalien erotus tai kunnes verkkoa on opetettu tarpeeksi kauan.

Neuroverkoilla on monia hyvid puolia verrattuna perinteisiin tilastollisiin menetelmiin.
Esimerkiksi késiteltdivd ongelma ei tarvitse olla hyvin strukturoitu, havaintoja voi puuttua,
havainnot voivat olla epélineaarisesti riippuvia keskenéén ja havainnot ei tarvitse olla perdisin
jostain jakaumasta. Ongelmaksi MLP:n kohdalla tulee se, kuinka monta piilotettua kerrosta
verkossa on ja kuinka monta neuronia kiytetdén kussakin kerroksessa. Mikéli neuronien
miidrd on lilan korkea, neuroverkko ylioppii aineiston eikd pysty yleistimididn oppimaansa
ennusteisiin. Toisaalta, jos neuroneja on lilan vdhédn, ei opetus pysty [6ytdimidn
riippuvuussuhteita muuttujien vélilld. Toinen merkittdvd ongelma neuroverkkojen kohdalla on
se, ettd kyseessd on kayttdjan kannalta musta laatikko, eli painokertoimilla ei ole taloudellista
tulkintaa. Kayttdja ei siis tiedd mitd malli oikeastaan tekee ja vield tarkedmpénd kysymykseni

miksi. Mallin oikeellisuuden ja luotettavuuden kannalta nima ovat hankalia ominaisuuksia.

4.1.1 Tulokset

Kéaytetty data jaetaan ensin kahteen osaan, opetus- ja testidataan. Yleisend sddntona
opetuksessa on ollut se, ettd mallin pitdisi ennustaa hyvin. Neuroverkko voidaan nimittdin
opettaa  siten, ettd opetusdatalla virhe on mahdollisimman pieni, mutta
ennustamisominaisuudet ovat huonot. Koska EPRA:n indeksissé, 6ljyn hinnassa ja osakkeen
indeksissd on eksponentiaalista kasvua, ndistd muuttujista on otettu logaritmi. EPRA-indeksin

kohdalla ennen logaritmointia on tehty seuraava operaatio:

_ X
X1

Mitddn muita transformaatioita ei tehty. Bruttokansantuotteesta ja velanhoitokuluista on saatu

Yi

kuukausittaista asettamalla kolme samaa arvoa perdkkiin. Alkuperdinen datahan oli ndiden
osalta 3 kk vilein. Neuroverkkojen osalta tilld muutoksella ei ole haittavaikutusta toisin kuin

lineaarisissa regressiomalleissa.
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Koska neuroverkon sdddettivid parametreja on téssd tapauksessa paljon, ei kaikkia
kombinaatioita voida kdyda ldpi, joten on mahdollista 10ytdd vield parempia tuloksia. Naiti
sdddettidvid parametreja ovat esimerkiksi selitettdvit muuttujat — mitkd niistd otetaan malliin
mukaan ja kuinka monta edellistd havaintoa kyseisestd muuttujasta — kuinka monta tasoa on
neuroverkossa ja kuinka monta neuronia per taso, mitd opetusalgoritmia kiytetddn, mitd
funktioita kaytetddn aktivaatiofunktiona ja kuinka paljon dataa kéytetidn opetukseen.

Tarkastellaan tdssd muutamia hyviksi havaittuja kombinaatioita.

Neuroverkkomallin toteutus on tehty Matlabin Neural Network Toolboxin avulla. Kéydaidn
tassd ldpi kaikkien mallien yhteiset ominaisuudet. Jokaisessa mallissa opetusalgoritmina on
kaytetty Scaled conjugate gradient backpropagation algoritmia. Ulostulotasossa neuroneja on
vain yksi ja sen aktivaatiofunktio on lineaarinen siirtofunktio. Muiden neuronien

aktivaatiofunktio on hyperbolinen tangenttifunktio.

4.1.1.1 Selitettavaa selitetdan omilla havainnoilla

Tarkastellaan ensin tilannetta, jossa selitettdvad muuttujaa yritetddn selittdd omien havaintojen
avulla. Téassd tapauksessa edelli mainittua muunnosta EPRA-indeksille ei ole tehty.
Opetusdatan osuus on 180 havaintoa ja testidata siséltdd loput havainnot. Hyvaksi malliksi
osoittautui neuroverkko, jossa on yksi kahden neuronin piilokerros. Lisdksi ulostulotasossa on
1 neuroni, eli yhteensd neuroneja on 3 kappaletta. Edellisid havaintoja syotetdén vain yksi.
Kuvassa 4 saadulla mallilla ennustettu havaintoja ja niitd on verrattu toteutuneisiin arvoihin.
Kuvasta nahdédn, ettd virhe muutamaa poikkeusta lukuun ottamatta pysyy 10 %:n sisélla.
Kuvassa 5 on ennustetut havainnot ja toteutuneet arvot. Kuvassa on havaittavissa pientd
viivettd ennusteessa, muuten malli toimii hyvin. Esitetddn vield opetuksen tuloksena saatu

malli funktiona

v = E2.E‘E-J.i-:tEmth.Z?4i—<x-2.J.?2}+ (—1.51%) stanh(—0.338 +x+ L315) +5. 385 (1)

-

Koska itse ennustaminen ei ole mallinnuksessa useinkaan se tirkein tehtdvd, vaan arvon
muutoksen ennustaminen. Téstd eteenpdin kéytetdin EPRA-indeksin osalta edelld kuvattua

muunnosta.
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4.1.1.2 Selittgjind; EPRA-indeksi, 6ljyn hinta, osake-indeksi ja bruttokansantuote

Seuraavaksi tarkastellaan tilannetta, jossa syotteend on EPRA-indeksi, 6ljyn hinta, osake-
indeksi ja bruttokansantuote. Kaikkia nditd muuttujia otetaan 2 edellistd. Ensimmadiseen
piilokerrokseen wvalittiin 5 neuronia ja toiseen piilokerrokseen 4. Opetusdatan osuus on 180
havaintoa ja testidata siséltdd loput havainnot. Kuvassa 6 on ennusteen virhe ja kuvassa 7 on
ennustetut toteutuneet arvot. Lopputuloksena saadun mallin funktiota ei tdssé esitetd, koska se
on muuten sama kuin edelld mutta nyt eksponentissa useita samantyylisid lausekkeita kuin

edella. Selitysaste on télld datalla 31.25 %.

