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ABSTRACT

Despite evidence of their herding behavior and optimism bias, equity analysts have been
acknowledged for providing the best proxy for future corporate earnings for many decades. Previous
studies have documented equity analysts’ superior forecast accuracy compared to statistical models
throughout the 1980s and 1990s. The past decades have shown significant enhancements in CPU
efficiency and computational power, enabling the use of big data and artificial intelligence. While the
use of machine learning has revolutionized areas in the financial industry ranging from algorithmic
trading to risk management and fraud detection, the application of machine learning has not been
explored in the context of corporate earnings forecasts. This study leverages state-of-the-art machine
learning algorithms to explore the potential of machine learning as a standalone estimator for future
corporate earnings per share. By implementing a machine learning algorithm based on accounting
figures and stock information we compare the forecast accuracy to those of equity analysts at
horizons of one, two, and four quarters to evaluate the applicability of machine learning. We find
that the Catboost algorithm produces more accurate earnings per share forecasts than equity
analysts on average across all horizons, which is statistically significant on horizons of two and four
quarters. In addition, we find that the Catboost algorithm forecasts are more accurate than equity
analysts’ when there is a low analyst coverage and a high forecast dispersion among analysts as well as
when the market capitalization is small. The results of this study provide preliminary support for the
potential to use machine learning as a standalone estimator for future corporate earnings.
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1 INDLEDNING

Pracise og korrekte indtjeningsestimater har stor pévirkning pi adskillige omrider inden for
akademia, sivel som interessenter inden for den finansielle sektor. Indtjeningsestimater anvendes
som primert input i alt fra verdiansettelser, aktivallokering, samt diverse finansielle og
regnskabsmeassige negletal, herunder implied cost of capital og fremtidig price-earnings ratio
(Schreiner & Spremann, 2007). Siden 1980’erne har der blandt akademikere og praktikere, eksisteret
bred enighed om, at aktieanalytikeres indtjeningsestimater udger den bedste proxy for selskabers
fremtidige indtjening, grundet analytikeres overlegne forecast pracision sammenlignet med statiske
modeller (Brown et al., 1987). I litteraturen er flere problematikker forbundet med aktieanalytikeres
indtjeningsestimater identificeret. Litteraturen historisk kunne dokumentere empirisk evidens for
systematiske fejl i analytikeres indtjeningsestimater i form af herding og optimisme bias (Beckers et
al., 2004).

Ydermere er der de seneste r sket et fald i analytikerdekningen som felge af regulatoriske @ndringer i
aktieanalytikeres arbejdsvilkir, der blandt andet har begrenset adgang til selskabers ledelse. Machine
learning kan potentielt lose nogle af disse udfordringer, og dermed give en bedre proxy for selskabers
fremtidige indtjening, da brugen af machine learning har vist sig at revolutionere utallige andre
omrader i den finansielle sektor. I den finansielle sektor benyttes machine learning blandt andet i
forbindelse med identificering af regnskabssvindel og risikostyring samt inden for algoritmisk
trading, hvor hedgefonde sisom Walnut Investments og Renaissance Technologies har haft stor
succes med implementeringen af machine learning (Faggella, 2020).

Set i lyset af machine learnings succesfulde implementering i den finansielle sektor er det
overraskende at forskningen indenfor anvendelsen af machine learning i forbindelse med
automatisering af indtjeningsestimer er yderst begrenset. I litteraturen udger Elend et al. (2020) det
eneste studie, der underseger machine learning modellers anvendelighed i forbindelse med
estimering af selskabers fremtidig indtjening. Elend et al. (2020) resultater var banebrydende, da
disse indikerede at en machine learning model, pi baggrund af regnskabstal og aktiedata, opniede
mere pracise indtjeningsestimater end aktieanalytikere. Elend et al. (2020) banebrydende resultater
understreger machine learnings potentiale for at automatisere indtjeningsestimater, men berer kun
overfladen med sine preliminzre resultater.

Athandlingen ensker hertil at skabe et mere nuanceret indblik i anvendeligheden af machine learning
algoritmer, baseret pa regnskabs- og aktieinformations, som proxy for selskabers fremtidige indtjening,
hvortil felgende problemstilling er udarbejdet:

1 hvilket omfang kan en machine learning model baseret pd regnskabstal og aktiedata
anvendes til at estimere selskabers fremtidige indtjening per aktie?



1 Indledning

Med henblik pid at strukturere samt sikre en fyldestgorende besvarelse af den fremstillede
problemstilling, vil felgende arbejdsspergsmail lebende besvares i athandlingen:

o Hvilken indflydelse har forecast horisonten pd machine learning modellens anvendelighed?

o Er der industrier, hvor machine learning modellen har sterre anvendelighed end andre, samt
er det mest hensigtsmassigt at implementere industrispecifikke modeller frem for en generel
model?

o Hvilken indflydelse har selskabers storrelse samt analytikerdekning pa machine learning
modellens anvendelighed?

Formilet med athandlingen er at give akademikere og praktikere en bedre forstielse af machine
learnings anvendelighed samt et indblik i, hvornar det er mest optimalt at benytte machine learning
baserede forecast fremfor analytikerestimater, som proxy for selskabers fremtidige indtjening.
Afhandlingens primare bidrag til litteraturen vil hertil vare at skabe et mere nuanceret billede af, i
hvilket omfang, samt i hvilke sammenh@nge machine learning baserede forecast udger en
hensigtsmassig proxy for selskabers fremtidige indtjening. Dette underseges gennem en af
dekomponering af modellens resultaterne fordelt pa forskellige industrier, virksomhedsterrelser
samt analytikerdekning.

1.1 AFGRANSNING

Da der i athandlingen legges stor vagt pi at danne en fundamental forstielsesramme for machine
learning algoritmer og anvendelsen heraf, qua afhandlingens mailgruppe, er matematiske
udledninger begrenset. Ydermere inddrager athandlingen ikke implementeringsmessige og praktiske
implikationer ved anvendelsen machine learning, herunder dataindsamling og automatisering heraf
samt regulatoriske forhold.

1.1.1 Data

Afhandlingens datagrundlag vil udelukkende besta af amerikanske selskaber, da data vedrerende
amerikanske selskaber ofte er mere fyldestgorende end eksempelvis data vedrerende europziske
selskaber. Sterrelsen samt kompletheden af data er yderst vigtigt i forbindelse med implementering
af machine learning modeller, hvor store mengder data ofte er et succeskriterie for en god model.
Endvidere vil athandlingens datagrundlag alene besti af bersnoterede selskaber, da private
virksomheder ikke er forpligtet til at offentliggere regnskabstal i USA, hvorfor denne afgrensning er
en naturlig konsekvens af den gzldende regulering.

Til vurderingen af machine learning modellens anvendelighed vil modellens forecast pracisionen
sammenlignes med analytikeres konsensus estimat, der udger et gennemsnit af alle analytikeres
estimater for et givent selskab pa et givne tidspunkt. Arsagen til valget af konsensusestimatet fremfor
individuelle analytikerestimater er, at konsensusestimat afspejler det estimat, der anvendes af
akademikere og praktikere som proxy for selskabers fremtidige indtjening.
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Datagrundlaget i athandlingen afgrenses til data fra perioden 1995-2020. Den valgte tidsperiode for
datagrundlaget tager hejde for @ndringer i okonomiske konjunkturer, sivel som strukeurelle
@ndringer i forretningsmodeller samt omkostningsstrukturer og minimerer dermed time period bias
(CFI Institute, 2021). Datagrundlaget giver dermed et representativt grundlag for analysen samt for
generaliserbarheden i athandlingens konklusioner.

1.1.2 INPUTVARIABLE

Valget af inputvariable i machine learning modellen udger et essentielt element i en
modelleringsprocessen, hvortil athandlingens fokus pa at undersege machine learnings
anvendelighed som proxy i akademia og praksis kraver, at inputdata er let lettilgzengelig. Det er hertil
fundet hensigtsmassigt at begrense inputvariable til fundamentale regnskabstal, da det i studierne af
Elend et al. (2020) og Ball & Ghysels (2017) blev konstateret, at netop disse inputvariable havde en
hej forklaringskraft for selskabers fremtidig indtjening. Ydermere benyttes aktiedata i form af
aktieafkast og aktiekurser ligeledes som inputvariable, da W.Beaver et al. (1980), Collins et al. (1987)
og Freeman (1987) dokumenterede at aktieafkast opfanger information om selskabers fremtidige
indtjening.



2 LITTERATURE REVIEW

Formalet med kapitlet er at kortlegge relevant litteratur samt at skabe et overblik over athandlingens
primere fokusomrader. I kapitlet vil leseren prasenteres for forskellige aspekter af analytikeres forecast
pracision, beskrevet i litteraturen. Ydermere vil forskellige modeller anvendt i litteraturen i forbindelse
med automatisering af selskabers indtjeningsestimater, samt resultaterne heraf prasenteres. Kapitlet
vil endvidere gore det muligt at evaluere, hvordan athandlingen bidrager til den eksisterende litteratur
og derigennem skabe fundamentet for en diskussion af athandlingens resultater.

Key takeaways: Litteraturen har siden 1980erne fastsliet, at det ikke var muligt for statistiske modeller
at opnd en hgjere forecast precision end analytikere. Nyere studier af Ball & Ghysels (2017) og Elend
al. (2020) viste dog banebrydende resultater, da disse ved anvendelse af avancerede statistiske modeller

og machine learning formiede at outperforme analytikere ved estimering af amerikanske selskabers
EPS.

2.1 ANALYTIKER PERFORMANCE GENERELT

Analytikeres forecast pracision er beskrevet omfattende i litteraturen igennem arene, og har siden
artusindeskiftet haft fokus pa at identificere faktorer, der pavirker analytikeres performance.
Analytikeres forecast pracision har veret i fokus, grundet bide praktikere og akademikeres
anvendelse af disse i forbindelse med vardiansettelser, aktivallokering, samt diverse finansielle og
regnskabsmassige negletal. Litteraturen indenfor analytikeres forecast pracision kan hovedsageligt
inddeles i de tre fokusomrader; faktorer der pavirker analytikeres estimater, analytikeres incitamenter
samt analytikeres indvirkning pd de finansielle markeder. Pi baggrund heraf vil afsnittet inddeles i
disse hovedomrader og vil hertil beskrive relevante resultater fremstillet i litteraturen.

2.1.1 FAKTORER DER PAVIRKER ANALYTIKERES PERFORMANCE

Eksisterende litteratur omhandlende faktorer, der pavirker analytikeres forecast pracision, anskuer
omradet fra forskellige perspektiver. Visse studier identificerer virksomheds- og analytikerspecifikke
karakteristika, der pavirker analytikeres forecast pracision, mens andre studier fokuserer pi eksterne
faktorer sisom kvaliteten af regnskaber og &ndring i regnskabspraksis.

VIRKSOMHEDS- OG ANALYTIKERSPECIFIKKE FAKTORER

Et stort omfang af studier identificerede, at forskellige analytikerspecifikke karakteristika havde
indflydelse pd analytikeres forecast pracision (Athavale et al., 2013; Barniv et al., 2005; Clement,
1999; Jacob et al., 1999; Myring & Wrege, 2009). Jacob et al. (1999) undersogte hvorvidt
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analytikerspecifikke karakteristika herunder; forecast horisont, @ndring i antal analytikere,
analytikeres erfaring, antal selskaber analytikeren dakker, storrelse pa broker, kunne forklare
variation i analytikeres forecast pracision. Jacob et al. (1999) konstaterede hertil en stark relation
mellem de analytikerspecifikke variable og analytikeres forecast pracision. Clement (1999)
undersogte ligeledes indflydelsen af analytikerspecifikke karakteristika pa analytikeres forecast
pracision, og valgte hertil at inkorporere yderligere variable for analytikeres erfaring. Resultaterne
fremfort af Clement (1999) var konsistente med konklusionerne fremstillet af Jacob et al. (1999).
Ifolge Maines et al. (1997) har analytikeres erfaring en essentiel betydning for analytikeres forecast
pracision, hvilket endvidere kommer til udtryk i Maines et al. (1997) resultater, der vidnede om en
sammenhang mellem analytikeres forecast pracision og analytikeres erfaring. Maines et al. (1997)
konkluderer i studiet, at erfarne analytikeres forecast estimater barer preg af markant sterre
precision end forecast fra uerfarne analytikere. Mikhail et al. (1997) konkluderer hertil, at
analytikeres erfaring med individuelle virksomheder eger analytikerens forecast pracision. Ifelge
Mikhail et al. (1997) vil analytikere, der har indgaende kendskab til individuelle virksomheder have et
mere solidt fundament at basere forecast pa, hvilket reducerer forecast fejlen i analytikeres
estimater.

Metoderne udviklet af Jacob et al. (1999) og Clement (1999) er inkorporeret i mange nyere studier,
herunder af Bae et al. (2008), der undersogte forskellen mellem henholdsvis indenlandske og
udenlandske analytikeres forecast precision. Ydermere benytter Jacob et al. (2008) delkomponenter
af Jacob et al. (1999) og Clement (1999) metode til at undersege, hvorvidt analytikere med
tilknytning til investeringsbanker opnir en hgjere forecast pracision. Jacob et al. (2008) konkluderer
hertil, at analytikere med tilknytning til investeringsbanker gennemsnitligt har en hejere pracision
end analytikere uden tilknytning. Udover virksomheds- og analytikerspecifikke karakteristika, har
tidligere studier ligeledes identificeret, at de makrogkonomiske forhold der omgiver selskaber, har
indflydelse pa analytikeres forecast pracision. Ifelge Chopra (1998) steg pracisionen i analytikeres
indtjeningsestimater, sifremt der forekom en hej ekonomisk vakst. Modsat konstaterede Chopra
(1998) et fald i forecast pracisionen, nar der ikke forekom en hej ekonomisk vaekst. Hope & Kang
(2005) undersogte ligeledes hvordan makroekonomisk usikkerhed pavirker analytikeres pracision pa
internationalt plan. Ved at benytte inflation og valutakurs volatilitet, som mil for den
makroekonomiske usikkerhed, dokumenterede Hope & Kang (2005) evidens for, at analytikeres
forecast pracision falder i takt med, at den makrookonomiske usikkerhed stiger. Ydermere
konstaterede Hope & Kang (2005), at den negative relation mellem analytikeres forecast pracision
og makrogkonomisk usikkerhed var stzrkest for udviklingslande.

REGNSKABSRELATEREDE FAKTORER

Analytikeres primere arbejde bestir i at evaluere selskabers performance, hvilket kraver information
fra mange forskellige informationskilder. Detaljerede finansielle opgerelser sisom resultatopgerelse,
balance og pengestremsopgerelser, udger hertil et vesentligt grundlag for analytikeres indtjenings
estimater (Brown et al., 2014). I litteraturen har adskillelige forskere undersegt hvorvidt der fremgar
en sammenhng mellem forecast pracisionen blandt analytikere og kvaliteten af underliggende
finansielle opgerelser (Dhaliwal et al., 2012; Holland, 1998; Kwag & Small, 2007; Lang &
Lundholm, 1996; Tong, 2007).

Ifelge Holland (1998), fremgik der en hejere forecast pracision i analytikeres estimater, nar der forela
detaljeret information i forlengelse af finansielle opgerelser, i form af beskrivende og forklarende
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noter. Ydermere udgjorde selskaber regnskabspraksis ligeledes en vasentlig faktor for analytikeres
estimater. Hope (2003), der undersegte sammenhangen mellem analytikeres pracision i indtjenings
estimater og detaljeringsgraden i arsrapporter i mere end 22 lande, kunne konstatere at analytikeres
forecast pracision var hejere, i tilfzlde hvor selskabernes regnskabspraksis fremgir eksplicit.
Ydermere har studier vist, at detaljeringsgraden af ikke-finansielt data ligeledes har indflydelse pa
analytikeres estimater. P4 baggrund af en analyse af ikke-finansielt data, i form af CSR-rapporter fra
mere end 31 lande, konkluderede Dhaliwal et al. (2012), at udgivelse af CSR-rapporter ogede
analytikeres forecast pracision. Ydermere kunne Yu (2010), der undersogte antallet af corporate
governance disclosures i drsrapporten indflydelse pa analytikernes forecast pracision, konstatere at
analytikere foretager mere pracise indtjeningsestimater sifremt selskaberne offentligger mere
omfattende corporate governance disclosures. Kwag & Small (2007), der ligeledes undersogte
ikke-finansiel data indflydelse pa analytikeres estimater, understottede konklusionerne fremstillet af
Dhaliwal et al. (2012) og Yu (2010), da de kunne konkludere at indferslen af Regulation Fair
Disclosure (FD)' medforte et vasentligt fald i analytikeres forecast pracision. Modsat Kwag & Small
(2007) konklusioner konkluderede Tong (2007), at internationale regulativer med fokus pa at oge
transparens, herunder FD. ikke havde en signifikant indflydelse pd analytikernes forecast
pracision.

Kvaliteten af rapporterede finansielle opgerelser, kan i mange tilfzlde forklares af revisionskvaliteten.
Endvidere kan revisionskvaliteten anskues pa baggrund af forskellige variable sisom sterrelsen pa
revisionsselskabet samt hvorvidt revisionsselskabet har specialiseret sig inden for en given industri.
Behn et al. (2007) undersegte hvorvidt kvaliteten af revision har indflydelse p4 analytikeres evne til at
estimere fremtidig indtjening og fandt hertil evidens for, at analytikeres estimater havde hejere
pracision, nir revisionen er udfert af enten Big Four (EY, Deloitte, KPMG, PwC) eller en industri
specifik revisor. Resultaterne indikerede dermed, at en bedre analytiker performance kan relateres til
revision af hej kvalitet enten i form af Big Four eller en industrispecialist. Xie et al. (2012) kunne
ligeledes bekrzfte den positive relation mellem analytikeres forecast pracision og kvaliteten af
finansiel rapportering fremstillet af Behn et al. (2007).

2.1.2 INCITAMENTER

Analytikere har gennem drene varet fokuspunkt for kritik og debat grundet kvaliteten af deres
estimater. Akademisk research i mange ir kunne dokumentere systematiske fejl i analytikeres

indtjeningsforecast, der hovedsageligt kan opdeles i kategorierne Optimsme og Herding (Beckers et
al., 2004)

OPTIMISME BIAS

En af de mest udbredte, konsistente og robuste kognitive bias inden for psykologi og behaviorial
economics er optimisme bias, der er identificeret blandt mennesker pa tvert af lande, kulturer og
uddannelsesniveauer (Sharot, 2011). Optimisme bias handler i sin simpleste form om, at vi
mennesker overestimater positive begivenheder og underestimerer negative begivenheder (Sharot,
2011).