Virhe prosentteina
T T T T T T T T

Prosentuaalinen virhe
=
A
N

L 1 1 1 1 L
20 40 60 a0 100 120 140 160 180
Havainnot

Kuva 4 Ennustettujen arvojen virheet prosentteina kuukausittain (helmikuu 1990 — joulukuu 2006)
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Kuva 5 Ennustetut ja toteutuneet arvot (helmikuu 1990 — joulukuu 2006).

Virhe prosentteina
T

Prosentuaalinen virhe

| | | | | | | | | |
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Havainnot

Kuva 6 Ennustettujen arvojen virheet prosentteina kuukausittain (helmikuu 1990 — joulukuu 2006) .
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Koko joukon ennuste ja oikea arvo
T T T T T

T
—— Qikea arvo
——- ennuste

1.051-

EPRA indeksin arvo

0.95

| | | | | | | | | |
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Havainnot

Kuva 7 Ennustetut ja toteutuneet arvot kuukausittain (helmikuu 1990 — joulukuu 2006)

4.1.1.3 Kaikki muuttujat mukana
Tehdédédn lopuksi mallinnus, johon otetaan kaikki selittdjat mukaan ja kaikista muuttujista 3

edellistd havaintoa. Neuroneja on 4 ensimmaisessé 3 toisessa tasossa. Tulokset ovat kuvissa 8

ja 4005. Selitysasteeksi saadaan noin 39.79 %.
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Virhe prosentteina
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Kuva 8 Ennustettujen arvojen virheet prosentteina kuukausittain (helmikuu 1990 — joulukuu 2006)

Koko joukon ennuste ja oikea arvo

T T T T T | T
— OQOikea arvo
—-—- ennhuste
1.1 f
i
o)
Z2105f f
? i ﬂ
c R ‘ |
| h I
e Ay } NI | A i ‘ |
c s AL I HE AR L
@ ( IR EEAA IR i1 i i
c 1 ‘ i |4k o | TR h
@ I e ki BRIt A R
3 : il i I i
2 L il i
< ! v i
e i |
m 0.95H f
|
|
09 f
I I I I I I I I I
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Havainnot

Kuva 9 Ennustetut ja toteutuneet arvot (helmikuu 1990 - joulukuu 2006).
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4.2 ARIMAX

Erds yleisimmistd  tavoista ~ mallintaa  kiinteistomarkkinoiden  kiyttdytymisti
makroekonomisten muuttujien avulla on ollut dynaamisten regressiomallien kdytto. ARIMAX
(integrated autoregressive moving average model with exogenous variables) on osoittautunut
toimivaksi ~ malliksi  erityisesti  historiadatan  selittdmisessd,  vaikkakaan  sen
ennustamisominaisuudet eivdt ole parhaat mahdolliset. Kyseessi on dynaamisen
regressiomallin (eli viivdstettyjd selittdvid muuttujia sisdltdvin mallin) ja ARMA-mallin
(autoregressiivinen liukuvan keskiarvon malli) yhdistelma. Malli siséltda siis valitut selittdvit
muuttujat tiettyyn viiveeseen asti sekd vastaavasti tietyn asteisen autoregression ja
virhetermien liukuvan keskiarvon osuuden. MA-komponentti kuvaa kiytinndssd aiempien
satunnaisten kysynnin tai tarjonnan shokkien tai virheiden vaikutuksia ja AR-komponentti

aikasarjan historian vaikutusta.

ARIMAX-mallissa kdytetyn aikasarjadatan tulee olla stationaarista (jotta se voisi olla jonkin

ARIMAX-prosessin generoimaa). Stationaarisuuteen vaaditaan kolme tekijia:

1. aikasarjan odotusarvo on vakio ajassa
2. aikasarjan varianssi on vakio ajassa

3. kovarianssi kahden hetken vililld riippuu vain ajanhetkien véliajasta, ei itse ajanhetkisti

Aikasarjassa ei saa siis ndkyd trendid, kausivaihtelua tai varianssin systemaattista vaihtelua.
Tdmid asettaa samat vaatimukset kuin tavallisille ARMA-malleille: AR-viivepolynomin
juurien on oltava yksikkdympyrdn ulkopuolella. KéytinnOssd stationaarisuutta tutkitaan
aikasarjan autokorrelaatio- ja osittaisautokorrelaatiofunktioiden avulla. Mikéli selitettdva
aikasarja tai jokin selittdjistd on epistationaarinen, se on erikseen stationarisoitava

differensoimalla.

m ([ K;
AYt = a+ﬂ1AYt—l +ﬂ2AYt_2 +-~-+ﬁpAYt—p +Z(Z7j,ixj,t_iJ+gt _elgt—l _"'_qut—q (3)

=1\ i=0
Kaavassa 3, A on ensimmdinen differenssioperaattori ja kaavan ensimméiinen osa kuvaa AR-

osaa, jossa Y on selitettivd muuttuja, jonka suurin viive on p. X, ; on puolestaan ulkoiset
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selittdvat muuttujat sisdltdva vektori. Néité selittdjid koko on yhteensd m kappaletta ja kullekin

on madritelty oma maksimiviive K|. &,_, kuvaa mallin MA-osaa, jonka suurin viive .

t-q

Nyt selitettdvissad indeksissd on havaittavissa selva trendi, joten se on differensoitava. Auto- ja
osittaisautokorrelaatiofunktioita tutkimalla havaitaan, ettd kyseessd on AR(1)-prosessi. Myo0s
selittdvissd muuttujissa havaitaan selvid trendejé, joten nekin on differensoitava. Ensimmaiset

differenssit ovat riittavia.

4.2.1 Tulokset

Ennen kuin ARIMAX-mallia voidaan varsinaisesti 1dhted sovittamaan kdyttimddmme dataan,
on dataa hiukan esikisiteltdavd. Aluksi paras analyysitapa on katsella dataa paljain silmin ja
etsid siitd mahdollisia toistuvia sddnndnmukaisuuksia ja trendejd. Kiinteistdjen hintakdyrissa
(kuva 1) on selkedsti havaittavissa eksponentiaalinen trendi. Témén poistaminen tapahtuu
datan logaritmoinnilla. Liséksi tidrkedtdi ARIMAX-mallin kannalta on, ettd kaytettdva
aikasarja on stationarisoitu. Saadaksemme aikasarjasta stationaarisen on siitd jarkevai laskea
tuottoluvut ts. miten paljon asunnot ovat tuottaneet viimeisen ajan jakson aikana. Tdma
tarkoittaa havainnon jakamista edelliselld havainnolla, ja saadun suhteen logaritmoimista

luonnollisella logaritmilla.

Y (i):n arvot kertovat nyt logaritmin datan muutoksesta edelliseen havaintoon verrattuna. Sekéd
selitettdvd aikasarja, ettd selittdvit aikasarjat padtettiin esittdd tdssd muodossa, silld niiden
muutokset muodostivat stationaarisen prosessin. Sopivaa mallia ldhdettiin tdssd tapauksessa
etsimddn kéyttden ylospiin askellusta. Tama tarkoittaa, ettd aluksi mukaan otetaan vain vdhin
selittdjid ja parametreja, ja vihitellen méédraa lisdtddn yrittden koko ajan parantaa mallin
selitysastetta. Ennen mallien sovittamista datalle tehtiin kuitenkin ristikorrelaatio-analyysi,
sopivien viiveiden l0ytamiseksi. Ristikorrelaatiot laskettiin selitettdvéin ja jokaisen selittdjan

vilille. Ristikorrelaatioista saatiin kuvan 10 mukaiset.
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rigtikarrelaatio (Gljyn hinta) rigtikarrelaatio (kuluttajahinta ind.) ristikaorrelaatio (osake tuotto ind.)

O

Tk
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k

ristikorrelaatio (3kk korko) ristikorrelaatio (2v korka) ristikorrelaatio (10v korkao)
03 ......... e e e aa e eaae e

50 0 a0 -50 0 a0 -50 0 a0

Kuva 10: Ristikorrelaatiot selitettavan Y(t):n ja selittajien X;(t) vélilla. Vaaka-akselin k
tarkoittaa viivetta kuukausina.

Lyhyen tarkastelu jilkeen voidaan havaita ristikorrelaatioissa suurimpien piikkien osuvan

taulukon 1 mukaisiin viiveisiin.

Taulukko 1: Selittajien suurimmat ristikorrelaatiot

viive (kk) | Korr. arvo
oljyn hinta 12 0,31
kuluttaja ind. 6 0,33
osaketuotto 0 0,36
3kk korko 10 0,27
2v korko 16 0,20
10v korko 9 0,30

Ensimmaisessd vaiheessa yritettiin sovittaa dataan pelkkdd ARX-mallia, siten ettd selitykseen
kaytettiin jokaista muuttujaa yksitellen. Parasta selitysastetta haettiin muuttelemalla AR- ja

ulkoisten selittdjien parametrien lukuméérid p ja K; hiukan. Analyysin tulokset on nihtévissi

taulukossa 2.
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Taulukko 2: Yhden selittdjan ARX-mallien kertoimet

p K; i selitys-%
Oljyn hinta 3 3 10 18
kuluttaja ind. 3 4 6 11
osaketuotto 3 3 0 13
3kk korko 3 3 10 13
2v korko 3 3 16 16
10v korko 3 4 9 13

Ensimmadisen vaiheen analyysien jdlkeen yhdistettiin saadut tulokset yhdeksi kaikki selittdjit

sisdltivaksi malliksi. Parametrien lukumédirien kohdalla tehtiin endd pienid muutoksia.

Parhaaksi lopputulokseksi tuli lopulta taulukon 3 mukainen malli, missd Siis AR-osa on

kolmatta astetta ja selittdjét astetta 2-4.

Taulukko 3: ARX-mallin parametrien arvot ja eri selittgjille kaytetyt viiveet

kulut. hinta 3kk 10v
AR-osa Oljyn hinta indeksi osake indeksi | korko 2v korko korko
viive (kK): 10 6 0 10 16 9
B4: | -0.1015 | y14: | 0.08988 | yo1: | 5211 | y34: | 0.2024 | y44: | 0.06096 | ys1: | 0.07027 | ye1: | -0.1145
Bo: | 0.2367 | yq12:| -0.0704 | yo2: | 3.859 | y32: | 0.5503 | yso: | -0.1467 | ys52: | -0.04877 | ye2: | 0.01071
Bs: | 0.1824 | y43: | 0.06608 Ya3: | 0.07862 | y43: | 0.00374 Ye3: | 0.03314
Y6,4: 0.1243

Saadulla mallilla suoritettu simulaatio ndyttdd kuvan 11 mukaiselta. ARIMAX -malli on

laskettu kuvan 60 ensimmadiselld havainnolla ja loput 26 kk arvot on ennustettu télld mallilla.

Mallin selitysasteeksi saatiin 43,5 %.
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Kuva 11 ARX-mallin ennuste ja toteutunut indeksin arvo kuukausittain tammikuu 2000 — tammikuu 2007

Mallin avulla piirretty Kiinteistdjen hintakdyrd on kuvassa 12. Malli osaa siis ennustaa

toteutunutta hintaindeksid melko hyvin.
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Kuva 12: ARX-mallin antama ennuste ja toteutunut hintakayra kuukausittain tammikuu 2000 -
tammikuu 2007
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4.3 Garch-malli

Autoregressive Conditional Heteroskedasticity, eli ARCH, on aikasarjamalli, jossa
havaintojen volatiliteetti muuttuu ajan funktiona [Pin98]. Esimerkiksi seuraavanlaiselle
regressioyhtilolle

Yo = B + B2 Xoe + farXar + &, “4)
termin & varianssi voi riippua termista X2%,.. Yleisemmin varianssi voi riippua vaikka kuinka
monesta havaintoarvosta ja niiden volatiliteeteista eri periodeissa. Yleistettynd p:n eri
periodin volatiliteeteista riippuvalle ARCH(p) mallille voidaan volatiliteetti kirjoittaa
seuraavassa muodossa

0 =g+ &g+t tays, ®)
jossa oy on vakio ja anszt_n on hetken n volatiliteetista riippuva tekiji. Mallissa szt 't ovat
heteroskedastisia ehdoilla &°.,, Molemmat yhtilst (4) ja (5) voidaan ratkaista suurimman

uskottavuuden menetelmalla.