'FD er en regel vedtaget af Securities and Exchange Commission (SEC) i et forseg pi at forhindre offentlige
virksomheders selektive offentliggerelser til professionelle pd markedet og visse aktionarer.
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Optimisme bias blandt aktieanalytikere er undersegt pa adskillelige markeder de sidste 25-30 ir.
Blandt andet undersegte Dreman & Berry (1995) analytikeres indtjeningsestimater pd det
amerikanske marked i perioden 1974 til 1991, og identificerede hertil en gennemsnitlig afvigelse pa
20% i forhold til det realiserede EPS. Dreman and Berry (1995) konkluderede hertil, at analytikere
udviste optimisme bias i deres EPS forecast i hele perioden, samt at der ikke forekom en signifikant
forskel i optimisme biaset pa tvars af industrier eller skonomiske cyklusser. Optimisme bias blandt
analytikere er yderligere fundet statistisk signifikant pi andre markeder, herunder Storbritannien
(Capstaft et al., 1995; De Bondt & Forbes*, 1999), Tyskland (Capstaff & Rees, 1998), Europa
(Beckers et al., 2004; Capstaft et al., 2001) og senest Frankrig (Galanti & Vaubourg, 2017). Beckers
et al. (2004) adskilte sig fra tidligere research ved at identificere faktorer, der pavirkede bade
Optimisme bias og analytikeres forecast precision mere generelt. Beckers et al. (2004) kunne hertil
konstatere, at optimisme bias og heje forecast fejl var mere udbredt blandt selskaber med en hejere
historisk aktie volatilitet samt med en hej spredning af analytiker forecast. Ydermere identificerede
Beckers et al. (2004) en vasentlig forskel i optimisme bias pd tvers af industrier, herunder blev
forbruger-, sundhed-, forsynings- og transportsektorerne identificeret som de brancher med lavest
forecast fejl, og den laveste grad af optimisme bias. Industriforskellen fremfert af Beckers et al.
(2004) er konsistente med resultaterne fremstillet af Capstaft et al. (2001), der ligeledes konstaterede
industriforskelle. Beckers et al (2004) bekraftede ydermere tidligere research pa omradet (Capstaff et
al., 2001; Capstaff & Rees, 1998; De Bondt & Forbes*, 1999), der viste en hejre forecast fejl samt
optimisme bias pa lengere forecast horisonter.

Litteraturen har lenge forsegt at klarlegge drsagerne bag optimisme bias. En af de primere arsager,
identificeret i litteraturen er interessekonflikten mellem Equity research og Investment banking
afdelingen (Arand & Kerl, 2015; Devos, 2014). Interesse konflikten opstir ved, at sifremt analytikere
udsteder positive rapporter og analyser omhandlende et givent selskab, vil det alt andet lige vare
nemmere for Investment banking afdelingen at skabe eller opretholde kundeforholdet (Brien et al.,
2005; Dechow et al., 2000; McKnight et al., 2010; Michaely & Womack, 1999). Interessekonflikt
kommer blandt andet til udtryk SEC forliget kendt under navnet “Global Research Analyst

Settlement™?.

Ydermere er interessekonflikten for analytikere ansat af brokers i litteraturen identificeret som en drsag
til optimisme bias (Carleton et al., 1998; Jackson, 2005; Mehran & Stulz, 2007). Optimistiske forecast
blandt analytikere vil alt andet lige generere flere kebsordrer, og dermed ege indtjeningen for brokers
i form af kurtage.

HEerpING

Herding er et veletableret socialt fznomen, der er bredt diskuteret blandt akademikere, og akademisk
forskning indenfor omradet har resulteret i en lang rekke teorier. Herding blandt analytikere siges at
forekomme, sifremt analytikere i forbindelse med forecast valger at se bort fra egne estimater, og i
stedet forecaste mod konsensus fra andre analytikere (Bernhardt et al., 2006).

Klassisk ekonomisk teori fastslr, at investeringsbeslutninger baserer sig pa rationelle forventninger
med udgangspunkt i al offentlig tilgengelig information. Keynes (1936) stillede dog spergsmalstegn
til denne opfattelse, da investorer ifelge ham har en tendens til at agere pa baggrund af egen
information og interesser, grundet en frygt for, at modstridende adferd vil skade deres omdemme.

2Forlig med ti af de storste investment banks.
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Scharfstein og Stein (1990) byggede videre pa Keynes (1936) opfattelse, ved at undersege herding
adferd i en forretningsmessig sammenhang, og kunne hertil konkludere at herding forekommer i
forskellige sammenhange, grundet managers naturlige forseg pi at forbedre deres omdemme (Se
ogsi: Rajan, 2006). Ydermere konkluderede Scharfstein og Stein (1990) at incitamentet til herding er
sterst, nir managers karrieremuligheder uden for virksomheden er uattraktive, samt nar aflenning
baseres pa absolutte frem for relative performance mal.

Hong et al. (2000) valgte at undersege herding blandt analytikere, samt de implicitte incitamenter
analytikere stir overfor. Hong et al. (2000) konkluderede hertil at henholdsvis uerfarne og erfarne
analytikere har forskellige incitamenter. Uerfarne analytikere straffes i hejere grad for utilstraekkelig
forecast performance og forecast der afviger fra konsensus. I forlengelse heraf indikerede resultaterne
fra studiet, at uerfarne analytikere udviser en hejere grad af herding, i form af, at forecaste tettere pa
konsensus end erfarne analytikere. Stickel (1990) og Graham (1999) konstaterede en tendens til, at
herding steg i takt med antallet af estimater, der 14 tet pa konsensusestimatet, samt i forbindelse med
en lav forecast pracision i analytikeres tidligere estimater. Graham (1999) forskning baserede sig pa
Scharfstein og Stein (1990) model, og resultaterne heraf indikerede, at safremt analytikere havde et
godt omdemme eller en lav evne, var analytikere tilbgjelige til herding. Bikhchandani et al. (1992)
argumenterede hertil for, at det i visse tilfzlde er mest optimalt for analytikere, at se bort fra privat
information og felge andres anbefalinger, da disse besidder vigtige informationer. Welch (2000)
resultater indikerede ligeledes herding blandt analytikere, da det fremgik heraf, at analytikeres keb og
salg anbefalinger, havde en signifikant indflydelse pa de to efterfelgende analytikeres anbefalinger.
Welch (2000) resultater var dog modstridende med Bikhchandani et al. (1992) argumentation, da
resultaterne viste, at der ingen sammenhang var mellem anvendelsen af konsensusestimater og
pracisionen heraf. Welch (2000) resultater indikerede dermed, at indflydelsen af konsensus estimater
ikke opstod i forseget pa at opnd yderligere information, der kunne forbedre analytikerens egne
anbefalinger.

Nyere research pd omradet prasenterer empiriske beviser for herding adfzrd blandt analytikere, samt
bekrafter vasentlige hovedpointer fra forhenvarende studier, hvilket vidner om, at herding adferd
stadig forekommer blandt analytikere i nyere tid (Keskek et al., 2014; Leece & White, 2017)

2.1.3 INDFLYDELSE PA MARKEDET

I modsetning til tidligere nevnte studier, der fokuserer pa analytikeres adfzrd samt faktorer der
pavirker pracisionen i indtjeningsestimater, har andre studier forsegt at adressere analytikeres
indflydelse pi de finansielle markeder (Brown & Hugon, 2009; T. C.-T. Hou et al., 2014; Jung et al.,
2019). Litteraturen for analytikeres indtjenings estimater har vist en konsistent positiv
markedsreaktion, nar analytikere foretager @ndringer i indtjenings estimater. I USA dokumenterer
studier af Jung et al. (2019) samt Brown & Hugon (2009) en positiv relation mellem analytikeres
indtjeningsestimater og afkast pd aktiemarkedet. Ligeledes dokumenterer Bandyopadhyay et al.
(1995) og Arand et al. (2015) tilsvarende resultater i henholdsvis Canada og resten af verden. Hou et
al. (2014), der undersogte selvsamme relation pa det Australske marked, konkluderede at aktier med
en opadgiende @ndring i indtjenings estimatet oplevede positive afkast, mens aktier med
nedadgiende 2ndringer havde negative afkast. Denne effekt var mest fremtredende blandt aktier
med hej informationsusikkerhed (T. C.-T. Hou et al., 2014).
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Michel (2017), der undersogte investorers reaktion pa analytikeres forecast, identificerede at
investorer overreagerer pd forecast, der er identisk med minimum eller maksimum af ledelsens
guidance speznd. Michel (2017) henviste hertil til, at overreaktion var drevet af overselvsikre
investorer, der investerer pd baggrund af informations usikkerhed. Yderligere studier pd omradet
konkluderer, at investorers reaktion pi henholdsvis star-analytikere’ og ikke star-analytikeres
estimater ikke afviger (Kerl & Ohlert, 2015). Resultaterne indikerede dermed, at markedet ikke tager
hejde for analytikeres historiske evne til at estimere indtjening.

2.2 AUTOMATISERING AF INDTJENINGSFORECAST

Forskningen inden for analytikeres indtjeningsestimater startede, da man inden for akademia
onskede at finde en hensigtsmessig proxy for forventninger til virksomheders fremtidige indtjening,
herunder serligt EPS (Bradshaw et al., 2012). Litteraturen har hertil beskaftiget sig med at
automatisere indtjeningsestimater, med henblik pid at opna det bedste estimat for selskabers
fremtidige EPS.

Fokusset pd at udvikle en proxy for fremtidig EPS opstod som led i, dengang banebrydende viden
om sammenhangen mellem regnskabstal og aktiekurser fremfort Ball & Brown (1968). I 1970erne
og 1980erne offentliggjorde adskillige studier resultater, der understottede konsensus om, at
analytikeres estimater var det bedste bud pa selskabers fremtidige EPS, hvilket sidenhen blev den
generelle opfattelse pi omradet (Brown, Hagerman, et al., 1987, 1987; Brown & Rozeff, 1978;
Collins & Hopwood, 1980; Fried & Givoly, 1982; O’brien, 1988).Litteraturen har siden 1980%rne og
1990°erne beskaftiget sig minimalt med indtjeningsforecast, hvilket Kothari (2001) beskriver
saledes:

I deliberately keep my remarks on the earnings’ time-series properties short because I
believe this literature is fast becoming extinct. The main reason is the easy availability of
a better substitute: analysts’ forecasts are available at a low cost in machine-readable form
for a large fraction of publicly traded firms. (s.145)

Det seneste arti er der sket et paradigmeskifte inden for forskning af indtjeningsforecast, da
introduktionen af MIDAS (Mixed frequency), big data og machine learning, har muliggjort
udviklingen af nye tidserie modeller. I det folgende afsnit vil litteraturen inden for
indtjeningsforecast hertil inddeles i de tre overordnede forecast metoder anvendt pa omradet,
herunder statistiske modeller og machine learning.

2.2.1 STATISTISKE MODELLER

Adskillelige studier har undersegt tidsserie egenskaberne ved selskabers arlige indtjening og har hertil
konstateret, at selskabers indtjening approksimativt felger en random walk udvikling, hvilket blev
den generelle opfattelse i slutning af 1970%rne Little, 1962; R. Ball & Watts, 1972; Brown,
Hagerman, et al.,, 1987). Mange studier tager udgangspunkt i denne generelle opfattelse, og
sammenligner hertil forecast pracisionen mellem tidsserie forecast og analytiker forecast. Disse
studier kan overordnet set inddeles i to kategorier, henholdsvis studier der ensker at klarlegge

3Henviser til hejt rankede analytikere i Wall Street Journal



2 Litterature Review

hvorvidt analytikeres forecast pracision var overlegen i forhold til tidsserie forecast og studier, der
undersoger drsagen til analytikeres tilsyneladende overlegenhed.

Fried & Givoly (1982) undersegte, hvorvidt analytikeres forecast var overlegne i forhold til
tidsseriemodeller, og argumenterede hertil for, at analytikeres outperformance af tidsseriemodeller
skyldtes analytikeres informations fordel. Fried & Givoly (1982) resultater viste endvidere, at
analytikeres forecast fejl var 16,4%, og dermed outperformede en random walk model med en
forecast fejl pa 19,3%, hvilket var konsistente resultaterne fremstillet i lignende studier. Blandt andet
fremgik det af Collins & Hopwood (1980) resultater, at analytikeres gennemsnitlige forecast fejl var
31,7% sammenlignet med 32,9% for deres konstruerede tidsseriemodel. Modsat tidligere studier
valgte Brown et al. (1987) at undersege arsagen til analytikernes outperformance af statistiske
modeller. Brown et al. (1987) resultater viste endvidere en positiv sammenhazng mellem
virtksomhedssterrelsen og analytikeres outperformance, og ydermere en negativ sammenhang
mellem analytiker performance og spredningen i analytikerestimaterne. Brown et al. (1987) og andre
lignende studier, herunder Kross et al. (1990) og Lys and Soo (1995) konstaterede ligeledes en negativ
korrelation mellem analytikeres outperformance af statistiske modeller og lengden af forecast
horisonten. Brown et al. (1987) konkluderede i sit studie at analytikeres outperformance primart
skyldtes, analytikeres adgang til mere information, samt et timings element. Ydermere bekraftede
Kross et al. (1990) og Lys and Soo (1995) timing effekten, der blandt andet fremgar ved at statistiske
modeller baseret pa regnskabstal ikke har adgang til information mellem regnskabstallenes
offentliggerelse og forecast tidspunktet, hvilket analytikere har. Ydermere argumenterede O’brien
(1988) for, at analytikeres outperformance af statistiske modeller skyldtes analytikeres storre adgang
til information herunder industrispecifik- og makrogkonomiskinformation samt andre analytikeres
forecast, og bekraftede dermed Fried & Givoly (1982).

De statistiske modeller anvendt i de fremstillede studier, der forsegte at klarlegge hvorvidt analytikeres
forecast pracision var overlegen, baserede sig hovedsageligt pd Box-Jenkins (ARIMA) eller random
walk modeller. Box Jenkins forseger grundleggende at forecaste fremtidige vardier af en tidsserie ved
at benytte de tre komponenter; autoregressiv, differentiering og moving average (Box et al., 2015, s.
88-97). Forecasting af earnings ved brug af Box-Jenkins er endvidere undersegt af Brown & Rozeft
(1978), Collins and Hopwood (1980), Brown et al. (1987), Lys & Soo (1995). I modstning til Box-
Jenkins modeller tager random walk modeller udgangspunkt i den grundleggende antagelse, at den
naste verdi i en tidserie baserer sig pa den forrige vardi kombineret med en tilfzldighed (Nau, 2020,
par. Random Walk Model). Random walk modeller benyttes blandt andet af Brown et al. (1987),
Foster (1977), Lorek (1979), Bathke og Lorek (1984) og senest i forbindelse med Bradshaw et al. (2012)
genundersegelse af litteraturens resultater.

Bradshaw et al. (2012) genundersegelse af litteraturen resultater, der indikerede at analytikere
outperformede tidsseriemodeller, afslorede at tidligere studier primart baserede sig pi mindre
datagrundlag, bestidende af store veletablerede og stabile virksomheder. I studiet konkluderede
Bradshaw et al. (2012), at analytikeres forecast pracision konsekvent outperformede et random walk
forecast ved en forecast horisont pd mindre end et ir. Det fremgik endvidere af Bradshaw et al.
(2012) resultater, at analytikeres outperformance af random walk forecast var sterst, med en forskel
pd 282 basis point, ved forecast foretaget en mined for offentliggerelse af regnskabet. Resultaterne
indikerede dog, at analytikernes outperformance pa kort sigt blev gradvist forringet for hver ekstra
mined tillagt forecast horisonten. Ydermere indikerede resultater, at analytikeres forecast pracision
var aftagende pa lengere horisonter, svarende til forecast horisonter pa to til tre ir, hvortil random
walk forecast viste sig at opna hejere forecast pracision pa visse forecast horisonter. Bradshaw et al.
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(2012) kunne hertil konstatere, at et random walk forecast opniede en markant bedre forecast
pracision end analytikere, sifremt der var tale om sma og nyopstartede selskaber samt i de tilfzlde,
hvor analytikere forecastede ekstreme 2ndringer i EPS. Bradshaw et al. (2012) konkluderede pa
baggrund af resultaterne, at investorer med fordel kan stole pa analytikeres forecast ved en forecast
horisont pa ét ir eller derunder. Bradshaw et al. (2012) konklusioner var dermed konsistente med
konklusionerne fremstillet i litteraturen i 1970-1990erne, men modsvarede samtidig litteraturen i
den forstand, at analytikeres forecast dominans sammenlignet med tidsserie modeller primart
forekommer pa kort sigt.

2.2.2 MULTIVARIATE TIDSSERIE FORECAST

I litteraturen valger hovedparten af studier at benytte regnskabstal som det primar inputdata i de
automatiserede forecast modeller. Ou & Penman (1989) fandt hertil frem til 68 finansielle negletal,
der kunne benyttes i en logistisk regression til at forudsige, hvorvidt en given virksomheds indtjening
steg eller faldt ved nzstkommende arsrapport. Ou & Penman (1989) benyttede de finansielle negletal
i en model til at konstruere lange og korte portefeljer, der endvidere viste sig at generere positive
afkast pd en henholdsvis 12 og 24 maneders horisont i perioden 1973 til 1983. Holthausen & Larcker
(1992) benyttede ligeledes finansielle negletal og baserede disse pd Ou og Penman (1989) i en logistisk
regression til modellering af merafkast 12 méineder efter annoncering af virksomhedernes indtjening.
Pi baggrund af modellen paviste Holthausen & Larcker (1992) et merafkast i intervallet 4,3% til
9,5% i perioden 1978 til 1988. Holthausen & Larcker (1992) merafkast viste sig endvidere ikke at
vare signifikante, og de kunne dermed ikke replikere Ou & Penman (1989) resultater.

Modsat tidligere studier, der benyttede en trinvis regression til at udvalge inputvariable, baserede Lev
& Thiagarajan (1993) udvalgelse af negletal og inputvariable sig pd, hvad analytikere lagde vagt pa
i artikler herunder eksempelvis Wall Street Journal, Value Line, samt aktieanalyse rapporter. Lev &
Thiagarajan (1993) anvendelse af nogletal viste endvidere en gennemsnitligt R? verdi pi omtrent 0,7
pd baggrund af data fra1980%erne. I et nyere studie fra 2017 benyttede Yan & Zheng (2017) data science
til at konstruere 18.000 fundamentale ratios pa baggrund af 240 regnskabsvariable og 67 finansielle
negletal og resultaterne heraf indikerede, at en stor del af de konstrueret negletal havde en signifikant
forklaringskraft for udviklingen i aktieafkastet. Ydermere konstaterede Yan & Zheng (2017), at evnen
til at forudsige aktieatkastet var bedst blandt smi og udzkkede virksomheder. Yan & Zheng (2017)
resultater understregede endvidere anvendeligheden af data science i forbindelse med finansielle- og
regnskabsmassige problemstillinger.

Inden for den finansielle sektor har adgang til hejfrekvensdata muliggjort anvendelsen af nye og mere
sofistikerede forecast modeller (Subrahmanyam, 2019). Et eksempel herpi er Mixed frequency
regression (MIDAS) modellen, der forseger at lose nogle af udfordringerne ved Box-Jenkins,
herunder kravet om data pd samme frekvens (R. T. Ball & Ghysels, 2017). MIDAS modellen blev
introduceret i 2004, af Ghysels, Santa-Clara og Valkanov, der benyttede modellen til at analysere
forholdet mellem aktieafkast og volatilitet (Ghysels et al., 2004, 2005). MIDAS modellen er
sidenhen hyppigt anvendt af andre forskere, serligt i forbindelse med forecasting af
makrogkonomiske variable (Clements et al., 2008; Andreou et al., 2013; Duarte et al., 2017; Zhang
& Wang, 2019; Gunay et al,, 2020). Ball & Ghysels (2017) undersogte, hvorvidt en MIDAS model
kunne opni en hejere forecast pracision end analytikere i forbindelse med estimering af amerikanske
selskabers EPS, ved en forecast horisont pd et kvartal eller mindre. Ball & Ghysels (2017)
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datagrundlag baserede sig pa data fra 1984 til 2014, og bestod af 1.050 virksomheder, hvor
hovedparten af selskaberne befandt sig i industrierne manufacturing og teknologi. Ball & Ghysels
(2017) benyttede hertil en kombination af regnskabstal, herunder varelager, bruttomargin og COGS
som inputvariable i modellen, hvilke alle er opgjort pa kvartalsbasis. Ydermere benyttede Ball &
Ghysels (2017) de pageldende selskabers manedlige aktie merafkast set i forhold til Fama-French’s
industri portefoljer, aktie volatilitet samt syv makroskonomiske negletal heriblandt oliepriser,
inflation og renten pa tre maneders T-Bill i USA. Ball & Ghysels (2017) konkluderede pa baggrund
af’ resultaterne, at den anvendte MIDAS model opniede en hejere forecast pracision, nir
spredningen af analytikers estimater var hej, samt nir der var tale om mindre selskaber, hvilket
dermed bekrafter konklusionerne fremstillet af Brown et al. (1987), samt Bradshaw et al. (2012). Ball
and Ghysels (2017) konstaterede yderligere, at en kombination af MIDAS modellen og analytikeres
forecast opndede en bedre forecast pracision end de to forecast separat. Ved anvendelse af analytiker
estimater som inputvariable i MIDAS modellen opniede Ball & Ghysels (2017) en statistisk
signifikant bedre performance end analytikerne pa ni ud af ti industrier.