Jos oletetaan, ettd yhtdlo (4) on vain jakautunut viivemalli Gzt :std, niin monet szt:t voidaan
korvata vain muutamalla o* :11i. Tdmi yksinkertaistettu versio on niin sanottu Generalized

Autoregressive Conditional Heteroskedasticity, eli GARCH, malli.

GARCH-malli toimii parhaiten melko stabiilissa markkinatilanteessa, vaikka se ottaakin
huomioon volatiliteetin muutokset [Mat]. Malli ei usein toimi hyvin epdnormaaleissa
tilanteissa ja niiden aikana se yleensd ennustaa liian huonosti diritilanteita. GARCH malli
edellyttdd riittdvasti tietoa ja on melko herkkd datan méadrdn vaihteluille pienilld havaintojen

lukumaarilla.

4.3.1 Tulokset

4.3.1.1 GARCH-mallin muodostus

GARCH-malli muodostettiin kdyttden Matlabin valmiita GARCH-tyokaluja. Koska malli on
hyvin herkkd havaintoarvojen lukumaiirille, jouduimme jattimain pois havaintoarvot, joita oli
saatavilla vain kolmen kuukauden vilein. Aikasarjaa meilld oli saatavilla kuukausittain

31.1.1990 alkaen, mutta koska 90-luvun alussa oli jonkinasteinen taantumus, niin jdtimme
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osan datasta pois (ajankohtaan 31.1.1990-31.12.1994 viitataan tekstissd monesti termillad
”lamavuodet”). Sen sijaan kdytimme havaintoja vuosilta 31.1.1995-28.2.2007. Mallin
selittdvind arvoina on yleensa kéytetty havaintoja 31.1.1995-28.2.2005. Mallin avulla on tehty
ennuste ajalle 31.3.2005-28.2.2007.

Mallin selitettdvind tekijand siis on EPRA:n NAREIT-indeksi. Se on Pohjois-Amerikan
kiinteistoihin sijoittavien rahastojen indeksi. Selitettdvina tekijoind kokeillaan 6ljyn hintaa
(USD), kuluttajahintaindeksid, Standard & Poors osakeindeksid (S&P 500), 3-kuukauden

korko, 2 vuoden korko ja 10 vuoden korko.

Kaikista muuttujista lasketaan kahden periodin vilinen muutos ja saatu arvo logaritmoidaan
(luonnollinen logaritmi), jotta saadaan paremmin kdyttdytyvd malli ja jotta saadaan paremmin
selville kuinka hyvin malli oikeasti havaitsee pienet muutokset. Kuvassa 13 on esitelty
kiinteistdindeksin volatiliteetti ajan funktiona. Kuva osoittaa selkeésti, miksi GARCH-malli

voisi toimia hyvin ongelman mallintamisessa.
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0.034

Kuva 13 Kiinteistéindeksin tuoton logaritmin volatiliteetti
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Itse malli luodaan Matlabilla, joka muodostaa alkuarvojen perusteella mallin sekd
keskiarvoille, ettd variansseille. Mallin avulla teemme 24 kuukauden ennusteen
kiinteistoindeksille. Ennustetta varten luodaan aikaisempien havaintojen avulla jakauma
residuaaleille. Ennuste kiyttdd hyvikseen tdmin residuaalijakauman arvoja maédrittdessdin
tulevaisuuden arvoja. Koska tdmé johtaa lievddn satunnaisuuteen, niin laskemme kerralla
useita eri ennusteita (laskemme 24 eri ennustetta). Néiden useiden ennusteiden avulla
pystymme tekeméddn “keskiarvoennusteen” ja pystymme tarkastelemaan, minkd verran

yksittéiset ennusteet poikkeavat toisistaan.

Laskemme selitysasteen ottamalla nelion 24 kuukauden ennusteen ja nditd 24 kuukautta
vastaavien oikeiden arvojen vilisestd korrelaatiosta. Ennustamisen kannalta korrelaatio on
nimenomaan kiinnostava, silld indeksin absoluuttista arvoa kiinnostavampaa (ja varmempaa)
on tietdd sen muutoksen trendi. On tirkedd myds huomata, ettd kaikki saadut lukuarvot

perustavat logaritmiselle tuottoasteelle, ei oikeille havaintojen arvoille.

4.3.1.2 GARCH-mallin ominaisuuksien esittely

Erilaisia malleja kokeilemalla ja etenkin erilaisia aikasarjoja kokeilemalla havaitsimme, ettd
malli on hyvin herkkd aikasarjojen pienillekin muutoksille. Aikasarjojen pituuden ja
ajankohdan valinnalla ndyttdd olevan suurempi merkitys mallin tuloksiin kuin esimerkiksi
selittdvien tekijoiden valinnalla. Tamén takia mallin tuloksia pitdé tarkastella kvalitatiivisesti
muun tiedon rinnalla, ja mallin kdyttdjalli on hyvin suuri vastuu tulosten raportoinnissa.
Erityisesti mallin rajoitteet nékyivét hyvin eri aikasarjojen ajankohtia kokeiltaessa, silld jos 90-
luvun alun lamavuodet otettiin mukaan aikasarjoihin, mallin selityskyky tippui huomattavasti.

Ennusteissa on huomattava, ettd kdyttaimdmme malli ei tee ennustetta kéyttden askeltavaa
ennustusmenetelméd. Eli oikeita havaittuja arvoja ei kéytetd selittiméén seuraavan askeleen
ennustetta. Tdma huonontaa ennusteiden oikeellisuutta, mutta tuo paremmin esille riskit, jotka

liittyvat pitkén aikavélin ennusteeseen silloin kun oikeita havaintoja ei ole kéytettivissa.
Koska tiesimme mallin rajoitukset ja lamavuosien olemassaolon, niin tarkastelimme ensin,

mistd vuodesta alkaen aikasarjaa pitdisi ottaa. Nopeasti kokeilemalla havaitsimme, ettd 90-

luvun ensimmdiset vuodet kannattaa tarkastella erikseen. Téssd on nimittdin huomattava, etti
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vaikka lamavuosien pois tiputtaminen pienentdd havaintojen lukumddrdé, se kuitenkin antaa
volatiliteetille enemmén tilaa litkkua. Tdmd johtuu siitd, ettd ennustetta tehdessd mallissa
kaytetddn aikaisempia havaintoja selittiméén mahdollisia tulevaisuuden arvoja. Kuvassa 14 on
esimerkki, miten lamavuodet vaikuttavat ennustettuun malliin. Vihred kdyrd on ennuste laman

kanssa, punainen ilman lamaa ja sininen on oikeat arvot
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Kuva 14 Lamavuosien mukanaolon vaikutus ennusteeseen

Useissa malleissa ja eri aikasarjoja kokeilemalla havaitaan nopeasti, ettd parhaimmat selittéjét
ovat S&P osakeindeksi ja 3 kuukauden korko. Valitut selittdjidt vastaavat hyvin saatavilla
olevaa a priori-tietoa. Liséksi nédiden selittdjien paremmuutta korostaa niiden ennustettavuus.
Koska mallin tarkoitus on auttaa ennustamaan kiinteistdjen tuottoa useiden kymmenien
vuosien padhdn, ei olisikaan mitdén jarked kayttdd selittdjand muuttujaa, jota ei itsessddn

pystytd mitenkddn ennustamaan (vrt. esim. 6ljyn hinta).

Kuvassa 15 on esimerkki eri ennusteiden poikkeamista. Tdssd on siis 24 eri ennustetta aivan

tdsmdlleen samoilla parametreilla (selittdjand osakeindeksi). Vaikka kuva on jo véhin
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epdselvd, niin se osoittaa, miten erilaisia tuloksia voidaan saada ja miten suuri merkitys on
silld, mikd niistd ennusteista otetaan kulloinkin késittelyyn. Valitun ennusteen hyvyyden me
siis pystymme tarkistamaan vertaamalla oikeisiin arvoihin, mutta jos ennustetta kayttda
puhtaasti ennusteena, niin silloin tulisi mielestimme tarkastella keskiarvoa. Talld tavalla

pystytddn minimoimaan valittuun ennusteeseen liittyvad virhetta.
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Kuva 15 24 ennusteen tulokset kun selittdjané osakeindeksi

Kuvassa 16 on vield selkedmmin esitetty edelld mainittu ongelma. Tdmén kuvan parametreina
ovat osakeindeksi ja kolmen kuukauden korko. Parametrit ovat eri ndissd kuvissa, jotta
osoittautuu selkedmmin kuinka systemaattinen ongelma tdmé on ja jotta saamme paremmin
osoitettua tdmén ilmion merkitys. Mukaan on otettu korrelaation (oikea osakeindeksi vs.
ennuste) mukaan huonoin ja paras ennuste. Punainen on selkeésti huonoin ja siind piikit ovat
suurimpia ja monesti oikeaa aikasarjaa pdinvastaisia (oikea kiinteistdindeksi on sininen).
Vihred on paras ennuste, joka noudattaa paikoitellen oikeita havaintoja melko hyvin, mutta

myds tdssd on havaittavissa selkedsti virheellisia piikkeja.
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Kuva 16 Paras ja huonoin ennuste kun selittdjana osakeindeksi ja kolmen kuukauden korko

Kuvassa 17 on samat tulokset kuin kuvassa 16. Nyt on kuitenkin piirretty korrelaation mukaan
paras ennuste (punainen vidri) ja 24 ennusteen keskiarvo (vihred viri). Oikeat
kiinteistdindeksin arvot ovat siniselld. Kuva kertoo selkedsti, kuinka keskiarvotus pienentda
selvésti piikkejd. Kuitenkin on huomattavaa, miten keskiarvossa sdilyy selkedsti pienid
piikkejd tietyissd kohtaa aikasarjaa. Tdmd on merkittdvad, silld se osoittaa, ettd keskiarvon

kayttdminen ei tarkoita suoran viivan sovittamista kuvaan.

28(41)



.15

Oikeat arvot

24 ennusteen keskiarvo

01

o.0sf

Logarémortu tuotto
]
=
m

1

=

—
T

i
o
T

Paras ennuste |

_I:IE | | | | |
o 5 10 15 20 25

Havainnon jarpestysnumeno, vastaa kuukassittaista ennuste ajalle 31.3.2005-28.2.2007

Kuva 17 Paras yksittainen ennuste ja 24 ennusteen keskiarvo kun selittdjané osakeindeksi ja kolmen

kuukauden korko

4.3.1.3 Valittu GARCH-malli ja sen tulokset

Selitysastetta tarkastelemalla 10ysimme parhaimmat selittdjét, jotka siis ovat osakeindeksi ja
kolmen kuukauden korko. Liitteessd 2 on raportoitu tuloksia télle mallille eri aikasarjoilla.
Kuvassa 18 on selittdvind tekijoind osakeindeksi ja kolmen kuukauden korkotaso. Lamavuodet
on jitetty pois, mutta mukana mallin muodostuksessa on kéytetty myos ennustamisaikavélin
arvoja. Punainen véri kuvaa korrelaation mukaan parasta ennustetta (selitysaste 0,19), vihred
24 ennusteen keskiarvoa (selitysaste 0,31) ja sininen oikeita indeksin arvoja. Paras ennuste
antaa selkedsti keskiarvoa parempia ennusteita piikkien kohdilla, mutta toisaalta se antaa my0s
muutamia aivan vddrdn suuruisia tuloksia. Keskiarvo ei sen sijaan yhtd hyvin pysty
ennustamaan piikkien suuruutta, mutta osuu paremmin kohdalleen piikkien paikkojen

maarittimisessa.
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Kuva 18 Paras ennuste ja ennusteiden keskiarvo osakeindeksin ja 3kk koron avulla ilman lamavuosia