Azevedo et al. (2021) videreudviklede studiet af Ball & Ghysels (2017), ved at kombinere to
forskellige tilgange til forecast af selskabers indtjening. Azevedo et al. (2021) anvendte Ball & Ghysels
(2017) tilgang ved at benytte analytikeres forecast som input i modellen og valgte yderligere at
kombinere dette med en regressions model baseret udelukkende pa finansiel information. Modellen
benyttede blandt andet brutto fortjeneste, hvilket jevnfer Novy-Marx (2013) resultater har en sterk
relation til indtjening. Ydermere fulgte Azevedo et al. (2021) Ashton & Wang (2013) tilgang, der
viste at @ndringer i aktickurs driver indtjening, ved at inkludere den seneste aktieperformance i
modellen. Azevedo et al. (2021) model formar endvidere at outperforme analytikeres forecast
pracision samt at opna et lavere bias end analytikere og andre modeller fremstillet i litteraturen
sisom modellen af Hou et al. (2012) samt Li & Mohanram (2014). Babii et al. (2020) valgte ligeledes
at videreudvikle Ball and Ghysels (2017) model, ved at introducere en machine learning baseret
MIDAS model. Babii et al. (2020) benyttede tilsvarende finansielle og makroskonomiske
inputvariable som Ball and Ghysels (2017), men valgte yderligere at inkludere tekstanalyse af
finansielle nyheder med udgangspunke i Bybee et al. (2020) metode. Babii et al. (2020) resultater
indikerede endvidere at implementeringen af en machine learning MIDAS model var bedre til at
forecaste price-earnings ratio for amerikanske virksomheder end bade analytikere samt random walk
modeller, og demonstrerede dermed machine learnings anvendelighed i forbindelse med forecast af
selskabers indtjening.

2.2.3 MACHINE LEARNING

Anvendelsen af machinelearning i den finansielle sektor har de seneste ar oplevet en enorm vakst. John
Hull understreger dette i nedenstaende citat fra Journal of Risk Management in Financial Institutions,
hvordan machine learning og data science har vundet indpas pi den finansielle sektor:

More generally, machine learning is used in almost every part of the financial service
sector. Not all of my students will become data scientists. But it is becoming
increasingly clear that coding skills (ideally Python) and some knowledge of data
science are necessary for obtaining and holding down jobs in the finance sector (Hull,
2020, 5. 105).

12



2 Litterature Review

Ilitteraturen har anvendelsen af machine learning i forbindelse med forecast af selskabers indtjening
hovedsageligt fokuseret pi indtjeningsendringer, og har dermed forsegt at bygge videre pi
forskningen fremstillet af Ou & Penman (1989). Blandt andet undersogte Baranes & Palas (2019)
hvorvidt en support vector machine (SVM) machine learning model var bedre end en logistisk
regressionsmodel, pd baggrund af 58 finansielle negletal. Det fremgik af Baranes & Palas (2019)
resultater, at SVM modellen med en gennemsnitlig forecast praecision pi 63,4%, var darligere end en
logistisk regression, der opndede en tilsvarende en forecast pracision pa 68,1%. Baranes & Palas
(2019) resultater indikerede dog, at SVM modellens forecast prazcision var markant bedre end
statistiskemodellers i specifikke brancher, herunder serlig i mine og byggebranchen. Hunt et al.
(2019) valgte ligeledes at bygge videre pa teorien fremsat af Ou & Penman (1989) ved at undersoge
hvorvidt machine learning var bedre til at forecaste retningen pa naste kvartals indtjeningen. Modsat
Baranes & Palas (2019) indikerede Hunt et al. (2019) resultater at en random forest machine learning
model formaede at outperforme traditionelle statiske modeller. Hunt et al. (2019) resultater viste
endvidere at random forest machine learning modellen opniede en forecast pracision pa 76,8% til
sammenligning med 62,3% for en logistisk regressions model. Hunt et al. (2019) konkluderede
yderligere, at sifremt price-earnings ratio indgik som inputvariable i modellen ville dette oge forecast
pracision fra 76,8% til 79,8%, hvilket endvidere bekrefter Ashton & Wang (2013) argument om, at
@ndringer i aktiekurs er forklarende for selskabers indtjening.

Xinyue et al. (2021) replikerede bide Hunt et al. (2019) og Ou and Penman (1989) metode, men
benyttede derimod en LighGBM machine learning model. Endvidere viste LighGBM modellen en
forecast pracision pa 64,2%, og outperformede dermed Ou and Penman (1989) model. LighGBM
modellen forméiede dog ikke at outperforme Hunt et al. (2019) random forest model med en forecast
pracision pi 76,8%. Den relativt begrensede litteratur inden for forecast af indtjeningsendringer
indikerer, at kun visse machine learning modeller har formiet at outperformet statistiske
modeller.

Andre studier har beskaftiget sig med anvendeligheden af machine learning, i forbindelse med
forecast af selskabers fremtidige indtjening i en regressionssammenhzng frem for i en
klassificeringssammenhang, hvilket hidtil er beskrevet. Van Binsbergen et al. (2020) konstruerede
blandt andet en machine learning model til forecast af selskabers fremtidige indtjening, ved at
benytte historiske regnskabstal, makroekonomiske variable samt analytikeres konsensus estimat som
inputvariable. Van Binsbergen et al. (2020) undersogte forecast pracisionen pi fem forskellige
forecast horisonter, herunder pi et kvartal, to kvartaler, tre kvartaler, et ar og to ars forecast horisont.
Resultaterne heraf viste endvidere, at den anvendte machine learning model opniede en signifikant
bedre forecast pracision end analytikere pa alle tidshorisonter. Ydermere kunne Van Binsbergen et al.
(2020) konstatere, at analytikeres forecast var overoptimistiske pd alle forecast horisonter, hvilket
understotter tidligere fremstillede litteratur omkring optimisme bias jevnfer afsnit 2.1.2. Van
Binsbergen et al. (2020) resultater indikerede ydermere, at analytikeres forecast pracision forringes
ved forlengelse af forecast horisonten og er dermed konsistente med konklusionerne fremstillet af
Brown, Richardson, et al. (1987) og Bradshaw et al. (2012). Serlig bemarkelsesvardigt ved Van
Binsbergen et al. (2020) model er, at analytikeres estimater udgjorde den inputvariabel med storst
forklaringskraft. Pi baggrund af studiet er det dermed ikke muligt endegyldigt at konkludere,

hvorvidt machine learning model performer bedre end analytikere.

Litteraturen inden for machine learning har de seneste ir skiftet fokus fra de mere traditionelle
machine learning modeller, til mere komplekse deep learning modeller. I litteraturen er deep
learning modeller anvendt til identificering af regnskabssvindel (Alghofaili et al., 2020; Craja et al.,
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2020), valutakurs forecast (Dixon et al., 2017; Sermpinis et al., 2012), aktiekurs forecast (Shen &
Shafiq, 2020; Vargas et al., 2017) samt i forbindelse med adskillelige andre problemstillinger. Sezer et
al. (2020) kunne i et omfattende litteratur review af deep learnings anvendelse inden for finansielle
tidserier konkludere, at der i litteraturen hovedsageligt benyttes Recurrent Neural Networks
(RNN), Deep Multi Layer Perceptron (DMLP) og Convolutional neural network (CNN).
Ydermere konstaterede Sezer et al. (2020) af LSTM var den mest populere RNN-model, hvilket
skyldes modellens evne til at handtere tidserier effektivt samt den gode performance sammenlignet
med andre deep learning modeller. Elend et al. (2020) er det eneste identificerede studie i
litteraturen, der benytter deep learning i forbindelse med forecast af selskabers fremtidige indtjening.
Elend et al. (2020) benyttede regnskabstal, sisom aktiver, omsztning og vareforbrug som
inputvariable i sine to deep learning modeller, henholdsvis LSTM og TCN. Ydermere indgik
aktiekurser og volume de seneste 20 dage som inputvariable i modellen, med henblik pa at
inkorporere markedets forventninger til aktien og dermed virksomhedens evne til at generere
indgjening. Inkludering af markedsbaserede indikatorer, har tidligere vist sig at forbedre performance
af machine learning modeller i forbindelse med indtjeningsforecast. Elend et al. (2020) evaluerede
den endelige performance pa baggrund af seks maneders test data i dr 2017, hvortil TCN og LSTM
formaede at outperforme analytikere med henholdsvis 13,2% og 12,2% med en statistisk signifkans,
opgjort ved performancemilet MSE. Elend et al. (2020) resultater er revolutionerende, da studiet
skaber evidens for at machine learning udger en bedre proxy for selskabers fremtidige indtjening end
analytikere, der hidtil blev ansat som uovertrufne pa korte forecast horisonter.
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I felgende kapitel uddybes det metodiske grundlag for athandlingen. Kapitlet opdeles i henholdsvis en
beskrivelse af data grundlag, datakilder samt data cleaning. Beskrivelsen af datagrundlaget omhandler
tidshorisont samt forudsztning for datagrundlaget. I afsnittet omhandlende datakilder, foretages en
beskrivelse af kilder samt overvejelser bag valget af disse kilder. Afslutningsvis presenteres data cleaning
processen, hvori datagrundlaget renses siledes, at det kan benyttes som input i en machine learning
model.

Key takeaways:Det primare datagrundlag, der benyttes som input i machine learning modellen er
hentet fra IBES databasen, CRSP databasen, Compustat samt Fama & French hjemmeside. En
omfattende data cleaning af datagrundlaget inkluderede imputing, scalling samt behandling af
outliers, og resulterede i et endeligt dataset bestiende af 128.668 observationer fra 3.754
virksomheder i alt.

3.1 DaTa

Folgende afsnit har til formdl at give et dybdegiende indblik af athandlingens datagrundlag og
dertilhorende forudsztninger, samt at skabe transparens i forhold til metodiske valg foretaget i
forbindelse med databehandling, med henblik pa at sikre reproducerbarheden af resultater.

Liu et al. (2020) fremhaver markante problemstillinger relateret til akademisk forskning inden for
machine learning, herunder vigtigheden af replikerbarhed og reproducerbarhed, hvilket forskere ofte
ignorerer ifelge Liu et al. (2020). Udviklingen af machine learning algoritmer og metodiske tilgange
relateret til anvendelsen af Machine Learning er under konstant forandring. Af denne arsag er det
fair at antage at metodiske valg foretaget i tidligere forskning muligvis @ndres safremt forskningen
foretages i dag, hvilket kun er muligt safremt forskningsresultater fra tidligere studier er replikerbare
og reproducerbare. Ifelge Liu et al. (2020) trues validiteten af Machine Learning modeller anvendt i
forskning sifremt vigtigheden af replikerbarhed og reproducerbarhed ignoreres.

3.1.1 BESKRIVELSE AF DATAGRUNDLAGET

Datagrundlaget i afhandlingen baserer sig pd fra data fra IBES, COMPUSTAT, CRSP og Fama
French. For at undga time period bias bestir datagrundlaget af data fra perioden 1995-2020 og
udgeres af $52.258 antal observationer fordelt pd 15.926 selskaber* for data cleaning (CFI Institute,
2021). Som belyst i afsnit 1.1.1 danner datagrundlaget et reprasentativt grundlag for analysen samt
generaliserbarhed i konklusioner.

*Udledt pa baggrund af COMPUTATS unikke virksomheds identifikator (GVKEY)
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I tilstrebelsen pa at sikre et validt sammenligningsgrundlag mellem analytikere og Machine Learning
modelens forecast pracision, er det essentielt sikre at den endelige machine learning model der
anvendes i athandlingen, ikke besidder information der ikke var tilgengeligt for analytikere pa det
givne tidspunkt og omvendt, ogsa betegnet look-ahead bias’. For at undgi look-ahead bias i
athandlingen opstilles felgende forudsatninger for datagrundlaget:

1) Machine Learning modeller vil have en forecast horisont pa henholdsvis 1, 2 og 4 kvartaler og
vil ikke anvende information, der forekommer efter forecast tidspunktet.

2) Information relateret til regnskabstal og EPS, der anvendes som input i Machine Learning
modellerne baserer sig pd data et kvartal forud for forecast tidspunktet (g;_1).
Arsagen til dette er, at kvartalsregnskaber forst offentliggeres op til 90 dage efter endt kvartal,
hvorfor regnskabsinformation relateret til indevarende kvartal (g;) ikke er tilgengeligt pa
forecast tidspunktet (U.S securities and exchange commision, 2021).

3) Analytikerestimater hentes fra IBES databasen pi samme dato som Machine Learning
modellernes forecast tidspunkt. Dette sikrer, at hverken Machine Learning modellerne eller
analytikerne besidder en informations fordel pa forecast tidspunketet.

4) Aktierelateret data udgeres af realtidsdata, og anvendes derfor frem til datoen for
afgivelsesestimatet. Aktiedata vil endvidere benyttes for de seneste 30 dage op ledende op til
forecast tidspunketet.

5) Forudsztning omkring afleggelse af regnskab ultimo i minederne; marts, juni, september og
december.

For at illustrere de fremstillede forudsetninger samt dertilherende indvirkning pa datagrundlaget,
tages der udgangspunkt i et eksempel fra datasettet, ved en forecast horisont pa 1 kvartal.

Figur 3.1: Forecast af EPS med machine learning - tidslinje

t=1

Note: Figuren illustrerer machine learning forecast af selskabers
fremtidige EPS pa baggrund af kvartalsregnskaber, g, pa tidspunke, ¢.
Ved brug af historisk data, z, estimeres fremtidig EPS, y.

I figur 3.1 tages udgangspunkt i selskabet Apple, hvortil forecast tidspunktet udger slutningen af 2.
kvartal 2019 (g;) og vi hertil ensker at estimere Apples EPS 3. kvartal 2019 (g¢+1). Machine learning
modellens inputvariable udgeres hertil af regnskabsmassige negletal og aktiedata. Apples
kvartalsregnskab for kvartal 2 (g¢) blev forst offentliggjort den 30. juli 2019 og er dermed ikke
tilgengeligt pa forecast tidspunktet (¢;). Jevnfer forudsetning 2) baseres Apples regnskabsmassige
information derfor pa data kvartalet forud for forecast tidspunktet, det vil sige 1. kvartal 2019 (g;—1).
Modsat regnskabsinformation anvendes aktierelateret data fra den pigzldende méined for forecast
tidspunktet afgives jevnfer forudsetning 4), hvilket i eksemplet betyder at aktiedata for juni 2019

>Look-ahead bias forekommer, nir information der ikke var tilgengeligt eller kendt i analyseperioden benyttes.
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benyttes. For at sikre at den machine learning model, der appliceres, ikke har informationsmassig
fordel og omvendt benyttes analytiker estimater fra samme tidspunkt som forecast tidspunktet
jevnfer forudsetning 3), det vil sige fra slutningen af 2. kvartal 2019 (g;) svarende til den 30. juni
2019.

I'forbindelse med trening af machine learning modeller samt evaluering af forecast pracision i forhold
til analytikere er det essentielt, at der foreligger et reelt EPS for det givne kvartal. Pa baggrund heraf er
observationer, hvorved der ikke foreligger etkvartalsmessigt EPS fjernet fra datagrundlaget. I figur 3.2
fremgér distributionen af observationer i datagrundlaget fordelt pa de respektive kvartaler i perioden
1995-2020. Figuren baserer sig endvidere pa datagrundlaget efter foretaget data cleaning. En detaljeret
gennemgang af data cleaning processen samt dertilhgrende overvejelser fremgir af efterfelgende afsnit
3.2.

Figur 3.2: Antal observationer i datagrundlaget
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Note: Figuren illustrerer antallet af observationer i datagrundlaget
fordelt pa hvert dr i perioden 1995-2020.

Javnfer figur 3.2 bestir datasattet af 128.668 antal observationer i perioden 1998-2020, til trods for,
at dataudtrek fra de primere datakilder baserer sig pa perioden 1995-2020. I den resterende del af
perioden er observationerne omtrent ligeligt fordelt pa de respektive ir, med et gennemsnit pa cirka
7.000 observationer per dr. Til trods for de manglende observationer i perioden 1995-1999 vurderes
datagrundlaget at danne et validt grundlag for resultater samt generaliserbarhed i konklusioner, da
datagrundlaget strekker sig over en tilstrekkelig lang periode til at tage hejde for @ndringer i
underliggende skonomiske konjunkturer.

I forbindelse med besvarelsen af arbejdsspergsmail 2, der omhandler hvorvidt, der er forskel i forecast
pracision mellem analytikere og en machine learning model pa tvars af industrier, er det essentielt at
sikre et tilstrekkeligt datagrundlag for hver enkelt industri. Endvidere er hver enkelt observation i
datagrundlaget inddelt i en industri med udgangspunke i de respektive SIC koder, pi baggrund af 12
industrier defineret af Fama & French (2021). Det er endvidere fundet hensigtsmassigt at inddele i
12 industrier, da denne inddeling muligger analyse af finansielle virksomheder isoleret, hvilket
tidligere studier jevnfer afsnit 2.2.2 enten udelukkede af analysen eller identificerede en markant
dirligere forecast pracision sammenlignet med andre industrier. Ydermere sikrer inddelingen i 12
industrier et tilstrekkeligt antal observationer for industrierne, hvilket er essentielt i forbindelse med
trening af machine learning modeller. En yderligere fragmentering af industrier sisom Fama &
French 48 industriinddeling, ville resultere i ferre observationer for hver enkelt industri, hvilket alt
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andet lige vil forringe forecast pracisionen i de anvendte machine learning modeller grundet mindre
treningsdata per industri.

Ifelge (Bhojraj et al., 2003) sikrer industriinddelingen pa baggrund af Fama & French (2021) en mere
retvisende inddeling i industrier sammenlignet med en inddeling foretaget udelukkende pa baggrund
at SIC koder. Ifelge Bhoraj et al (2003) er det ligeledes muligt at benytte GICS og NAICS koder til
inddeling af selskaber i specifikke industrier. Endvidere er det grundet en mangel pa industriafkast
opgjort pa baggrund af GICS og NAICS, fundet hensigtsmeassigt at anvende Fama & French (2021)
industriopdeling.

I figur 3.3 fremgir distributionen af observationer fordelt pa industrier efter foretaget data cleaning
jevnfor efterfolgende afsnit 3.2. Ydermere foreligger en detaljeret beskrivelse af de 12 respektive
industrier i bilag B. P baggrund af figuren, kan der konstateres en markant forskel i antallet af
industrier reprasenteret i datagrundlaget. Business Equipment industrien udger den sterste industri
med cirka 25% af observationerne mens Utzlities industrien udger den mindste industri med kun
0,3% af de samlede observationer i datagrundlaget. Forfatterne er opmarksomme p4, at andelen af
observationen i de respektive industrier kan have indflydelse pi machine learning modellers forecast
pracision, og vil hertil lobende i analysen vurdere hvorvidt visse industrier bor udelades.