Kuvassa 19 on tehty ennuste aivan samojen aikasarjojen mukaisella mallilla, mutta nyt
mukana on lamavuodet. Jilleen kerran punainen on korrelaation mukaan paras ennuste
(selitysaste 0,23), vihred on 24 ennusteen keskiarvo (selitysaste 0,04) ja sininen on indeksin
todelliset arvot. Edelliseen verrattuna huomataan, ettd paras malli mukautuu paljon paremmin
piikkien kohdalla ja osaa ennustaa niiden suuruuden paljon paremmin. Keskiarvon ennuste ei

ole kuitenkaan endd aivan yhtd hyva kuin mité se oli ilman lamavuosien mukaan ottamista.
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Kuva 19 Paras ennuste ja ennusteiden keskiarvo osakeindeksin ja 3kk koron avulla lamavuosien kanssa

On kuitenkin huomattava, ettd edelld olevissa havainnoissa on siis mallin muodostamisessa
mukana myds ennustettavan aikavélin arvot. Jos nditd arvoja ei ole mukana, niin ilman
lamavuotta parhaan mallin selitysaste on 0,16 ja keskiarvon 0,03. Laman kanssa parhaan

mallin selitysaste on 0,22 ja keskiarvon 0,12.

4.3.1.4 GARCH-mallin soveltuvuus kiinteistdindeksin ennustamiseen

Edelld esitetyn perusteella pystytddn siis havaitsemaan, etti mallilla on mahdollista saada
melko hyvid ennusteita. Kuitenkin on huomattava, ettd ilman tietoa oikeista arvoista olisi
parhaan mahdollisen ennusteen valitseminen paljon hankalampaa. Liséksi tulosten pohjalta voi
havaita selkeésti aikasarjan suuren vaikutuksen tuloksiin. Tdssdkin on vaikea sanoa, mikéd on
sopiva valinta aikasarjoiksi. Ilman oikeiden havaintojen tuomaa turvaa, olisi esim. aikasarjan
pituuden maérittdminen paljon vaikeampaa. Eiké se ole helppoa nytkéén, silld kuten tuloksista
vol havaita, lamavuodet antavat paremman ennusteen kun ennusteajan oikeita arvoja ei kiyteta

ennusteen tekemisessd ja huonomman kuin niitd kdytetddn. Meilld ei valitettavasti ole
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tarpeeksi pitkdd aikasarjaa, jotta voisimme sanoa onko ero vain havaintojen lukuméérista

johtuvaa vai tuovatko lamavuodet jotain systemaattisesti erilaista malliin.

5 Yhteenveto

Kaikki kolme valittua tutkimussuuntaa osoittautuivat mahdollisesti sovellettaviksi. Jokaisella
lahestymistavalla on kuitenkin omat ongelmansa, liittyen mallien kaksinaiseen luonteeseen:
nyt haluttiin 16ytd4 sekd kiinteistdjen arvoja selittdvit tekijat ettd pyrkid luomaan niitd
ennustava malli. Erittdin oleelliseksi asiaksi nousee myds kidytettyjen aikasarjojen luonne —
tulokset voivat olla hyvinkin erilaisia eri aikasarjoilla. Tdmédn projektin puitteissa emme
padsseet tutkimaan kovinkaan montaa eri aikasarjaa, joten kovin pitkédlle menevien

johtopéétdsten tekeminen on hankalaa.

Neuroverkolla saadaan luotua kohtuullisen hyvid malleja historiallisille arvoille. Ongelmana
kuitenkin on, ettei malli tarjoa mink&dnlaista taloudellista tulkintaa muuttujien todellisille
riippuvuussuhteille. Tietysti herkkyysanalyysid voidaan tehda. Lisdksi neuroverkkojen kéytto
kiinteistomarkkinoiden suunnan ennustamiseen voi olla haastavaa, eikd malli tarjoa kovin

arvokasta tietoa markkinoiden kehitykseen vaikuttavista tekijoista.

ARIMAX mallia kéytettdessd l0ydettiin hyvin riippuvuussuhteet selitettdvin aikasarjan ja
selittdjien vililld. Pelkdn AR-mallin kdyttoon aikasarja vaikutti olevan aivan liian satunnaista,
mutta ulkoisten selittdjien lisddminen paransi selitysastetta oleellisesti. Syvéllisempi analyysi
selittdjien merkitsevyydestd jéi kuitenkin tekemattd. Parhaimmillaan ARX-mallilla pééstiin n.

50% selitysasteisiin.

GARCH toimii kohtuullisen hyvin ennustettaessa muutosten paikkaa, mutta mallin
ongelmaksi tulee satunnaisuus. Satunnaisuuden takia mallin kéytolle asettuu huomattavia
rajoituksia — melkein minkélainen tulos vaan voidaan saada aikaiseksi. Etenkin ennustetta
tehtdessd pitdd mieluummin tyytyd poikkeamien ajankohtien ennustamiseen kuin itse

poikkeamien suuruuden késittelyyn.
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6 Pohdintoja

Projektin onnistuminen ja asetettuihin tavoitteisiin pddseminen ei tapahtunut aivan
mutkattomasti ja tavoitteet tdsmentyivitkin useasti projektin edetessd. Projekti eteni aluksi
hyvin hallitusti, kun tehtdvinkuvaa alettiin selvittdd ja kirjallisuuskatsauksen tekeminen
aloitettiin. Myohemmin kuitenkin eri mallien sovellusvaiheessa paitettiin hajauttaa projekti
kolmeen osaan. Tdma vaikutti oleellisesti projektin eri ryhmien véliseen kommunikaatioon,
vaikka asia havaittiinkin jo riskien arviointi vaiheessa ja siihen yritettiin kiinnittdd selkeésti
huomiota. Projektin pddmééra pysyi selkednd kuitenkin kaikilla osaryhmilld mielessé, vaikka
kukin etenikin sitd kohti hiukan omaa polkuaan. Uskomme, ettd projektin lopputuloksena
saimme tuotettua kohtalaisen hyvin uutta tietoa projektin asettajallemme juuri tutkimamme
kolmen eri osa-alueen kiytostd tdmin kaltaisen analyysin tekemisessd. Projektin aikataulu
saneli kuitenkin melko ehdottomasti milloin tyon teko tuli pdéttda. Projektin eteneminen téstd
eteenpdin ja seuraavat vaiheet olisivat kuitenkin olleet kaikkiaan melko selvdt. Mallien
testaaminen erilaisella datalla olisi ollut seuraava etappimme.

Kaikkiaan ryhmdmme piti projektia erittdin opettavaisena kokemuksena ja hyvina
ndkoalapaikkana siithen millaista projektien tekeminen oikeasti liikemaailmassa olisi.
Voimmekin  sanoa  kurssin  antaneen  opetuksellisesti ~ vdhintddn  yhtd  paljon

projektitydskentelytaitoja kuin matemaattisten mallinnusten tekemiseen liittyvié taitoja.
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Liitteet

Liitel: Neuroverkon matlab-koodi.

% Aikasarjan ennustaminen neuraaliverkon avulla

%

% parametrit

% x - piiloneuronien lukuméaérat

% k - selitettdvat muuttujat

% p - kuinka monta havaintoa otetaan selitettdvistd muuttujista

%

% Esimerkiksi komennolla

%

% aikasarja([4 5], [1 2], [3 6])

%

% luodaan neuroverkko, jossa on 2 piilokerrosta, ensimmaisess tasossa on 4

% neuronia ja toisessa tasossa 5 neuronia ja ulostulossa on 1 neuroni.

% Selitettdvid muuttujia on 1 ja 2, joista ensimmdisestd otetaan 3 edellistd havaintoa
% ja jalkimmadisestd 6 edellistd havaintoa. Neuroverkon luonnin jilkeen

% verkkoa opetetaan annetulla datalla kunnes etukédteen méaritellyt ehdot

% toteutuvat, kts verkon parametrit. Opetuksessa kaytetty data ei sisdlla kaikkia havaintoja, kts
% muuttuja M.

function v = aikasarja(x, k, p)
% Ladataan data tiedostosta

ts = load('data2.txt');
ts=ts';

% osalle datalle tehdddn muunnoksia
ts(1,1:end) = log(ts(1,1:end));
ts(2,1:end) = log(ts(2,1:end));
ts(4,1:end) = log(ts(4,1:end));

% L kertoo kuinka monta syotetta

L=0;

for i = 1:size(p,2)
L=L+p(i);

end

% K kertoo kuinka monta eri muuttujaa

K =size(k,2);
% M opetusdatan osuus
M = 180;

% koko datan pituus
E = size(ts,2);

% luodaan taulukot, joita kdytetdén opetuksessa ja
% ennustamisessa. Lopuksi luodaan taulukot koko datasta
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opetus =[];
% %
fori=1:K,
for j = 1:p(i),
opetus = [opetus; ts(k(i), j:(M+j-1))];
end
end
kohde = [ts(1,1+p(1):(M+p(1)))];

testi =[];
fori=1:K,
for j = 1:p(i),
testi = [testi; ts(k(i), (M+j-1):(E-p(1)+j-1))];
end
end
oikea = [ts(1,(M+p(1)):E)];

koko =[];
fori=1:K,
for j = 1:p(i)
koko = [koko; ts(k(i), j:(E-p(1)+j-1))];
end
end
tavoite = [ts(1,(p(1)+1:E))];

% Aktivointi funktiot

F1 = {'tansig', 'purelin'};
F2 = {'tansig', 'purelin', 'purelin'};

if(length(x) > 1)
F=F2;

else
F=F1,;

end

M = [min(opetus')' max(opetus')'];
N=[x1];

% luodaan neuroverkko
net = newff(M, N, F, 'trainscg', 'learngdm', 'mse’');
net;

% Alustetaan input- ja output-tason painot seka biasit

if (length(x) > 1)
net.IW {1} = 0.001*randn([x(1) L]);
net. LW {2} = 0.001*randn([x(2) x(1)]);
net.LW{3,2} = 0.001*randn([1 x(2)]);
net.b{l} =0.001*randn([x(1) 1]);
net.b{2} =0.001*randn([x(2) 1]);
net.b{3} =0.001*randn;

else
net.IW {1} = 0.001*randn([x(1) L]);
net. LW {2} = 0.001*randn([1 x(1)]);
net.b{1} =0.001*randn([x(1) 1]);
net.b{2} =0.001*randn;
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end

% Alustetaan verkon parametrit
net.trainParam.show = 50;
net.trainParam.lr = 0.01;
net.trainParam.epochs = 100000;
net.trainParam.goal = le-6;
net.trainParam.mc = 0.9;
net.trainParam.min_grad = 1e-28;
net.trainParam.mu_max = 1e300000;
net.trainParam.minstep = 1.0e-132;

% Opetus
[net,tr,Y ,EO]=train(net,opetus,kohde);

% Ennustetaan verkollla
[ennustel,Pfl1,Afl,E1,perfl] = sim(net, opetus);
[ennuste2,P{2, Af2 E2 perf2] = sim(net, testi);
[ennuste3,P{3,Af3,E3,perf3]= sim(net, koko);

%opiirretddn kuvaajat
figure(2);

subplot(2,2,1);

plot(kohde);