Figur 3.3: Observationer fordelt pa industrier
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Note: Figuren illustrerer antallet af observationer fordelt pd industrier.
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3.1.2 DATAKILDER

I folgende afsnit vil de primere kilder benyttet til at skabe athandlingens datagrundlag prasenteres
samt evalueres i forhold til kildernes reliabilitet. I athandlingen benyttes fire datakilder for at opna de
forskellige typer af data, der er nedvendige for analysen: 1) Institutional Brokers Estimate System
(IBES) er benyttet for at fremskaffe et standardiseret og justeret earnings per share, 2)
Compustat/CRSP Merged blev benyttet for at opna selskabers fundamentale regnskabstal, 3) CRSP
blev anvendt til aktiedata, herunder manedligt aktieafkast, udestiende aktier og volume (CRSP,
2021d)og 4) Fama & French Industriafkast blev benyttet til at udregne merafkastet i forhold til
industrien. En udtemmende liste over variable hentet fra de fire ovenstiende kilder fremgir af bilag
Al

IBES

Institutional Brokers Estimate System (IBES) blev benyttet til at fremskaffe analytikeres EPS
estimater, samt realiseret EPS, og blev tilgiet via Refinitivs Eikon API lesning (IBES & Refinitiv,
2021). I programmeringssproget Python blev et script udviklet jevnfer bilag D, der ved anvendelse af
Eikons API gjorde det muligt hente det enskede data. IBES databasen ejes og drives i dag af Refinitiv,
og indeholder informationer pd mere end 22.000 selskaber i 90 forskellige lande samt data fra mere
end 18.000 analytikere (Refinitiv, u.d.). IBES databasen er den mest anvendte samt omfattende
database inden for akademia. I athandlingen benyttes data fra bade IBES actual databasen, samt
IBES summary databasen. Hertil benyttes bade estimeret EPS og realiseret EPS i standardiseret form,
hvor Refinitiv har korrigeret for at EPS bliver opgjort pa samme grundlag. Dette er med til at sikre
konsistens i data, da nogle analytikere eksempelvis udelader ekstraordinzre omkostninger, mens
andre inkluderer disse. Forfatterne har valgt at benytte realiseret EPS fra IBES databasen fremfor
GAAP EPS fra Compustat for at sikre et konsistent sammenligningsgrundlag mellem realiseret EPS
og analytiker estimater.

Til trods for, at IBES databasen er den mest benyttede database inden for analytiker estimater, samt
den primere kilde til estimater inden for akademia, er adskillelige problematikker forbundet med
databasen identificeret over tid. Payne & Thomas (2003) identificerede hertil et problem i, at IBES
databasen kun rapporterer justerede EPS vardier korrigeret for aktiesplit med to decimaler, hvilket
betyder at nogle analytiker estimater fremstar med en estimatfejl pa 0, hvor den reelle estimatfejl var
ikke 0. Payne & Thomas (2003) anbefaler hertil at research, der serligt fokuserer pa nulfejl estimater
og karakteristika, heraf ber vere serligt opmarksomme pa denne fejl. I athandlingen er endvidere det
ikke fundet nedvendigt at tage hejde for denne problematik, da analytikerestimaterne anvendt i
athandlingen har en forecast horisont pa henholdsvis et, to og fire kvartaler ude i fremtiden, hvorfor
sandsynligheden for forecast fejl pi 0 er minimal. Ydermere er adgangen til IBES data gennem Eikon
forholdsvis begraenset, hvorfor det ikke er muligt at hente de ikke justerede analytikerestimater. Et
andet potentielt problem med IBES databasen er 2ndringen i data med tilbagevirkende kraft, hvilket
dermed vil kunne pavirke reproducerbarheden af vores analyse. Ljungqvist et al. (2009) fandt frem
til at IBES data downloadet i perioden 2000 til 2007 matchet pa observationer adskilte sig fra
hinanden med mellem 1,6% (6.580 observationer) og 21,7% (97.582 observationer), hvor
@ndringerne inkluderede @ndring i aktie anbefalinger, nye estimater og fjernelse af tidligere
estimater. Call et al. (2016) fandt frem til, at ndringen primeart fandt sted i IBES detailed og ikke
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IBES summary, hvilket benyttes i athandlingen, hvorfor denne problematik ikke vil udgere et
problem for reproducerbarheden og kvaliteten af athandlingens datagrundlag.

CoMPUSTAT NORTH AMERICA

Ou & Penman (1989) samt andre studier, der baserede sig pa deres metode, fokuserede pa ratios,
hvorimod datagrundlaget i afhandlingen, vil benytte regnskabstal. Valget af specifikke regnskabstal i
athandlingen er primeart baseret pa regnskabstal inkluderet i Elend et al. (2020), og yderligere pa de
mest signifikante regnskabstal fra Ball and Ghysels (2017). En udtemmende liste af regnskabsvariable
anvendt i afhandlingen fremgir af bilag A.1. Regnskabsdata benyttet i athandlingen er hentet fra
Computstat, hvilket er konsistent med litteraturen, hvor bide Ou and Penman (1989) og Elendt et
al. (2020) benytter Compustat. Regnskabsdata er hentet via CRSP/Compustat Merged gennem
WRDS, da dette endvidere muligger en kombination af regnskabstal fra Compustat med aktiedata
fra CRSP pd baggrund af PERMNO® (CRSP & S&P Capital IQ, 2021).

Compustat er en fundamental database udviklet og vedligeholdt af S&P Capital IQ, der indeholder
information pd mere end 24.000 aktive og inaktive bersnoterede virksomheder, med kvartals data
dateret tilbage til 1962 (Sonne, 2021). Compustat er anerkendt for den heje datakvalitet, hvor bide
WRDS og akademikere generelt finder meget fi fejl i databasen (WRDS, 2021).

CRsp

Adskillelige studier (W. Beaver et al., 1980; W. H. Beaver et al., 1987; Collins et al., 1987; Freeman,
1987) har identificeret hvordan aktieafkast samt aktiekurser opfanger information omkring
fremtidig indtjening for tid. Derudover har studiet af eksempelvis Ball and Ghysels (2017), Elend et
al. (2020) samt Hunt et al (2019) vist at inkludering af aktiedata sasom afkast, handelsvolumen mfl.
bidrog positivt til at forudsige bade retningen og niveauet af den fremtidige EPS. I athandlingen vil
aktiedata ligeledes inkluderes i datagrundlaget, hvilket endvidere er hentet gennem CRSP databasen.
CRSP er den mest anerkendte og hyppigst anvendte aktiedatabase inden for forskning. Mere end
500 akademiske institutioner fordelt over 35 lande, benytter CRSP i forbindelse med
forskningsprojekter (CRSP, 2021c). CRSP blev startet i 1963 af University of Chicago Booth School
of Business, og databasen dzkker i dag mere end 32.000 aktive og inaktive virksomheder med dagligt
data tilbage til 1925 pd NYSE, NASDAQ og Bats (CRSP, 2021a). Adgangen til CRSP foregir
gennem WRDS, hvor aktiedata de seneste 30 dage for forecast tidspunktet anvendes, som beskrevet i
afsnit 6.2.1 (CRSP, 2021d).

FaMma FRENCH INDUSTRI AFKAST

Pi baggrund af klassificeringen med udgangspunkt i Fama & French (2021) 12 industrier, som belyst
i afsnit 6.2.1, er det fundet hensigtsmassigt at inkludere det specifikke industriafkast.
Industriklassificeringen muligger udregningen af et merafkast mellem de respektive virksomheder og
den pigzldende industri de befinder sig i. Industriafkastet er hentet pd Fama & French hjemmeside,
hvortil beregninger baserer sig pa CRSP-databasen (Fama & French, 2021). Merafkastet i forhold til

¢ PERMNO er en unik identifikator pi aktieniveau.
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industrien benyttes ligeledes af Ball & Ghysels (2017) som inputvariabel i MIDAS modellen.
Argumenterne for at inkludere et merafkast i forhold til industrien er, at dette giver mulighed for at
isolere den enkelte virksomheds performance, renset for en industrieftekt. Dette vil alt andet lige give
en bedre indikation selskabernes fremtidige indtjening, da et hejt aktieafkastet alene i hej grad kan
veret praeget af, en oget eftersporgsel pa aktier i den givne industri en given periode.

3.2 DATA CLEANING

Data cleaning udger et grundleggende element i data science og er en essentiel proces, der foretages
forud for applicering af machine learning modeller. Data cleaning henviser til processen hvori
ukorrekte, ufuldkommen samt irrelevant information og manglende data identificeres og derefter
modificeres, erstattes eller slettes baseret pd vasentlighedsgraden (Tableau Software LLC., 2021).
Mangel pa data cleaning kan forvrenge resultater og i varste fald @ndre udfaldet af konklusioner
baseret pa det underliggende datagrundlag (Chu et al., 2016). I felgende afsnit vil en dybdegiende
gennemgang af data cleaning samt metodiske overvejelser i forbindelse med datagrundlaget
gennemggs.

Grundet omfanget af datagrundlaget malt pad henholdsvis antallet af observationer samt kolonner
data, er det fundet hensigtsmassigt at foretage data cleaning i programmeringssproget Python. Data
cleaning processen foretaget i athandlingen er fremgar af figur 3.4, der illustrerer de mest afgerende
elementer af data cleaning processen i kronologisk rekkefelge. Data cleaning processen er endvidere
inddelt i forskellige faser med henblik pa at gere det mere overskueligt for leseren at forstd de enkelte
delelementer i processen. For at undga gentagelser i beskrivelsen af data cleaning processen pa tvers
af forecast horisonterne er processen beskrevet med udgangspunket i en forecast horisont pa 1 kvartal,
da processen er identisk pa tvers af alle forecast horisonter.
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Figur 3.4: Data cleaning proces
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Note: Figuren illustrerer de forskellige faser i data cleaning processen.

Datagrundlaget bestar i sin grundform af fem forskellige datainputs fra de fire forskellige datakilder;
Compustat, CRSP, IBES of Fama & French jevnfer figur 3.4. For at muliggere anvendelsen af
machine learning modeller er det hertil essentielt, at de fire separate datainput kombineres til et
samlet datasat, bestiende af de relevante informationer fra de respektive datakilder.

3.2.1 Fasel

I fase 1 blev fundamentale regnskabstal hentet fra Compustats database. Det fremgik hertil, at
hovedparten af data vedrerende regnskabsposterne Restructuring cost og SG€3A ikke var tilgengelig,
hvorfor disse inputvariable blev fjernet fra dataszttet. Envidere fremgik det, at en del af
observationerne i dataszttet manglede en SIC” kode. Da vi jevnfer arbejdsspergsmil 2 ensker at
analysere forskelle i en machine learning models forcast pracision pi tvars af industrier, blev
observationer med manglende SIC koder ligeledes fjernet fra datasattet.

7Standard Industrial Classification (SIC) er firecifrede koder, der kategoriserer de industrier som virksomheder tilherer
(Kenton, 2019).
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3.2.2 FASE2

Pi baggrund af det korrigerede data fra Compustat, var det muligt at generere en liste over de selskaber,
der indgik i dataszttet i form af unikke CUSIP® numre. Listen med CUSIP-numre blev hertil anvendt
som selekteringskriterie i dataudtrekket fra Eikon, indeholdende de historiske realiserede EPS vardier.
Ved gennemgang af dataudtrekket fremgik det, at en storre andel af observationerne havde manglende
vardier i realiseret EPS kolonnen. Da det, som belyst i afsnit 6.2.1, er afgerende i forbindelse med
trening af machine learning modeller samt validering af resultater, at der for hver enkelt observation
foreligger et realiseret EPS, er observationer med manglende realiseret EPS vardier derfor ekskluderet
fra datasattet.

Ved inspektion af de respektive observationers realiserede EPS vardier blev der identificeret fejl i
datasettet i form af duplikater. For visse observationer fremgik identiske realiseret EPS vardier
sekventielt for de givne selskaber. Til trods for, at det er muligt for selskaber at have identisk EPS pa
forskellige tidspunkter, kunne det konstateres, at der i tilfeldene var tale om systematiske fejl.
Endvidere havde observationer, hvor de identiske realiseret EPS vardier forekom gentagne gange for
samme selskab, forskellige datoer for Quarter end date og Calculation date, der henviser til
henholdsvis det kvartal realiseret EPS vedrerer samt datoen for beregning. Denne problematik er
ikke hidtil beskrevet i litteraturen, men indikerer at Eikon, sifremt realiseret EPS ikke er tilgengeligt,
opgiver den sidst tilgengelige realiseret EPS verdi. Da duplikater af realiseret EPS ikke afspejler
virkeligheden og potentielt pavirker afthandlingens resultater er disse observationer ekskluderet fra
datasettet. Efter at have korrigeret for duplikater i dataszttet merges realiseret EPS datasattet med
regnskabsdata fra Compustat fra fase 1, pi baggrund af et inner join pa henholdsvis CUSIP og
Quarter End Date.

3.2.3 FASE3

I datasattet er der hidtil ikke korrigeret for, at selskaberne skal aflegge kvartalsregnskab i manederne;
marts, juni, september og december, jevnfor forudsztning 5) i afsnit 6.2.1. Efter at have kombineret
regnskabsdata og realiseret EPS data i fase 2 blev observationer hvor kvartalsregnskabet ikke aflegges i
de specificerede maneder derfor fjernet. Endvidere er hver enkelt observation i datasettet klassificeret i

en af de 12 industrier defineret af Fama & French’s industriklassifikation pa baggrund af de respektive
SIC koder jevnfer bilag B.

3.2.4 FASE 4

I denne fase blev minedlige aktiedata hentet fra CRSP databasen pid baggrund af listen med
CUSIP-numre fra fase 1. Da det jevnfer afsnit 3.1.2 enskes at beregne et minedligt aktieatkast for at
muliggere sammenligning med industriafkastet for de pigzldende industrier, var det hertil
nedvendigt at beregne en adjusted price, for at korrigere aktiekursen opgivet af CRSP for aktiesplit
og udbyrtte.

8CUSIP numre er ni-cifret numerisk eller ni-tegns alfanumerisk kode, der identificerer et nordamerikansk finansiel
instrument med henblik pd at lette identifikation i clearing og handel.
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Endvidere var det for beregning nedvendigt at korrigere de oplyste aktiekurser for negative vardier.
Safremt en aktiekurs ikke er tilgengelig en given dato benytter CRSP gennemsnittet af den
pigeldende akties bid/ask kurs, og oplyser dette som en negativ verdi (CRSP, 2021b).For at
korrigere de negative verdier blev alle aktiekurser oplyst i datasettet derfor @ndret til absolutte
verdier. Den nye variabel Adjusted price blev beregnet ved at dividere Price Alternate med
Cummaulative Adjustment Factor tilherende den enkelte observation. Price Alternate benyttes
fremfor Price, da denne afspejler den senest tilgengelige aktiekurs og dermed giver mulig for at
inkludere observationer, hvor aktiekursen af en given drsag ikke var tilgengelig den sidste dag i
maned (CRSP, 2021b). Endvidere var det pa baggrund adjusted price muligt at beregne et manedligt
afkast for hver observation i datasattet.

Grundet forudsztning 5) jevnfer afsnit 6.2.1, fjernes observationer fra dataszttet, hvor
kvartalsregnskabet ikke aflegges i de specificerede méineder. Efter at have korrigereret datasettet fra
CRSP blev dataszttet merget med data fra fase 3, pa baggrund af et inner join pd henholdsvis
PERMNO og Calculation date.

3.2.5 FASES

Efter at have merget data fra de forskellige datainputs i de tidligere beskrevne faser, fremgik det
endvidere, at visse observationer havde manglende vardier i det beregnede manedlige afkast. Da det
jevnfer afsnit 3.1.2 enskes at sammenligne aktieafkastet for de enkelte observationer med et
industriafkast for de pigzldende industrier, blev observationer hvor det ikke var muligt at beregne et
minedligt aktieafkast derfor fjernet fra datasettet. Hidtil havde observationerne i det kombinerede
dataset, som belyst i afsnit 1.1.1, baseret sig pa selskaber, der er bersnoterede i USA, hvorfor
datasettet bide indeholder amerikanske og ikke-amerikanske selskaber. Et eksempel herpa er Novo
Nordisk, der indgir i datasettet da selskabet er bersnoteret bide pa NASDAQ i Danmark samt pa
New York Stock Exchange. Da vi i athandlingen udelukkende ensker at undersege amerikanske
selskaber jevnfer afsnit 1.1.1, blev ikke-amerikanske selskaber derfor ekskluderet fra datasettet.
Ekskluderingen blev foretaget pa baggrund af kolonnen HQ country.

I dilstrebelsen pa at sikre, at en machine learning model kan identificere menstre og tendenser i det
underliggende datagrundlag, er det essentielt, at der foreligger en tilstraekkelig m@ngde observationer
af hver virksomhed i dataszttet. Af denne irsag er virksomheder hvortil ferre end tre drs data
forekommer fjernet fra datasettet.

3.2.6 FASEG6

I denne fase blev de sidste informationer inkluderet i datasettet, i form af analytikeres EPS estimater.
Endvidere blev analytikerestimaterne hentet fra IBES databasen pi baggrund af CUSIP listen
genereret i fase 1, og blev hertil merget med de forskellige datainputs fra foregiende fase, ved et left
merge pi henholdsvis CUSIP og Calculation date. Alle datainputs blev hermed kombineret til et
samlet dataset, hvilket var et af formilene med data cleaningen processen. Ved gennemgang af det
samlede dataset fremgik det, at visse observationer manglede vardier for alle regnskabstal. Grundet
omfanget af manglende vardier blev det fundet mest hensigtsmeassigt at slette disse vardier fra det
samlede dataszt.
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3.2.7 FASE7 IMPUTING)

P4 baggrund af data cleaning proces eksisterede der stadig observationer med adskillelige manglende
vaerdier pd primart SG€9A4, Goodwill og Depreciations. Manglende vardier udger et vasentligt
problem, da machine learning modeller ikke fungerer, sifremt data indeholder manglende verdier. I
litcteraturen er adskillige fremgangsmetoder fremstillet, der beskriver hindteringen af manglende
vardier, lige fra at erstatte manglende med 0 til et vald af simple sivel som avancerede imputation
metoder. Imputation henviser til, at der gennem statiske og matematiske modeller forseges at give
det bedste estimat pd den reelle verdi (Drechsler, 2020). I litteraturen er der identificeret adskillige
metoder til imputing af tidsserie data. Honaker & King (2010) udvikler i deres paper en multipel
imputation model baseret pa en bootstrappet Expection Maximization algorithme, der er
implementeret i pakken Amelia II i programmeringssproget R. Amelia II har opniet lovende
resultater med en hej robusthed pa multivariat tidserie data (Bauer et al., 2017). Andre eksempler pa
imputation metoder anvendt pa tidserie data er PCA og beslegtede algoritmer (John et al., 2019),
Deep Learning (Fang & Wang, 2020) samt diverse Expectation Maximization metoder (Arcadinho
& Mateus, 2019; Dong & Peng, 2013). Fernzvnte Amelia II imputation metode er testet pa
athandlingens datagrundlag, hvortil det kunne konstateres at kompleksiteten af dataszttet medforte
at Amelia II fejlede, da det ikke kunne tage hejde for trenden for hver virksomhed. Det blev i stedet
fundet hensigtsmassigt at anvende en mindre matematisk kompleks model i form af lineer
interpolation, der grundleggende forseger at forbinde to pointer i datasettet med hinanden. Den
manglende vardi interpoleres hertil med en vardi pa denne linje (Bayen & Siauw, 2015).
Implementeringen af linear interpolation blev foretaget ved brug af Python biblioteket Pandas
Interpolate funktion. I funktionen blev interpoleringen begrenset til maksimalt at interpolere 2
sekventielle verdier, samt at manglende vardier skulle vere omgivet af komplet data (Reback et al.,
2021). Begrensninger er valgt for at sikre en sa nejagtig interpolering som muligt samt for at mindske
graden af information bias. I figur 3.5 illustreres interpolerede antal datapunkter fordelt pa de
respektive inputvariable i dataszttet. Det fremgir hertil, at 6.835 datapunkter er interpoleret, hvortil
storstedelen af interpoleringerne er foretaget for inputvariablene Depreciation og Goodwill.

Figur 3.5: Imputede inputvariable
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Note: Figuren illustrerer antallet af imputede vardier fordelt pa de
forskellige inputvariable.
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3.2.8 FASE 8 (SCALING)

En vasentlig udfordring ved anvendelsen af tvarsnit tidserie data i machine learning er skalaforskelle.
Dette kommer blandt andet til udtryk i datasettet i form af mindre selskaber med regnskabstal i
opgjort i millioner og sterre selskaber, hvor disse er opgjort i milliarder. For at skabe et validt
sammenligningsgrundlag pa tvars af selskaber, som en machine learning model kan forstd, er det
nedvendigt at skalere data.

Yan & Zheng (2017) valgte i forbindelse med estimering af fremtidigt aktieafkast at skalere data pi
baggrund af 15 forskellige variable, herunder aktiver, omstning, markedsverdi mfl. Det viste sig
endvidere at den statistiske signifikans af Yan & Zheng (2017) resultater varierede vasentligt fra de
forskellige kombinationer af regnskabstal og skaleringsvariable, hvorfor det ikke var muligt at
konkludere hvilket skaleringsvariabel der var mest optimal. I afhandlingen er det fundet
hensigtsmassigt at skalere datagrundlaget pa baggrund af vardien af totale aktiver, hvilket er identisk
med fremgangsmetoden i studiet af Elend et al. (2020). Skaleringen af datagrundlaget er baseret pa
formel 3.1.

X
max(1, Totale aktiver)

Xskaleret - (31)

3.2.9 BEHANDLING AF OUTLIERS

Den omfattende data cleaning foretaget i afsnit 3.2 har sikret korrektion af vasentlige fejl og mangler
i data fra de fire datainputs, og giver dermed et solidt fundament for afhandlingens analyse.
Endvidere har data cleaning processen sikret, at der ikke forekommer manglende verdier, hvilket er
et krav i forbindelse med implementering af en machine learning model i kapitel 5.

Forud for anvendelsen af datagrundlaget i en machine learning model er det essentielt at tage stilling
til behandling af outliers i datasattet. Det kan pa baggrund af dataszttet konstateres, at der
forekommer ekstreme verdier af responsvariablen realiseret EPS. I figur 3.6 illustreres fordelingen af
realiseret EPS vardier, og det fremgar hertil, at den hejeste og laveste realiseret EPS vardi observeret i
datasettet er henholdsvis 3,82 og -10,8, hvilket virker usandsynligt hejt. Ifelge Barth & Kallapur
(1996) kan outliers medfere biased estimater, hvilket alt andet lige pavirker generaliserbarheden af
resultater. I litteraturen behandles outliers hovedsageligt ved én af felgende metoder, hvor outliers;
beholdes i dataszttet, winsorizes, eller ekskluderes fra dataszttet (Ghosh & Vogt, 2012). Endvidere er
der i litteraturen indenfor indtjeningsforecast ikke konsensus i forhold til hvilken af nzvnte metoder,
der benyttes til behandling af outliers. Xinyue et al. (2021) og van Binsbergen et al. (2020) jevnfor
afsnit 2.2.3 benytter winzorization for at minimere outliers indflydelse pd resultaterne. Ydermere
velger Elend et al. (2020) at fjerne observationer, hvor realiseret EPS udger 1% kvartil i hver hale.
Adskillelige studier oplyser ikke omkring behandlingen af outliers, hvortil det mé antages at der ikke
korrigeres for outliers i datagrundlaget.

Da vi i athandlingen ensker at korrigere for outliers i responsvariablen realiseret EPS, er det fundet
hensigtsmassigt at folge Elend et al. (2020) tilgang, og fjerne de observationer hvor realiseret EPS
udger de henholdsvis 1% laveste og hejeste vardier. Safremt winzoriation pa baggrund af forecast fejl
blev benyttet ville dette endvidere resultere i, at valide observationer fjernes fra datasettet, hvorfor
anvendelsen af denne metode ikke er fundet hensigtsmeassig i athandlingen. Dette udger ifelge
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Figur 3.6: Fordeling af realiseret EPS

30000

25000 | Min: —10, 8
Max: 3, 82

oner

20000 -

—_

ot

o

(=]

(=]
T

10000

Antal observat

5000

Realiseret EPS

Note: Figuren illustrerer fordelingen af realiseret EPS vardier i datasttet.

Tukey (1960) et reelt problem for statistiske test, da stikpreven er manipuleret i en sidan grad, at
datagrundlaget ikke lengere kan betegnes som en stikprove
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4 TEORETISK GRUNDLAG

Formalet med dette kapitel er at etablere en teoretisk forstielsesramme for anvendelsen af supervised
machine learning algoritmer. I kapitlet vil det teoretiske grundlag for supervised learning prasenteres
og der vil yderligere foretages en beskrivelse af de mest populere supervised machine learning
algoritmer. Afslutningsvis vil forskellige performance mal for machine learning algoritmers forecast
pracision evalueres med udgangspunkt i afhandlingens problemstilling.

Key takeaways: Blandt de mest populere machine learning algoritmer er linezre modeller,
beslutningstrzer, ensemble modeller samt Support Vector Machine. Det mest optimale algoritme
valg athenger af den pigzldende problemstilling, hvortil en hej generaliserbarhed af algoritmens
resultater er essentiel. Mean absolute error (MAE) og skill-score opgjort pa baggrund af MAE blev i
kapitlet identificeret som de mest hensigtsmassige performance mal til evaluering af machine
learning modellens performance i athandlingen.

4.1 SUPERVISED LEARNING

Machine learning defineres af Murphy (2012) som et szt af metoder, der automatisk kan identificere
menstre og tendenser i data, og pa baggrund heraf kan forudsige fremtidige verdier.Med andre ord
handler machine learning om at generere viden pa baggrund af data og er et forskningsfelt, der gar pa
tvars af bade statistik, kunstig intelligens og computervidenskab.Der eksisterer overordnet to
forskellige kategorier af machine learning, henholdsvis supervised- og unsupervised learning.
Supervised learning udger den mest anvendte samt mest succesfulde type af machine learning, og det
er endvidere denne type machine learning, der vil benyttes i athandlingen. Unsupervised learning vil
derfor ikke beskrives yderligere i athandlingen. Supervised learning benyttes til at forudsige bestemte
outputverdier pa baggrund af udvalgte inputvariable. I supervised learning oplyser brugeren bide
inputvariable og outputvardien for hver enkelt observation i treningsdatasettet, og det er heraf
betegnelse supervised learning stammer fra, da brugeren superviserer algoritmen. Endvidere oplyses
kun inputvariable i testsettet, hvortil algoritmen baserer sit endelige forecast pa baggrund af den
sammenhang mellem inputvariable og outputverdier identificeret i treningsdatasettet (Miiller &
Guido, 2016).

Supervised learning kan overordnet inddeles i de to problemstillingstyper; klassificering og regression.
Milet i klassificeringsproblemstillinger er at forudsige én klasse pd baggrund af en predefineret liste af
klasser (Miiller & Guido, 2016). Et eksempel er studiet af Ou & Penman (1989) jevnfer afsnit 2.2.3,
der ved brug af supervised learning forseger at forudsige om et selskabs indtjening henholdsvis stiger
eller falder det nzstkommende kvartal. Modsat klassificering er malet i regressionsproblemstillinger
at forudsige kontinuert verdier. Da vi i athandlingen ensker at forudsige selskabers EPS ved brug af
machine learning, vil dette dermed kategoriseres som en regressionsproblemstilling.
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4.1.1 GENERALISERBARHED

Formalet med supervised learning er at konstruere en machine learning model, der pi baggrund af
treningsdata, er i stand til at forecaste pd baggrund af ny og uset data. Safremt en model er i stand
til at generere pracise forecast pa uset data, har modellen en hej generaliserbarhed pa baggrund af
treningsdata. Det enskes endvidere at konstruere en model, der er i stand til at generalisere med si hoj
en forecast pracision som muligt. Ved optimering af modellers generaliserbarhed er det essentielt at
undga bade underfitting og overfitting (Miiller & Guido, 2016, Kapitel 2).

Antallet af inputvariable samt regler opstillet i en machine learning model er med til at bestemme
kompleksiteten af modellen. En model bestiende af adskillelige inputvariable og regler vil alt andet
lige have en hej kompleksitet, og modsat vil en simpel model bestiende af fi inputvariable og regler
have en lav kompleksitet. Konstrueres en machine learning model med en for hej kompleksitet
betegnes dette som overfitting. Overfitting opstir, nar modellen er for specifikt tilpasset til
egenskaberne i treningsdata og hertil fokuserer for meget pa individuelle datapunkter i
treningssettet, men ikke er i stand til at generalisere pa testdata. Modsat overfitting opstir
underfitting, nar modellen er for simpel til at opfange strukturelle menstre i data, og modellen vil
hertil opni en lav forecast pracision pi bade treningsdata og testdata (Miiller & Guido, 2016,
Kapitel 2). Sammenhzngen mellem model kompleksitet og forecast pracision er illustreret i figur
4.1.

Figur 4.1: Kompleksitet Vs. forecast pracision
— _—
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Model kompleksitet

Note: Figuren illustrerer ssmmenhzngen mellem model kompleksitet
og model tab for trenings- og testszttet.
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4.2 SUPERVISED MACHINE LEARNING ALGORITMER

Der findes adskillelige supervised machine learning algoritmer, der kan appliceres i
regressionsproblemstillinger. Det er endvidere ikke muligt at fastlegge hvilken machine learning
algoritme, der er bedst til en given problemstilling pa forhand, hvorfor dette heller ikke er tilfzldet i
athandlingen. I felgende afsnit vil nogle af de mest udbredte typer af supervised machine learning
modeller beskrives, herunder linezre, beslutningstrz, ensemble samt Support Vector Machine.
Ydermere vil fordele og ulemper ved de respektive machine learning modeller evalueres.

4.2.1 LINEARE MODELLER

Linezre modeller benyttes ofte blandt praktikere og er beskrevet omfattende i litteraturen de seneste
artier. I linezre modeller baseres forecast pa en liner funktion af de valgte inputvariable og linezre
modeller kan udtrykkes ved den generelle forecast formel jevnfer Scikit Learn (2020a):

g(w,z) = wo + w11 + ... + Wy, (4.1)
I formlen angiver § den estimerede verdi, wy angiver skaringen, w;...w, udger koefficienterne, mens
71 ...xp angiver vardien af de uathangige variable. I figur 4.2 illustreres et eksempel pa en lineer

model med én uathengig variabel.

Figur 4.2: Linear regression eksempel
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Note: Figuren illustrerer et eksempel pa en linear regression.

Linezre modellers antagelse om, at responsvariablen udger en linezr kombination de respektive
inputvariable kan virke begrenset, og som figur 4.2 antyder, betyde at modellen ikke at opfanger
menstre og tendenser i det underliggende data. Linezre modeller har dog vist sig at performe
serdeles godt i tilfzlde, hvor dataszttet bestir af mange inputvariable. Sifremt datasattet bestar af
flere inputvariable end observationer har linezre modeller vist sig at estimere responsvariablen med
en hej forecast pracision (Miiller & Guido, 2016, Kapitel 2).
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Der findes mange forskellige linezre modeller, der kan benyttes i regressionsproblemstillinger,
herunder Ordinary Least Squares, Ridge Regression og Lasso Regression. Forskellen mellem disse
modeller bestar hovedsageligt i, hvordan de respektive modellers w; . . . w,, og wy parametre lerer fra
treningsdata (Miller & Guido, 2016, Kapitel 2).

4.2.2 BESLUTNINGSTRAER

Beslutningstra algoritmer blev introduceret af Breiman et al. (1984) og er sidenhen blevet en af de
mest populere machine learning algoritmer blandt praktikere og akademikere. Jevnfor afsnit 2.2.3
gor blandt andet van Binsbergen et al. (2020) og Hunt et al. (2019) brug af en beslutningstre model
i forbindelse med forecasting af EPS. Grundleggende for beslutningstra algoritmer er, at de lerer et
hierarki af if-else statements, og forseger pi baggrund heraf at estimere responsvariablen.
Beslutningstra algoritmer benytter endvidere et szt af binzre regler til at foretage det endelige
estimat, hvilket et illustreret i figur 4.3. Beslutningstraer bestar af en 700t node der udger den everste
node og interne noder der reprasenterer grensevardier opstillet for de respektive inputvariable ogsa
kaldet tests. Ydermere bestar beslutningstraer af grene, der angiver udfaldet de respektive tests, samt
leaf noder, der angiver den estimerede vardi baseret pa et gennemsnit af responsvariable verdier i
treningssattet, givet de samme graensevaerdier (Boehmke & Greenwell, 2020, Kapitel 9).

Figur 4.3: Beslutningstra eksempel

Ty < ko r3<hky P/
Gren

R Ry Ry R, Ry Root node

Note: Figuren illustrerer et eksempel pa, hvordan et beslutningstra leser
en regressionsproblemstilling.

Ifelge Boechmke & Greenwell (2020, Kapitel 9) bestemmes grensevardierne for hver intern node ved,
at identificere den grenseverdi, hvor summen af de kvadrerede residualer (SSE) minimeres jevnfer
formel 4.2.

SSE = Z(y, — 01)2 -+ Z(yz - 62)2 (42)

1€R 1€ER2

Safremt en beslutningstre model bestir af mere end én inputvariabel gentages denne proces for alle
inputvariable, for at identificere de optimale grensevardier. Inputvariablen med den laveste SSE
valges hertil som root noden. Efterfelgende identificeres den inputvariabel med lavest SSE
sammenlignet med de resterende inputvariable, og denne valges hertil som en ny intern node i
forlengelse af root nodens gren. Denne proces gentages indtil alle inputvariable i treningssattet
indgar i beslutningstraet, samt at hver leaf node kun indeholder en enkelt estimeret vardi. Nar
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beslutningstrzerne er konstrueret, kan responsvariablen i testszttet estimeres ved at starte fra root
noden og evaluere hver interne nodes i beslutningstraet, indtil én leaf node nis. Leaf noden angiver
hertil det endelige estimat. Ved modellering af beslutningstreer udger sterrelsen af trzet en vigtig
faktor for modellens forecast pracision. Beslutningstraer, der bestir af mange noder, har en tendens
til overfitting, hvilket resulterer i en lav forecast pracision pa testdata. Endvidere vil beslutningstreer,
der kun bestir af enkelte noder ikke opfange detaljegraden i det underliggende data, hvilket kan
resultere i underfitting.

Opverordnet set har beslutningstre modeller den fordel sammenlignet med andre algoritmer, at de er
simple samt relativt nemme at fortolke for folk med begrenset statistisk viden. Ydermere pavirkes
beslutningstre modeller ikke af forskellige typer af inputdata (e.g. kategoriske, diskrete, kontinuerte
etc.), og forudsatter derfor ikke skalering i form af normalisering eller standardisering, modsat andre
typer af algoritmer. Beslutningstre modeller har endvidere vist sig at vere serligt anvendelige,
sifremt der benyttes inputvariable opgjort pa forskellige skalaer, og ydermere ved en kombination af
kategoriske og kontinuerte inputvariable. Den vaesentligste ulempe ved beslutningstre modeller er,
at disse ofte har en tendens til at overfitte treningsdata. Ydermere udger en hej varians ligeledes en
udfordring, da mindre @ndringer i data kan medfere signifikante @ndringer i opbygningen af
beslutningstraet, hvilket gor det vanskeligt for beslutningstreer at estimere data praget af stoj
(Miiller & Guido, 2016, Kapitel 2; Boehmke & Greenwell, 2020, Kapitel 9).

4.2.3 ENSEMBLE LEARNING

Ensemble learning gir grundleggende ud pa at konstruere en model ved at kombinere styrker fra
forskellige machine learning modeller. Ensemble learning benyttes hovedsageligt for at forbedre
forecast pracision samt at reducere sandsynligheden for et dirligt modelvalg. Hastie et al. (2009,
Kapitel 16) beskriver ensemble learning som processen hvori, der udvikles en samling af machine
learning modeller kaldet base learners pa baggrund af treningsdata, og at disse herefter kombineres
til en samlet forecast model. Ifelge Murphy (2012, s. 580) kan vagtningen af de respektive base
learners betegnes som:

Flylxm) =" wnfuly|x) (43)

meM

Hvor w,,, angiver vaegtning mens f,,, angiver de respektive base learners.

Ensemble metoder kan overordnet inddeles i tre overordnet teknikker; bagging, boosting og stacking.
I det folgende afsnit vil de vasentligste karakteristika for hver enkelt ensemble metode gennemgis.

BAGGING

Bootstrap aggregering ogsa kaldet bagging, er en af de forste ensemble baserede teknikker, og har til
formal at ege stabiliteten samt forbedre forecast pracision af algoritmer. I litteraturen har bagging
opniet lovende resultater og teknikken kan endvidere benyttes pd alle typer af machine learning
algoritmer, men anvendes oftest pd beslutningstre modeller. I bagging genereres flere versioner af
forecast, hvilke benyttes til at opna et aggregeret forecast. I figur 4.4 illustreres grundprincipperne

bag bagging.
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Figur 4.4: Bagging metoden
Treeningsdata  Treeningsdata kopier Base learners Estimat
D

Note: Figuren illustrerer bagging metoden.

Bagging algoritmen foretager bootstrapping9 kopier af treningsdataet, hvorefter individuelle base
learners appliceres pa hver enkelt bootstrapping kopi. Endvidere foretager de individuelle base
learners et forecast pa baggrund af de respektive bootstrapping kopier. Det aggregerede forecast
opnis hertil ved at tage det gennemsnitlige forecast af de respektive base learners forecast (Breiman,
1996b). Aggregering af de individuelle base learners forecast i bagging teknikken medvirker til en
reducering af variansen fra individuelle base learner. Overordnet set eger bagging forecast
pracisionen for modeller med hej varians, der oplever markante @ndringer i forecast som eftekt af
mindre @ndringer i treningsdata (Dietterich, 2000). Modsat er bagging mindre hensigtsmassigt for
mere stabile base learners, da det ikke er muligt at forbedre forecast i samme omfang, grundet den
lavere varians i forecast. Den vasentligste ulemperne ved bagging er endvidere, at bagging teknikken
er tidskrevende og alt andet lige vanskeliggere fortolkning den endelige model. Der findes endvidere
adskillelige machine learning algoritmer, der benytter bagging teknikken, herunder Random Forest
algoritmen, der udger en af de mest popul@re machine learning algoritmer.