%h = legend('off');

title('opetusjoukon ennuste ja oikea arvo');
hold on

plot(ennustel,'r+");

hold off

subplot(2,2,2);

plot(oikea);

title('testijoukon ennuste ja oikea arvo');
hold on

plot(ennuste2,'r+");

hold off

subplot(2,2,3);
plot(kohde - ennustel);
title('opetusjoukon ennusteen ja oikean arvon erotus');

subplot(2,2,4);
plot(oikea - ennuste2);
title('testijoukon ennusteen ja oikean arvon erotus');

figure(3)

plot(oikea);

title('testijoukon ennuste ja oikea arvo');
hold on

plot(ennuste2,'r+');

hold off

% Virheet, jotka lasketaan kdyttdmalld verkkoa
ennuste = sim(net, opetus);

opetus_svirhe = var(kohde - ennuste) / var(kohde)

ennuste = sim(net, testi);
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testi_svirhe = var(oikea - ennuste) / var(oikea)

ennuste = sim(net, koko);
koko_svirhe = var(tavoite - ennuste) / var(tavoite)

figure(4);

plot(exp(tavoite));

title('Koko joukon ennuste ja oikea arvo');
ylabel("EPRA indeksin arvo');
xlabel('"Havainnot');

hold on;

plot(exp(ennuste3), 'r--");
legend('Oikea arvo','ennuste');
hold off;

axis tight

print -f4 -dtiff 'ajola’

figure(5);

plot(exp(tavoite)-exp(ennuste3));
title('Tavoitearvon ja ennustetun arvon erotus');
xlabel('"Havainnot');

ylabel('Absoluuttinen virhe');

figure(6);
plot((exp(tavoite)-exp(ennuste3))./exp(tavoite)*100);
title('Virhe prosentteina’);

xlabel("Havainnot');

ylabel("Prosentuaalinen virhe');

axis tight

print -f6 -dtiff 'ajolb'

% tulostetaan ndytolle painokertoimet
netIW{1};

net. LW{2};

net.b{l};

net.b{2};

% lasketaaan selitysaste
keskiarvo_y = mean(ts(1,1:end))

ss_yy =0;
for i = 1:size(ts,2),

ss_yy =ss_yy + (ts(1,i) - keskiarvo_y)"2;
end

sse =0;
for i =1:length(tavoite),

sse = sse + (tavoite(i) - ennuste3(i))"2;
end

38(41)



Liite 2: GARCH-malli

Mallin selittavat muuttujat: osakeindeksi, 3k
Aikasarjan data vuosilta: 31.1.1995-28.2.2007

Mean: ARMAX(1,0,2); Variance: GARCH(1,1)

Conditional Probability Distribution: T
Number of Model Parameters Estimated: 8

Standard
Parameter Value Error
C 0.0079897 0.0031147
AR(D) -0.019918 0.079301
Regress(1) 0.34156 0.068067
Regress(2) 0.067837 0.048913
K 7 .354e-005 0.00018776
GARCH(D) 0.91409 0.1655
ARCH(1) 0.044494 0.07033
DoF 5.5961 2.7755

Parhaan yksittdisen ennusteen selitysaste =

0.2025

Ennusteiden keskiarvon korrelaatio oikeiden indeksin arvojen kanssa

0.5599
Ennusteiden keskiarvon selitysaste =

0.3136

k korko

T
Statistic

0.3917
5.5231
0.6327
2.0163

Mallin selittavat muuttujat: osakeindeksi, 3kk korko

Aikasarjan data vuosilta: 31.1.1995-28.2.2005
Mean: ARMAX(1,0,2); Variance: GARCH(1,1)

Conditional Probability Distribution: T
Number of Model Parameters Estimated: 8

Standard

Parameter Value Error
C 0.0095135 0.0030599

AR(D) -0.013744 0.08196

Regress(1) 0.084393 0.064459
Regress(2) 0.043977 0.043199
K 0.00014689 0.0003824

GARCH(D) 0.97274 0.069877

ARCH(D) 0.027264 0.17742

DoF 2.3404 0.54583

Parhaan yksittdisen ennusteen selitysaste =
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T
Statistic

13.9206
0.1537
4.2878



0.1587

Ennusteiden keskiarvon korrelaatio oikeiden indeksin arvojen kanssa =
-0.1712

Ennusteiden keskiarvon selitysaste =
0.0293

Mallin selittdvat muuttujat: osakeindeksi, 3kk korko
Aikasarjan data vuosilta: 31.1.1990-28.2.2007

Mean: ARMAX(1,0,2); Variance: GARCH(1,1)

Conditional Probability Distribution: T
Number of Model Parameters Estimated: 8

Standard T

Parameter Value Error Statistic
C 0.004549 0.0026201 1.7362
AR(D) 0.058985 0.070261 0.8395
Regress(1) 0.00033451 0.040992 0.0082
Regress(2) 0.41948 0.059296 7.0744
K 0.00051294 0.0019504 0.2630
GARCH(1) 0.60267 1.4671 0.4108
ARCH(D) 0.027222 0.088158 0.3088
DoF 10.864 7.5897 1.4315

Parhaan yksittdisen ennusteen selitysaste =
0.2336

Ennusteiden keskiarvon korrelaatio oikeiden indeksin arvojen kanssa =
0.2170

Ennusteiden keskiarvon selitysaste =
0.0471

Mallin selittdvat muuttujat: osakeindeksi, 3kk korko
Aikasarjan data vuosilta: 31.1.1990-28.2.2005

Mean: ARMAX(1,0,2); Variance: GARCH(1,1)

Conditional Probability Distribution: T
Number of Model Parameters Estimated: 8
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Standard T

Parameter Value Error Statistic
C 0.0073068 0.002961 2.4677
AR(D) 0.050778 0.078051 0.6506
Regress(1) 0.031717 0.040726 0.7788
Regress(2) 0.047014 0.072066 0.6524
K 0.0011346 0.001878 0.6042
GARCH(1) 0.27207 1.1524 0.2361
ARCH(1) 0.067363 0.1101 0.6118
DoF 6.6538 3.5791 1.8591

Parhaan yksittdisen ennusteen selitysaste =
0.2188

Ennusteiden keskiarvon korrelaatio oikeiden indeksin arvojen kanssa =
0.3457

Ennusteiden keskiarvon selitysaste =

0.1195
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