BoosTING

Modsat bagging adskiller boosting metoden sig ved at have stor anvendelighed ved modeller med en hej
grad af bias og lav varians. Boosting kan ligesom bagging benyttes ved forskellige typer af algoritmer,
men er oftest mest effektivt i beslutningstremodeller, hvorfor dette vil vere udgangspunktet for resten
af afsnittet.

Den grundleggende ide bag boosting er at tilfeje nye modeller til en samlet gruppe af machine
learning algoritmer sekventielt. Boosting forseger at minimere bias og varians i modellen, ved at tage
udgangspunkt i en simpel model (eksempelvis beslutningstre med fa split) og booster hertil
performance, ved at tilfeje nye treer. Hvert enkelt tre der tilfojes, forseger at forbedre punkter, hvor
det foregaende tr foretog de sterste fejl. Endvidere optimeres forecast fejl ved at modellen fokusere
pd trening af de observationer, hvor det foregiende tre foretog de storste forecast fejl (Boehmke &
Greenwell, 2020, Kapitel 12). Et eksempel pa den sekventielle ensemble teknik boosting er illustreret
i figur 4.5.

9Bootstrapping er en resampling metode, der bruger tilfzldig preveudtagning.
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Figur 4.5: Boosting metoden

Treeningsdata  Treeningsdata kopier Base learners Estimat

Note: Figuren illustrerer bagging metoden.

Boosting algoritmer har til trods for at vere mindre intuitive og mere beregningstunge, ofte vist sig at
outperforme andre machine learning modeller. Endvidere er AdaBoost, XGBoost og Light GMB
nogle de mest populere boosting modeller og er anerkendte af praktikere for deres suverzne
performance (Boechmke & Greenwell, 2020, Kapitel 12).

STACKING

Stacking blev oprindeligt introduceret af Wolpert (1992), og blev efterfelgende videreudviklet af
Breiman (1996a), der skabte den mere moderne form for stacking, der benyttes i dag.I stacking
trenes base learners forst, hvorefter en meta algoritme, ogsi betegnet super learner, foretager det

endelige forecast baseret pa de respektive base learners forecast(Boehmke & Greenwell, 2020, Kapitel
15).

Figur 4.6: Stacking metoden

Treeningsdata Base learners Meta learner Estimat
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Note: Figuren illustrerer stacking metoden.
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I figur 4.6 illustreres grundprincippet i stacking teknikken. Indledningsvis trenes base learners med
udgangspunkt i treningsdata, hvorefter hver enkelt base learner foretager et forecast. Pi baggrund af
de respektive forecast trenes en meta algoritmen, hvilket gor det muligt for meta algoritmen at lere
af de respektive base learners forecast fejl. Meta algoritmen forseger hertil at korrigere de respektive
base learners forecast fejl og foretager hertil et endeligt forecast. Stacking teknikken har endvidere vist
lovende resultater og har en tendens til at outperforme individuelle machine learning algoritmer
(Boehmke & Greenwell, 2020, Kapitel 15).

4.2.4 SUPPORT VECTOR MACHINE

Support Vector Machine (SVM) algoritmen blev introduceret af Cortes og Vapnik (1995) og
udgjorde oprindeligt en linezr klassificeringsmetode til klassifikationsproblemstillinger. SVM er
sidenhen udviklet til yderligere at understotte regressionsproblemstillinger, hvilket betegnes Support
Vector Regression (SVR). Grundprincippet i SVM er, at algoritmen forseger at konstruere et lineart
hyperplan, der kan adskille to udfald fra hinanden med hejest mulig pracision. SVR-algoritmen
adskiller sig fra SVM, ved at inkorporere modelparametre €, der angiver en fejl margin, hvor fejl
inden for denne granse ignoreres i optimeringsprocessen. I figur 4.7 illustreres grundpricinperne bag
SVM modeller.

Figur 4.7: Support Vector Regression (SVR) eksempel
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Note: I figuren illustreres et eksempel pd en SVR model.
I eksemplet angiver de stiplede linjer grensevardierne for
fejlmarginen.

Som illustreret i figur 4.7 forseger SVR algoritmen at konstruere et hyperplan, der opfanger flest
mulige observationer inden for € grenserne. Endvidere tager ovenstiende illustration udgangspunkt
i et todimensionelt rum, hvor mere end én inputvariabel vil betyde flere dimensioner med samme
grundleggende optimerings tankegang. For at SVR kan benyttes safremt der ikke forekommer et
lineart forhold mellem input- og responsvariabel anvendes kernel funktioner. Tankegangen bag
kernel funktioner er at ege dimensionsrummet yderligere indtil, der kan tegnes en lineer
sammenhzang. Polynomium, RBF og sigmoid udger nogle af de mest populre kernels i SVR. Nogle
af de primere fordele ved SVR modeller er, at de er sarligt anvendelige ved mange inputvariable samt
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stadig formdr at opna en god performance i tilfzlde hvor antallet af inputvariable er storre end
antallet af observationer. Den vasentligste ulempe ved SVR er dog at de kan vere langsomme at
trene sammenlignet med andre typer af algoritmer (Scikit-learn, 2020b).

4.3 EVALUERING AF MODEL PERFORMANCE

I folgende afsnit vil forskellige mal til evaluering af machine learning modeller samt analytikeres
forecast pracision uddybes og diskuteres med udgangspunkt i athandlingens problemstilling. I
litteraturen er adskillelige metoder til maling af forecast pracision identificeret med udgangspunkt i
forecast fejl, herunder skala-athengige, procentuelle og skalerede performance mal. Indenfor brugen
af tidsseriedata er der i litteraturen fremstillet forskellige anbefalinger af, hvilke metoder der er mest
hensigtsmassige som performance mal. Forskning inden for indtjeningsforecast har ligeledes
benyttet forskellige metoder til vurdering af modeller forecast pracision. I studiet at Ball & Ghysels
(2017) jevnfer afsnit 2.2.2, benyttes et procentuelt performance mal i form af median absolutte
error ratio (MABER) til evaluering af forecast pracisionen. Ydermere benytter Elend et al., (2020)
mean squared error (MSE) som performance mil til evaluering af Deep Learning modellers forecast
pracision i forbindelse med estimering af selskabers fremtidig EPS.

Manglen pa et standard performance mal til evaluering af forecast pracision vanskeligger endvidere
sammenligning af resultater pa tvers af studier. Ifelge Hyndman & Koehler (2006) er mange
performance mil anvendt i litteraturen ikke reprasentative og kan i varste fald producere misvisende
resultater, hvilket understreger vigtigheden af en korrekt milemetode.

4.3.1 PERFORMANCE PA SAMME DATAGRUNDLAG

Skala-athzngige forecast fejl er kendetegnet ved at tage udgangspunke i same skala som datasattet.
Denne méde at opgere forecast fejl er serligt anvendelig ved sammenligning af forecast pracision pa
tvers af forskellige forecast metoder baseret pd det samme dataset, men ber ikke anvendes til
sammenligning af forecast pracision pa tvars af dataset, med forskellige skalaer (Hyndman &
Koehler, 2006). Mean absolute error (MAE), mean squared error (MSE) og root mean squared error
(RMSE) udger nogle af de mest anvendte skala-afhengige performance mal (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021). Historisk set har RMSE og MSE varet sarlig populere grundet deres
teoretiske relevans i statistisk modellering. Disse performance mil er dog mere felsomme overfor
outliers end MAE, hvorfor visse forskere (eksempelvis: J. Armstrong, 2001, Kapitel 14) anbefaler at
disse ikke benyttes til evaluering af forecast pracision (Hyndman & Koehler, 2006).

Da athandlingen ensker at sammenligne performance mellem henholdsvis en machine learning
model og analytikere baseret pa et identisk datagrundlag, og dermed samme skala, er det fundet
hensigtsmessigt at anvende bide MAE og RMSE som performance mél i afhandlingen. Jevnfor
Boehmke & Greenwell (2020, Kapitel 2) beregnes MAE ved felgende formel 4.4:

1< .
MAE = —~ > ly; — il (4.4)
j=1
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Hvor 7 angiver antallet af observation, y; udger den sande EPS veardi og y; angiver den estimerede
EPS.

Ydermere beregnes performance malet RMSE, ved anvendelse af formel 4.6:

n

1 a2
MSE = — ;(% m) (4.5)
RMSE = v'MSE (4.6)

Som illustreret i formel 4.6 udger RMSE kvadratroden af MSE. I formlen angiver n antallet af
observationer i dataszttet, y; angiver den sande verdi af EPS, mens J; udger den estimerede EPS.
Outliers store indflydelse pi RMSE, som blandt andet er kritiseret af J. Armstrong (2001), vil
performance malet kun benyttes overfladisk i athandlingen, til identificering af eventuelle outliers.

4.3.2 PERFORMANCE VED FORSKELLIGT DATAGRUNDLAG

I athandlingen ensker vi jevnfer arbejdsspergsmal 1 at undersege forskelle i en machine learning
models performance ved forskellige forecast horisonter samt pa tvars af industrier. For at undersoge
dette er det dermed essentielt sammenligne forecast, der baserer sig pa forskellige datagrundlag. Da
skala-afhangige performance mal, herunder MAE og RMSE ikke ber anvendes til sammenligning af
data pa baggrund af forskellige datagrundlag, er det hertil essentielt at inddrage andre performance
mil (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Procentuelle performance mal kan hertil benyttes, da
denne type af performance mil ikke tager udgangspunkt i datagrundlagets skala, hvilket muligger
sammenligning af performance ved forskellige datagrundlag. Mean absolute percentage error
(MAPE) udger det mest anvendte procentuelle performance mal, men har dog en vasentlig ulempe i
form af at vere uendelig eller udefinerbar, safremt den sande verdi er 0. Ydermere giver MAPE
ekstreme resultater, sifremt den sande vardi er tet pd 0. Endvidere er negative residualer mere
udslagsgivende end positive i MAPE, hvilket ligeledes udger en vasentlig ulempe ved performance
milet (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Da distributionen af realiseret EPS i athandlingens
datagrundlag centrerer sig omkring 0 som belyst i afsnit 3.2.9, er det ikke fundet hensigtsmassigt at
anvende MAPE som performance mal i athandlingen.

Ifelge Hyndman & Athanasopoulos (2021, Kapitel S5) kan skala-fri og skalerede performance mal
anvendes som et alternativ til procentuelle performance mal ved sammenligning af forecast pracision
pa tvers af datagrundlag. Hyndman & Athanasopoulos (2021, Kapitel 5) anbefaler hertil brugen af
skill-score samt performance malet MASE. Som belyst i afsnit 2.2.1 valger en stor del af studierne i
litteraturen af sammenholde resultater med et naivt forecast. Af denne érsag er det fundet sarligt
hensigtsmassigt at inddrage skills-score, da forecast pracisionen hertil evalueres med udgangspunkt i
et naivt forecast. Endvidere er forecast pracisionen opgjort ved skill-score lettere at fortolke end
forecast pracision opgjort ved MASE, da skill-scoren basere sig pa testszttet og derved giver den
eksakte outperformance modsat MASE, der approksimerer dette pa baggrund af treningsdata.
Skill-scoren vil hertil afspejle forecast precisionen opgjort ved MAE relativt til det naive forecast
(Hyndman & Athanasopoulos, 2021, Kapitel S). Andre studier, herunder Elend et al. (2020)
benytter ligeledes skill-score som mal for performance, men vealger hertil at opgere skill-scoren
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baseret pa MSE. Da vi i athandlingen ikke ensker at tillegge serlig vaegt pa outliers, er det derfor
fundet hensigtsmassigt at opgere skill-scoren med udgangspunkt i MAE. Ifelge (Hyndman &
Athanasopoulos (2021, Kapitel 5) kan skill-score beregnes pa felgende méde:

MAE(m)

SSap = 1= MAE(naiv)

(4.7)

I formel 4.7 angiver MAE (m) modellens MAE, mens MAE (naiv)udger det naive forecasts MAE.
Safremt en skill-score pa mere end 0 opnis vidner dette om en forecast pracision, der er bedre end
den naive model, mens en skill-score pi mindre end 0 vidner om en darligere forecast pracision. Skill-
scoren vil anvendes som performancemal i forbindelse med sammenligning af performance pa tvars
af datagrundlag, herunder serligt pa tvars af industrier og tidshorisonter.
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I folgende kapitel vil de vasentligste aspekter i forbindelse med valg af machine learning algoritme
samt optimering af modellens performance gennemgas. Indledningsvis vil DataRobot platformen,
der benyttes eksplorativt til udvalgelse af den mest optimale machine learning algorithme beskrives.
Dernast foretages en opdeling af trenings- og testset samt et endeligt valg af den mest optimale
machine learning algoritme og dertilherende inputvariable samt model parametre.

Key takeaways: Pi baggrund af cross validation resultater blev Catboost algoritmen identificeret
som det mest optimale algoritme valg, givet afhandlingens datagrundlag. Pi baggrund af feature
engineering og feature selektion samt hyperparameter tuning, blev de mest optimale inputvariable
samt model parametre identificeret, hvilke danner grundlaget for resultaterne i kapitel 6.

5.1 DataRoBoT

I tilstrebelsen pa at opna det bedste analysemassige grundlag for athandlingen benyttes DataRobots
machine learning platform eksplorativt, for at udforske anvendeligheden af forskellige machine
learning algoritmer pd athandlingens problemstilling. DataRobot er en automatiseret machine
learning platform, der ved at kombinere machine learning teknologi, eger hastigheden og
pracisionen af forecast modeller og yderligere muligger kombinationen af tidsserie, geografisk
information og tabeldata (DataRobot, 2021). DataRobots platform anvendes af adskillelige
multinationale organisationer, herunder Lenovo og Deloitte, og blev i ar 2019 anerkendt af Forbes,
som en af USA’s mest lovende Al virksomheder, med en sjette plads pd Forbes AI 50 liste!”
(D’Onfro, 2019).

Til trods for DataRobot platformens imponerende egenskaber benyttes DataRobot udelukkende
eksplorativt, grundet de begrensede muligheder for at opna en dybdegiende indsigt i forecast
resultater. Ydermere har DataRobots manglende transparens i behandling og klargerelse af data i
forbindelse med applicering machine learning algoritmer, herunder transformering at kategoriske
variable og normalisering af data. Endvidere er kun et begrenset antal machine learning algoritmerne
tilgengelige pi DataRobots platform og platformen giver dermed ikke mulighed for at inkludere
nyligt udviklede algoritmer. Som afsnit 2.2.3 er det ikke muligt pa forhind at fastlegge hvilken
machine learning algoritme, der er bedst til en given problemstilling. Fordelen ved at benytte
DataRobots platform eksplorativt er hertil, at dette giver mulighed for at fi et overblik over
forskellige machine learning algoritmers performance baseret pi athandlingens datagrundlag. Som
belyst i afsnit 4.2 kan adskillelige machine learning algoritmer benyttes til at estimere selskabers EPS,
sisom beslutningstremodeller, SVM og boosting modeller. Anvendelsen af DataRobots platform
danner endvidere et solidt grundlag for udvalgelsen af en endelig machine learning algoritme til

104AT 50: America’s Most Promising Artificial Intelligence Companies”
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athandlingens fremsatte problemstilling, da der omtrent blev eksperimenteret med 100 forskellige
algoritmer pé datagrundlaget.

Udvalgelsen af machine learning algoritmer tager under normale omstzndigheder udgangspunke i
en selektiv udvelgelse af modeller, hvorudfra forecast pracisionen evalueres og en endelig model
udvealges. Safremt denne metode blev implementeret i athandlingen, ville konklusioner fremstillet i
athandlingen bazre prag af selection bias. Denne problematik minimeres ved anvendelsen af
DataRobot, da platformen sikrer et mere validt udvelgelsesgrundlag.

5.2 OPDELING AF DATA I TRENINGS- OG TESTSAT

I forbindelse med modellering af machine learning algoritmer er det normal praksis at foretage en
opdeling af datagrundlaget i henholdsvis trenings-, validerings- og testset. Treningssettet bestir af
henholdsvis inputvariable samt responsvariablen, hvilket machine learning modellen benytter til at
lere af, ved at identificere generelle menstre og tendenser. Valideringssattet benyttes til at evaluere
den trenede models performance, inden den endelige machine learning model testes pa uset data.
Valideringsszttet er dermed med til at sikre, at der ikke forekommer reverse engineering i
modelleringsprocessen. Ydermere giver valideringsszttet en indikation af, hvorvidt machine learning
modellen overfitter'! pi treningsszttet. Testszttet benyttes forst i den afsluttende fase, hvori den
endelige machine learning models forecast pracision testes pd uset data. Det er endvidere testszttet,
der benyttes til at evaluere den endelige models forecast pracision, og resultaterne heraf vil endvidere
sammenlignes med analytikeres forecast pracision (Miller & Guido, 2016, Kapitel 1).

Under normale omstendigheder blandes det samlede datasat tilfzldigt, hvorefter en opdeling af
datasettet i henholdsvis trenings-, validerings- og testszt foretages, for at undgi en systematisk
opdeling af datasettet. I tilfzlde af at dataszttet blandes for opdelingen, vil den kronologiske
rekkefolge i datasettet ignoreres, hvilket udger et problem ved tidsseriedata (Kraus & Feuerriegel,
2017). Safremt der ikke tages hejde for den kronologiske rekkefolge i datasattet, ville look-ahead bias
forekomme, da trenings- og valideringssazttet fejlagtigt ville drage fordel af information, der ellers
kun ville have varet tilgengelig ex-post. Endvidere ville look-ahead bias andet lige resultere i en
hejere forecast pracision i modellen, men dette ville dog ikke afspejle et virkelighedsscenarie ved
efterfolgende implementering af modellen. For at undga look-ahead bias foretages opdelingen i
henholdsvis trenings, validerings og testset i afhandlingen pi baggrund af et kronologisk split i
felgende rekkefolge; trening, validering og test. Den kronologiske opdeling af datagrundlaget
fremgar af tabel 5.1.

5.3 CROSS VALIDATION

I regressionsproblemstillinger er det som belyst i afsnit ??, essentielt at tage stilling til
generaliserbarheden af den givne model. Med andre ord er modellens evne til at opni en hej forecast
pracision ved forecast af nyt uset data essentielt. Valideringssettet giver endvidere ikke en endegyldig
indikation af, hvordan modellen vil performer pi uset data, men er dog indikativ for, om der

T s mere herom i afsnit 4.1.1
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Tabel 5.1: Opdeling af dataszt

Data Trening Validering Test

Periode 30/06/1998 - 30/06/2016 30/9/2016-30/6/2018 30/9/2018 - 30/6/2020
Virksomheder 3.536 1.968 1.758

9% af dataszt 80% 10% 10%

Note: Tabellen angiver andelen af observationer i dataszttet fodelt pa trenings-, validerings og
testsattet.

forekommer henholdsvis under- eller overfitting i modellen (Gupta, 2017). For at validere
robustheden af machine learning modeller kan rolling origin cross validation (ROCV) benyttes, da
denne teknik benyttes specifikt til at evaluere robustheden af tidsserie forecast modeller (Hyndman
& Athanasopoulos, 2021). I ROCV inddeles forecast modellen i forskellige sektioner af data.
Hovedformalet er hertil at trene og teste forecast modellen pd initiale split, hvorefter hver sektion af
trening og test forskydes en periode frem. Forskydningen fortszttes indtil al tilgengelige data er
udtemt. ROCV processen er illustreret i figur 5.1.

Figur 5.1: Rolling origin cross validation eksempel
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Note: Figuren illustrerer et eksempel pd Rolling origin cross validation, hvor

Korsel 2

Korsel 3

treningsperioden forlenges og testperioden forskydes for hver kersel.

Den pagzldende machine learning models forecast pracision beregnes pa baggrund af et gennemsnit
af alle valideringsset, og resultater heraf indikerer modellens evne til at tilpasse nyt data. I
tilstrebelsen pd at udvalge machine learning modellen med den hejeste generaliserbarhed, benyttes
et gennemsnit af cross-validation pracision pd fem kersler, som selekteringskriterie for valget af
machine learning algoritme i afhandlingen. Dette betyder endvidere at evaluering af forskellige
machine learning algoritmers forecast pracision pa det endelige testsat ikke testes, for at undga bias i
optimeringsprocessen.

Pi baggrund af DataRobot er det muligt at identificere ROCV performance ved implementering af
forskellige machine learning algoritmer. I figur 5.2 fremgir ROCV performance for de fire
algoritmer med den bedst performance ved en forecast horisont pa 1 kvartal. ROCV er endvidere
opgjort pa baggrund af performance malet MAE. Forfatterne har ydermere valgt at inddrage en
femte model i form af Catboost modellen, der er implementeret i Python, da denne model ikke er
tilgengelig pa Datarobots platform. Catboost algoritmen er anerkendt af machine learning
praktikere for sin anvendelse pa dataszt bestiende af mange kategoriske variable, hvilket er tilfldet i
athandlingen (Dorogush et al., 2018). ROCV af Catboost modellen er implementeret ved brug af
Scikit Learns TimeSeriesSplit funktion (Scikit Learn, 2020).
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Figur 5.2: Cross validation Datarobot
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Note: Figuren illustrerer de fem machine learning algoritmer med den
laveste gennemsnitlige MAE.

Javnfer figur 5.2 fremgir det, at Catboost algoritmen opnar den bedste ROCV performance, med
en gennemsnitlig MAE pa 0,349. Endvidere er Catboost modellen kun marginalt bedre end
LightGBM (L1 loss), der har en MAE pa 0,3557. Catboost opnir dog en markant bedre
performance end de restrerende algoritmer, herunder XgBoost, Random Forest og LightGBM
(Elastic net). Pa baggrund af ROCV performance fremgar det, at Catboost algoritmen er det mest
optimale modelvalg givet datagrundlaget i athandlingen. Catboost algoritmen vil pd baggrund heraf
danne fundamentet for den endelige machine learning model med henblik pi besvarelse af
athandlingens fremstillede problemstilling. I den videre analysere vil Catboost algoritmen derfor
refereres til som modellen analogt.

CatBoost udger en gradient boosting machine learning model og er udviklet af den russiske
sogemaksine Yandex og offentliggjort i ar 2017. Catboost har vundet indpas hos machine learning
praktikere grundet sin suverzne performance. I et studie af Prokhorenkova et al. (2017) fremgar det,
at Catboost modellen outperformer tidligere nzvnte boosting modeller jevnfer afsnit 4.2.3 ved
forecast pa baggrund af syv forskellige velkendte datasat (Prokhorenkova et al., 2017). I litteraturen
har Catboost algoritmen ligeledes udvist lovende resultater i forbindelse med finansiel data
(Hancock & Khoshgoftaar, 2020). Catboost adskiller sig fra andre boosting modeller, herunder
XGBoost og LightGBM, ved at understette brugen af kategoriske variable uden krav om dummy
encoding (Dorogush et al., 2018). Ydermere adskiller Catboost algoritmens modelarkitektur sig fra
andre algoritmer ved at implementere symmetriske beslutningstraer, hvilket medvirker til simplere
trenning af modellen samt hurtigere trening ved understottelse af GPU og yderligere fungerer
beslutningstraestrukturen som en form for regularisering, hvilket er med til at reducere overfitting
(Ershov, 2018).

BASE MODEL

I forbindelse med feature engineering og feature selektering samt hyperparameter tuning er det
essentielt at etablere en base model af Catboost modellen med standard modelparametre, der
endvidere vil udgere baseline for forecast pracisionen og forseges optimeret. Jevnfer bilag A.2
fremgir de inputvariable, der er anvendt i basemodellen. Den etablerede base model opnar en MAE
pi 0,40 ved en forecast horisont pa henholdsvis et kvartal. Base modellen vil endvidere benyttes som
baseline og ydermere forseges optimeret gennem feature engineering og feature selektion.
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S.4 FEATURE ENGINEERING

Feature engineering udger den essentielle machine learning proces, hvori domzne viden specifike til
den givne problemstilling benyttes til at transformere data, siledes at data reprasenteres pa en mere
hensigtsmessig mide (Shekhar, 2018). Med andre ord dannes nye inputvariable pd baggrund af
eksisterende inputvariable, med henblik pa at forbedre machine learning modellens forecast
pracision (Ruder et al.,, 2019). I athandlingen genereres nye inputvariable pa baggrund af feature
engineering, herunder tidslag af realiseret EPS og regnskabstal samt en yderligere opgerelse af
handelsvolumen i belgb fremfor antal aktier.

Anvendelsen af tidslaggede inputvariable gor det endvidere muligt for machine learning modellen at
identificere historisk udvikling i henholdsvis realiseret EPS samt regnskabstal for de respektive
selskaber i datagrundlaget, hvilken alt andet lige forventes at forbedre modellens forecast pracision.
Tidligere research inden for automatisering af indtjeningsforecast har ligeledes benyttet tidslaggede
inputvariable i forecast modeller, heriblandt i studiet af Ball & Ghysels (2017) og Elend et al. (2020).
I athandlingen benyttes en initial tidslag pa ti perioder, hvilket betyder at modellen fir oplyst
realiserede EPS vardier samt regnskabstal de seneste ti kvartaler for det enkelte selskab i hver
observation. Anvendelsen af tidslaggede vardier kan medfere overfitting, sifremt for mange tidslags
anvendes, da tidslag eger kompleksiteten af dataszttet. I det efterfolgende afsnit 5.5 vil de valgte
tidslag endvidere evalueres, med henblik pa at benytte det antal tidslag, der har den mest optimale
indflydelse pa modellens forecast pracision.

Input variablen VOL angav i sin oprindelige form handelsvolumen opgjort i antal aktier. Dette
format er indikativ for eftersporgslen af aktier i selskaberne i datagrundlaget, men danner ikke et
sammenligneligt grundlag pi tvers af virksomheder, hvorfor det alt andet lige er vanskeligt for
machine learning modellen at atkode generelle menstre og tendenser. Da aktiekurserne og antallet af
aktier i selskaberne varierer bredt i datagrundlaget, er det hertil fundet hensigtsmessigt ogsa at
opgere handelsvolumen i beleb. Ydermere er det fundet hensigtsmassigt at opgere inputvariablen
DPS i procent i stedet for beleb, da dette alt andet lige danner et sammenligneligt grundlag pa tvers
af selskaber. Udbytte procent er udregnet pa baggrund af udbytte per aktie (DPS) og aktiekursen ved
brug formel 5.1:

DPS

Udbytte % = m

(5.1)

Afslutningsvis er datoen blevet dekomponeret til en ar og maned variabel der muligger at machine
learning modellen kan aflzse tendenser i indtjening over tid, samt i specifikke kvartaler.

S.5 FEATURE SELEKTION

Feature selektion udger processen hvori insignifikante inputvariable identificeres og fjernes fra
datagrundlaget, med henblik pi at ege machine learning modellens forecast pracision. I feature
selektion er formalet endvidere at mindske antallet af inputvariable, da dette reducerer
kompleksiteten af dataszttet, hvilket alt andet lige medferer hurtigere trening af modellen samt
reducerer overfitting (Panda & Misra, 2021, Kapitel 2). I litteraturen beskrives forskellige feature
selektions teknikker, der hovedsageligt kan inddeles i de tre kategorier; filter, wrapper og embedded
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metoder (Zheng & Casari, 2018, Kapitel 2). Filter metoder benytter statistiske teknikker til at
evaluere relationen mellem inputvariable og responsvariablen, og vurderer pi baggrund heraf hvilke
inputvariable, der anvendes i modellen. Modsat filter metoder, konstrueres der i wrapper metoder
forskellige modeller med forskellige kombinationer af inputvariable, hvortil den kombination af
inputvariable, der resulterer i den bedste model forecast pracision velges (Kuhn & Johnson, 2013, s.
490). I Embedded metoder indgar feature selektion som en integreret del af machine learning
modellen, og disse metoder anvender en kombination af henholdsvis filter og wrapper metoderne
(Panda & Misra, 2021, Kapitel 2).

I athandlingen benyttes wrapper metoden til feature selektion, da denne metode tager hejde for
kombination af inputvariable, hvilket betyder at inputvariable der er insignifikante individuelt men
informative i en kombination ikke fjernes. Optimalt ber alle kombinationer af inputvariable og
dertilherende MAE identificeres, men grundet de talrige mulige kombinationer i datasattet, hvortil
hver model trenes og evalueres pi valideringssettet, er dette ikke muligt i athandlingen. P4 baggrund
heraf vil wrapper metoden i stedet tage udgangspunke i forskellige kombinationer af henholdsvis
tidslag, afkast, volumen samt prisvariables, da disse forventes at have en signifikant indflydelse pa
modellens forecast pracision. Det kan endvidere konstateres, at det mest optimale tidslag er S
perioder. Ydermere fremgir det, at modellen opnir en bedre forecast pracision pa valideringssattet
sifremt industry_return, VOL, volume_usd samt PRC og adj_close fjernes. Pi baggrund af feature
selektion er den mest optimale kombination af inputvariable dermed identificeret, og denne
kombination vil udgere det endelige inputgrundlag i modellen. I bilag A.3 fremgar en udtemmende
liste over de mest optimal inputvariable.

5.6 HYPERPARAMETER TUNING

Machine learning algorithmer har adskillelige variable, der kan justeres, hvilke i praksis betegnes som
hyperparametre. Hyperparametre udger de parametre, hvis vardier benyttes til at kontrollere
modellen leringsproces, eksempler herpa er regularisering, boostrap type samt valg af boosting
metode. Processen hvori hyperparametre justeres med henblik pa at optimere modellens
performance kaldes i praksis hyperparameter tuning (Claesen & De Moor, 2015). I Hyperparameter
tuning forbedres forecast pracision af den givne model, ved at den mest optimale model arkitektur
valges, givet det underliggende datagrundlag. I litteraturen beskrives adskillelige metoder til
optimering af hyperparametre heriblandt Random Search, Grid Search, Bayesian optimering
(O’REILLY, 2021).

I athandlingen benyttes Optunas framework i Python til hyperparameter tuning, da denne modsat
den klassiske metode Gridsearch ikke forseger at prove alle tznkelige kombinationer, men derimod
lebende velger de parameter verdier, der performer sarligt godt pa det specifikke datagrundlag
(Akiba et al., 2019). Ydermere er Optuna nemt at implementere og kan samtidig integreres med
Pythons syntaks.I Optuna frameworket defineres de modelparametre der enskes optimeret, hvortil
depth, bootstrap type og boosting type blandt andet er valgt. Valget af netop disse
optimeringsparametre beror pi CatBoost algoritmens officielle dokumentation og anbefalinger i
forbindelse med hyperparameter tuning (CatBoost, 2021). De definerede optimeringsparametre
benyttes i Optuna til at maksimere modellens cross-validation forecast pracision, ved at foretage si
mange forskellige testkersler som muligt pa 16 timer. Implementeringen af Optuna blev foretaget pa
Microsoft Azure cloud platform og resulterede endvidere i 156 testkersler.
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Figur 5.3: Hyperparameter tuning - optimerings historik
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Note: Figuren illustrerer den gennemsnitlige MAE ved forskellige kombinationer af
hyperparametre. I figuren angiver den rede stjerne kerslen, med den mest optimale
kombination af hyperparametre.

I figur 5.3 illustreres modellens performance opgjort for hver enkelt testkersel, hvortil det fremgar at
modellen med de mest optimale hyperparametre er testkorsel 155, der opnar en gennemsnitlig MAE
pd 0,3267. Ydermere kan det pa baggrund af figur 5.3 konstateres, at hyperparametren depth har den
storste indflydelse pa modellens forecast pracision. Da vi i athandlinger ensker at afspejle den mest
optimale model til sammenligning med analytikeres forecast performance, vil modelarkitekturen i
den endelige model pi baggrund heraf, basere sig pa hyperparametrene identificeret i testkarsel 155.
De endelige model hyperparametre fremgar af tabel 5.2, og vil endvidere benyttes pa alle analyser i
athandlingen.

Tabel 5.2: Catboost hyperparametre

Hyperparameter Valgmuligheder Optimeret verdi
Colsample by level {0,01-0,1} 0,09
Depth {1-12} 8
Boosting type {Ordered, Plain} Plain
Bootstrap type {Bayesian, Bernoulli, MVS} MVS
Bagging temperature” {0-10}

Subsample** {0,1-1}

Max ctr complexity* 0

One hot max size’ 5000

Note: Tabellen angiver hyperparamtre der optimeres.* angiver parameter
verdier valgt pd baggrund af Catboost dokumentation, for at sikre
hej performance og hurtig trening. ** angiver ikke optimerede
hyperparametre, da bootstrap typen ikke er Bayesian eller Bernoulli.
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I det folgende kapitel vil den endelige machine learning models resultater prasenteres og analyseres
med henblik pi at besvare den fremsatte problemstilling. Forst vil modellens overordnede resultater
analyseres, hvor forecast pracision vil sammenlignes med analytikerne. Dernest vil det vurderes,
hvorvidt det er hensigtsmessigt at benytte industrispecifikke modeller fremfor en generel model,
hvorefter den endelige model sammenholdes med forecast pracisionen blandt analytikere.
Efterfolgende foretages en dekomponering af de respektive modellers resultater, baseret pa
henholdsvis virksomhedssterrelse samt analytikerdekning og spredning i analytiker estimater, med
henblik pa at identificere, hvilke implikationer disse har for forecast pracisionen. Afslutningsvis
undersoges modellens robusthed overfor @ndringer i ekonomiske konjunkturer samt lengden af
treningsperioden. I kapitlet vil de vasentligste inputvariable i de forskellige delanalyser lebende
udforskes og analyseres.

Key takeaways: Den konstruerede machine learning model formir overordnet set at outperforme
analytikere pa tvers af alle forecast horisonter, og er endvidere statisk signifikant ved forecast
horisonter pa to og fire kvartaler. Machine learning modellen viser sig serligt anvendelig ved forecast
af selskaber i industrierne; Healthcare, Energy og Chemicals & allied products. Ydermere er
modellen szrdeles anvendelig ved forecast af mindre selskaber, samt i tilfzlde hvor der er en lav
analytiker dekning og en hej spredning i analytiker estimater. Et robusthedstjek af modellen vidnede
om, at modellens resultater er robust overfor @ndringer i lengden af trenings perioden samt
@ndringer i trening- og testperioden.

I tilstrebelsen pi at opnd en hej generaliserbarhed af de fremlagte resultater, vil der lebende
udarbejdes statistiske test, med henblik pd at klarlegge, hvorvidt resultaterne er statisk signifikante.
Den meste anerkendte og anvendte statistiske test til at sammenligne forecasts er testen udviklet af
Diebold & Mariano (1995). Afhandlingen vil endvidere benytte en modificerede udgave af Diebold
og Mariano testen (Harvey et al., 1997). Fordelen ved modifikationen af Diebold & Mariano testen
er muligheden for at benytte ikke kvadrerede loss funktioner, hvilket muligger brugen af absolutte
fejl fremfor kvadrerede fejl. Dette er serligt relevant, da tidligere litteratur har identificeret, at en
absolut loss function er mest reprasentativ for analytikeres loss function, samt at denne er mere
robust overfor outliers i distributionen end andre loss funktioner (Abarbanell & Lehavy, 2003; Basu
& Markov, 2004). Ydermere betyder modificeringen at Diebold & Mariano testen, at testen ikke
lengere beror pi en antagelse om ingen bias i forecast fejl. Dette er sarligt relevant for athandlingen,
da der som beskrevet i afsnit 2.1.2 historisk er identificeret et systematisk optimisme bias blandt
analytikere.

Den modificerede Diebold og Mariano test er endvidere mere hensigtsmessig pa smé og mellemstore
stikprever, grundet den oprindelige diebold og Mariano tests tendens til at forkaste nulhypotesen,
selvom nulhypotesen er korrekt. Da statiske test i athandlingen udferes pa det testszttet, der kan
betegnes som sma stikprover, er derfor fundet mest hensigtsmassigt at benytte den modificerede
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Diebold og Mariano test. Statistisk test foretaget i kapitlet vil derfor basere sig pa nedenstiende
formel 6.2, der udger den modificerede Diebold & Mariano test.

Javnfer Diebold & Mariano (1995) og Harvey et al. (1997) beregnes den oprindelige og modificerede
formel som folger:

d
S = —— (6.1)
27 £4(0)

T

1-2 “1h(h —1)1Y2
Siz{rﬁ_ h+n=th(h )} S,

n

(6.2)

Udregningen af p-verdien i den modificerede test baserer sig pa students T distributionen med n — 1
frihedsgrader. Til beregningen af den modificerede Diebold & Mariano test og p-verdien benyttes
“forecast” pakken i programmeringssproget R (Hyndman & Khandakar, 2008).

6.1 GENEREL MODEL RESULTATER

I tabel 6.1 fremgar den samlede forecast pracision for den konstruerede machine learning model
samt analytikere generelt. Forecast pracisionen er jevnfer tabellen opgjort pi baggrund af
performance malene MAE, RMSE, MASE samt skill-score, og er endvidere oplyst for de respektive
forecast horisonter pi et, to og fire kvartaler. Resultaterne prasenteret i tabellen baserer sig endvidere
pa testseettet i machine learning modellen, bestiende af observationer fra perioden 2018 — 2020 som
belyst i afsnit 5.2.

Tabel 6.1: Generel forecast performance

h=1 h=2 h=14
Analytiker  Model Analytiker Model Analytiker  Model
MAE 0,53 0,46 0,62 0,48* 0,84 0,56**
RMSE 6,69 1,02 7,60 1,05 8,55 1,17
SSmae 0,32 0,41 0,25 0,43 0,26 0,51

Note: Tabellen angiver modellen og analytikeres forecast performance opgjort ved

en forecast horisont pi et, to og fire kvartaler. **, * indikerer hvorvidt modellens
MAE er statistisk signifikant lavere end analytikeres pa et 1% og 5% niveau.

6.1.1 FORECAST HORISONT PA 1 KVARTAL

Jevnfor tabel 6.1 fremgir det at den konstruerede machine learning model opnar en forecast
pracision pi 0,4582 opgjort ved performance milet MAE, ved en forecast horisont pa et kvartal.
Dette betyder, at modellens forecast i gennemsnit afviger 0,4582 i absolutte verdier fra de sande EPS
vardier. Modellen formar dermed at outperforme analytikere med 13,42%, da analytikere tilsvarende
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opnir en forecast precision pa 0,5293. Pa baggrund af performancemalet RMSE fremgir der en
markant sterre forskel i forecast pracisionen mellem modellen og analytikere, end identificeret ved
MAE. Modellen opnir en RMSE pa 1,0247 mens analytikere har en RMSE pa 6,6861. Da
performance malet RMSE som belyst i afsnit 4.3.1 er sarlig felsom overfor outliers, indikerer
resultaterne alt andet lige, at forekommer en hejere grad af outliers, i form af forecast fejl, i analytiker
forecast end i modellen. Skill-scoren opgjort for analytikere og modellen reflekterer endvidere
hvordan den gennemsnitlige forecast pracision er sammenlignet med et random walk forecast. Det
fremgir pa baggrund af tabellen, at modellen, ved en forecast horisont pi et kvartal, har en
gennemsnitlig forecast pracision der er 41,09% bedre end et naivt forecast. Det fremgir tillige, at
analytikeres forecast er 31,95% bedre end et naivt forecast. Pi baggrund af performancemalene
fremgar det, at den konstruerede machine learning model formar at outperforme analytikere ved en
forecast horisont pa et kvartal. Pd baggrund af en statistisk test af resultaterne kan det dog konstateres
at modellens outperformance af analytikere ikke er statistisk signifikant, hvorfor det ikke kan
udelukkes at modellens outperformance er tilfeldig.

6.1.2 FORECAST HORISONT PA 2 KVARTALER

Pi baggrund af resultaterne fremstillet i tabel 6.1, kan det konstateres at modellens outperformance
af analytikere er mere markant ved en forlengelse af forecast horisonten fra et til to kvartaler.
Endvidere formir modellen at outperforme analytikere med 23,50% baseret pi MAE ved en forecast
horisont pi to kvartaler. Niveauet af RMSE blandt analytikere vidner om at der forekommer en
hejere grad af outliers i forecast fejl for analytikere sammenlignet med modellen, hvilket ligeledes
tilfzldet ved en horisont pi et kvartal. Det fremgir endvidere at modellens skill-score forbedres
marginalt sammenlignet med en forecast horisont pa et kvartal, hvilket indikerer at modellens
forecast pracision forbedres i forhold til et naivt forecast ved forlengelse af forecast horisonten.
Modsat fremgir det blandt analytikere, at forecast pracisionen relativt til et naivt forecast forringes
ved forlengelse af forecast horisonten, da skill-scoren falder fra 0,3195 til 0,2491 ved en forecast
horisont pa to kvartaler.

Det kan pd baggrund af resultaterne ved en forecast horisont pa to kvartaler konstateres at modellen
opnir en markant bedre forecast pracision end analytikere baseret pa de fremstillede performance
mal. Endvidere kan det pi baggrund af en statisk test af resultaterne konstateres, at modellens
outperformance af analytikere er statistisk signifikant, hvorfor vi kan konkludere at modellens
outperformance ikke er tilfzldig. Modellens outperformance af analytikere bliver dermed statiske
signifikant ved forlengelse af forecast horisonten fra et kvartal til to kvartaler.

6.1.3 FORECAST HORISONT PA 4 KVARTALER

Ved en forecast horisont pi fire kvartaler fremgir det, at modellens outperformance af analytikere
stiger yderligere sammenlignet med forecast horisonten pa to kvartaler. Modellens og analytikere
opndr en forecast pracision opgjort ved MAE pa henholdsvis 0,5573 og 0,8366, svarende til at
modellen outperformer analytikere med 33,39%. Performance milet RMSE indikerer, ligesom det
var tilfzldet ved en forecast horisont pa henholdsvis et og to kvartaler, at der forekommer en hejere
grad af outliers i forecast fejl for analytikere sammenlignet med modellen. Pa baggrund af modellens
skill-score kan det konstateres at modellen outperformer et naivt forecast med 50,64%, hvilket er
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modellens storste outperformance af et naivt forecast blandt de tre fremstillede forecast horisonter.
Tilsvarende opnir analytikere en marginal stigning i skill-scoren sammenlignet med en forecast
horisont pa et kvartal, der pi to kvartalers forecast horisont var 0,2591. Arsagen til forbedringen i
forecast performance for bade analytikere og modellen malt ved skill-score, kan alt andet lige tenkes
at skyldes, at et naivt forecast forringes ved forlengelse af forecast horisonten, da virksomheder
indtjening alt andet lige stiger over tid. Pa baggrund af resultaterne ved en forecast horisont pa fire
kvartaler, kan det med udgangspunkt i de anvendte performancemal konstateres at den konstruerede
machine learning model, opnir den sterste outperformance af analytikere ved en forecast horisont
pa fire kvartaler. Endvidere afslorer en statisk test af resultaterne, at modellens outperformance af
analytikere var statistisk signifikant, med en p-vardi pa 0,0035. De ekstreme outliers identificeret
blandt analytikere, der kom til udtryk i performance malet RMSE, vil undersoges nermere i det
efterfolgende afsnit 6.2 med henblik pa at klarlzgge drsagen til disse.

6.1.4 FEATURE IMPORTANCE

I felgende afsnit vil forklaringsgraden af de respektive inputvariable i den konstruerede model
evalueres, med henblik pi at ege transparensen af modellen og dermed minimere black-box
problemstillingen. I afsnittet vil inputvariablenes rangeres pa baggrund af forklaringsgraden og det
vil pd baggrund heraf klarlegges, hvilke inputvariable der er mest udslagsgivende i modellens EPS
forecast.

Machine learning algoritmer anses ofte for at producere black-box modeller, grundet den manglende
forklaring ~ af  forecast. Pi  baggrund  heraf har  forskere udviklet forskellige
modelfortolkningsvarktejer, der gor det muligt at kvantificere samt visualisere forklaringsgraden af
inputvariable i machine learning modeller (Casalicchio et al, 2019). For at kvantificere
forklaringsgraden af modellens inputvariable i athandlingen, benyttes SHAP values. SHAP values
baserer sig pd en spilteoretisk tilgang og har de seneste dr vundet indpas hos teoretikere sivel som
praktikere grundet sin anvendelighed pa beslutningstremodeller. Til beregning af Shap values i
athandlingen benyttes SHAP udviklet af Lundberg og Lee (2017) og den dertilherende
implementering i Python. I figur 6.1 fremgar forklaringsgraden af de respektive inputvariable opgjort
ved en forecast horisont pd henholdsvis et, to og fire kvartaler. Figuren illustrerer den gennemsnitlige
absolutte verdi, de 20 inputvariable med sterst forklaringsgrad bidrager med i det endelige
forecast.
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Figur 6.1: Feature importance
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Note: Figuren illustrerer feature importance i modellen fordelt pé forecast horisonter pi et, to og fire kvartaler.

Det kan pa baggrund af figur 6.1 konstateres, at inputvariablene med sterst forklaringskraft
overordnet set er meget ens pd tvars af de tre forecast horisonter. Det fremgir endvidere at laggede
EPS variable udger de inputvariable med hejest forklaringsgrad pa tvars af alle forecast horisonter.
Det kan hertil konstateres, at der er forskel pa hvilket EPS tidslag, der har den sterste forklaringsgrad
ved de forskellige forecast horisonter. Det fremgir blandt andet, at inputvariablen EPS lagged 2 har
den sterste forklaringsgrad ved en forecast horisont pé et kvartal, og tilsvarende udger EPS lagged 1
og EPS lagged de inputvariable med sterst forklaringsgrad ved en forecast horisont pa henholdsvis to
og fire kvartaler. Pd baggrund heraf kan det konstateres, at det EPS tidslag med storst forklaringskraft
umiddelbart bestemmes ved, at den historiske EPS vardi forelegger pracist et ir forud for
tidspunktet der forecastes for. Dette ger sig blandt andet geldende ved en forecast horisont pa
henholdsvis 1 og 2 kvartaler, mens det ved en forecast horisont pa fire kvartaler udger den
inputvariabel med nasthejest forklaringskraft. Forklaringen pa dette kan tenktes at skyldes, at visse
selskabers indtjening er szsonbetonet (e.g retail og manufacturing), hvortil realiseret EPS samme
kvartal blot aret for tidspunktet der forecastes, er indikativ for niveauet af EPS i det givne kvartal
(Geremew & Gourio, 2018) Samme tendens gor sig geldende ved regnskabsvariablen EBIT, der
ligeledes har en hej forklaringsgrad pa tvers af de forskellige forecast horisonter.

Udover EPS lagged og EBIT fremgar det ydermere at aktiekursen, i form af inputvariablen Alternate
price, har en hej forklaringsgrad ved alle forecast horisonter. Disse resultater understotter ydermere
argumenter fremstillet i litteraturen, der konkluderede at @ndringer i aktiekurs er forklarende for
selskabers indtjening (Ashton & Wang, 2013). Den vasentligste forskel i inputvariablenes
forklaringsgrad pa tvers aft de forskellige forecast horisonter bestir i, at den samlede forklaringskraft
udgeres af flere inputvariable ved en forecast horisont pa fire kvartaler, sammenlignet med forecast
horisonten pa henholdsvis et og to kvartaler. Dette kommer endvidere til udtryk ved at
forklaringsgraden for Sum af rest kategorien er storre ved en forecast horisont pi fire kvartaler,
sammenlignet med de to andre forecast horisonter. Resultaterne heraf indikerer alt andet lige, at der
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er flere faktorer, der er afgerende for forecastet ved lengere forecast horisonter end ved korte forecast
horisonter.

6.2 INDUSTRI

I folgende afsnit underseges machine learning modellens anvendelighed pi tvers af industrier med
henblik pd at besvare arbejdsspergsmal 2. Yderligere vil det i afsnittet vurderes, hvorvidt det er mest
hensigtsmassigt at implementere industrispecifikke modeller fremfor en generel model.
Afslutningsvis sammenlignes modellens performance med analytikeres for de respektive
industrier.

6.2.1 INDUSTRISPECIFIKKE MACHINE LEARNING MODELLER

Analytikere specialiserer sig hovedsageligt inden for enkelte industrier, for at opna industrispecifik
viden, der kan benyttes i indtjeningsestimater, aktiekursestimater samt i forbindelse med
udarbejdelse af analyserapporter. I studiet af Brown et al (2014) fremgik det, at analytikere vurderede
deres industri viden, som det vigtigste input til at estimere selskabers fremtidige indtjening.
Ydermere fremgik det, at analytikeres industrividen udgjorde det vasentligste parameter til at
forklare den enkelte analytikers lonkompensation, hvilket understreger vigtigheden af analytikeres
industrispecifikke viden. Givet vigtigheden af industrispecifik viden tidligere identificeret i
litteraturen, er det endvidere relevant at undersege hvorvidt den konstruerede machine learning
model forecast pracision forbedres, sifremt modellen trenes pa hver enkelt industri fremfor hele
datasettet. Treningen af modellen baseret pa de individuelle industrier vil alt andet lige give
modellen bedre betingelser for at identificere industrispecifikke menstre og tendenser sammenlignet
med en generel model.

I litteraturen er det identificeret at regnskabsposters forklaringsgrad for selskabers indtjening kan
variere markant pi tvers af forskellige industrier. Endvidere kunne Seng & Hancock (2012) i sit
studie konstatere, at varelageret var statistisk signifikant til at forklare indtjeningen i industrierne
manfacturing og primary products, mens varelagerets forklaringsgrad ikke var statistisk signifikant i
industrien retail. Ydermere fremgik det ligeledes at anlagsinvesteringer og tilgodehavende, havde en
forklaringsgrad der varierede vasentligt pa tvers af forskellige industrier. Resultaterne fremstillet i
licteraturen understreger dermed fundamentale forskelle i regnskabsvariables betydning for
indtjening i forskellige industrier, hvorfor afhandlingen vil undersege, hvorvidt en machine learning
model trenet pa hver enkelt industri performer bedre end en generel model.

GENEREL MODEL VS. INDUSTRISPECIFIKKE MODELLER

Opdelingen af industrier foretages pa baggrund af Fama & Frenchs definitioner, som beskrevet i
afsnit . Det er hertil fundet hensigtsmassigt at ekskludere industrierne Ultilities og Other, da Urtilities
industrien kun bestir af 507 observationer, hvilket ikke er tilstrekkeligt givet den pikrevede
opdeling i trenings- og testdata. Ydermere er Other ekskluderet fra afsnittet, da denne ikke
reprasenterer én specifik industri, men derimod udger en kombination af forskellige industrier. I
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tabel 6.2 fremgar forecast pracisionen opgjort ved en generel model samt en industrispecifik model,
ved en forecast horisont pi henholdsvis et, to og fire kvartaler.

Tabel 6.2: Industrispecifikke modeller Vs. generel model

h=1 h=2 h=4
Industri Forskel (%) Input Forskel (%) Input Forskel (%) Input
Healthcare 2,35* 8 0,92 7 0,24 8
Manufacturing 1,20 8 1,21 9 0,00 7
Business Equipment ~ 2,46** 9 1,98** 9 0,03 9
Wholesale/Retail 3,04* 8 0,62 8 -0,21 7
Finance 5,42** 9 3,65% 7 0,09 6
Chemicals & A.P 3,92* 8 717 8 4,05 7
Consumer N.D 4,86** 8 3,14 8 2,64 8
Energy 0,81 6 0,61 7 7,00 7
Telecom 5,70* 8 5,91* 8 -0,03 7
Consumer durables  6,80** 7 -0,92 8 -2,24 8

Note: Tabellen angiver forskellen i MAE mellem de industrispecifikke modeller og den
generelle model opgjort i %, opgjort som (Industrimodel / generel model -1). Kolonnen
Input angiver antallet af top 10 inputvariable, hver industrimodel deler med den generelle
model. **, * indikerer hvorvidt den generelle models MAE er statistisk signifikant lavere end
de industrispecifikke modeller pa et 1% og 5% niveau.

Ved en forecast horisont pi et kvartal fremgar det, pa baggrund af tabellen, at den generelle model
opnir en hejere forecast pracision end den industrispecifikke model i alle industrier, med undtagelse
af industrien Energy. Den generelle models outperformance af den industrispecifikke model er mest
markant i industrierne Consumer durables, Telecom og Finance, hvor den generelle model opnar en
outperformance pd henholdsvis 6,80%, 5,70% og 5,42%. Endvidere kan det pa baggrund af en statistisk
test af resultaterne konkluderes, at den generelle models outperformance ved en forecast horisont pi et
kvartal er statistisk signifikant i alle industrier bortset fra i Energy og Manufacturing industrierne. En
mulig drsag til den generelle models outperformance i storstedelen af industrierne, kan tenkes at vere,
at opdelingen af datasttet i industrier medferer, at mengden af treningsdata i den industrispecifikke
model ikke er tilstrekkelig. Dette betyder dermed, at den industrispecifikke machine learning model
ikke identificerer menstre og tendenser i datagrundlaget i samme omfang som den generelle model.

Ved en horisont pa henholdsvis to og fire kvartaler er konklusionerne mere uklare. Den generelle
model formadr at outperforme den industrispecifikke model i otte ud af de ti industrier, men viser sig
dog kun statistisk signifikant i fem af disse industrier, ved en forecast horisont pi to kvartaler.
Sammen tendens gor sig geldende ved en forecast horisont pa fire kvartaler, hvor det fremgar at den
generelle model formir at outperforme industrimodellen i seks ud af de ti industrier. Den generelle
models outperformance viser sig dog ikke statistisk signifikant i disse industrier, hvorfor resultaterne
adskiller sig markant fra resultaterne ved en forecast horisont pa et kvartal, hvor den generelle models
outperformance var statistisk signifikant i otte ud af de ti industrier.

For undersege forskellen mellem en generel model og en industrispecifik model yderligere, vil
forskelle i inputvariablenes forklaringskraft i de forskellige modeller analyseres. Pa baggrund af de
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respektive inputvariables forklaringskraft, som beskrevet i afsnit 6.1.4, vil det underseges, hvor
mange af de ti inputvariable med sterst forklaringsgrad, industrimodellen deler med den generelle
model, ved en forecast horisont pd henholdsvis et, to og fire kvartaler. I tabel 6.2 fremgir antallet af
de top ti inputvariable den industrispecifikke model deler med den generelle model fordelt pi de
respektive industrier. P baggrund af tabellen kan det konstateres, at de industrispecifikke modeller
overordnet set deler mellem syv til 9 inputvariable med den generelle model. Det fremgar endvidere,
at de industrispecifikke modeller deler farre inputvariable med den generelle model ved en forecast
horisont pa fire kvartaler ssmmenlignet med forecast horisonterne pi et og to kvartaler. Dette kan
tenkes at forklares af, at modellen har nemmere ved at identificere industrispecifikke menstre pa en
lengere forecast horisont, hvilket ligeledes fremgik Becker et al. (2004) resultater. Becker et al.
(2004) konstaterede tilsvarende at de sterste industri forskelle i forecast fejl forekom pa lengere
forecast horisonter.

Det blev identificeret i tabel 6.2 at Energy industrien var den eneste industri, hvor den industri
specifikke model konsekvent outperformede den generelle model pa tvars af de tre horisonter. Det
fremgar endvidere at serligt Energy industrien, deler fi inputvariable med den generelle model, med
henholdsvis seks, syv og syv felles inputvariable. Dette indikerer alt andet lige, at serligt Energy
industrien har industrispecifikke menstre og tendenser, som en generel model ikke opfanger i samme
omfang som en industrispecifik model.Ydermere er resultaterne i Finance industrien sarligt
bemarkelsesvardige, da der fremgar en markant forskel i antallet af inputvariable, der deles med den
generelle model, pa tvars af de respektive forecast horisonter. Ved en forecast horisont pa
henholdsvis et kvartal fremgar det, at industrimodellen deler ni inputvariable med den generelle
model, mens at industrimodellen ved en forecast horisont pa henholdsvis to og fire kvartaler kun
deler syv og seks inputvariable. Dette indikerer at den industrispecifikke model i Finance kategorien i
hejere grad legger vaegt pd andre inputvariable end den generelle model, ved forlengelse af forecast
horisonten. Set i lyset af resultaterne fremstillet i tabel 6.2, er disse resultater serligt interessante, da
det endvidere fremgar at den generelle models outperformance af den industrispecifikke model
dermed falder i takt med at antallet af felles inputvariable falder.

Overordnet set kan det konkluderes, at de industrispecifikke modeller hovedsageligt inddrager de
samme inputvariable med sterst forklaringskraft, som den generelle model. Endvidere vil en
mearkbar forskel ved implementering af industrispecifikke modeller for si vidt krave, at
industrispecifikke inputvariable. Grundet athandlingens fokus pa at konstruere en machine learning
model baseret pd regnskabstal og aktiedata, er inddragelse af industrispecifikke inputvariable uden
for athandlingens scope.

6.2.2 MODEL VS. ANALYTIKERE

Resultaterne fremstillet i afsnit 6.2.1 viste, at en generel machine learning model trenet pi hele
datasettet, opndede en statistisk signifikant outperformance af industrispecifikke modeller i
storstedelen af industrierne, ved en forecast horisont pa henholdsvis et og to kvartaler. Ydermere
outperformede den generelle model de industrispecifikke modeller ved en forecast horisont pa fire
kvartaler, hvor outperformance dog ikke viste sig at vare statistisk signifikant. Pa baggrund heraf, vil
den generelle models forecast pracision derfor sammenlignes med analytikere for hver af de 11'*
industrier, med henblik pi, at identificere potentielle forskelle i modellen og analytikeres

2Utilities er udeladt, da denne industri kun indeholder 27 observationer fordelt pa 4 virksomheder i testperioden.

53



6 Resultater og analyse

performance pd tvers af industrierne. I tabel 6.3 er henholdsvis modellens og analytikeres forecast
pracision opgjort for hver industri, ved en forecast horisont pa et kvartal.

FORECAST HORISONT PA 1 KVARTAL

Tabel 6.3: Forecast performance opgjort pr. industri, h = 1

Analytiker Model
Industri MAE RMSE SSyiar MAE RMSE SSyar Dzkning
Healthcare 0,74 14,85  -0,02 0,35 0,76 0,52 5
Manufacturing 0,53 1,14 0,42 0,52 1,07 0,44 6
Business Equipment 0,27 0,66 0,35 0,28 0,62 0,33 7
Wholesale/Retail 0,50 1,22 0,36 0,49 1,01 0,36 7
Finance 0,45 1,18 0,36 0,51 1,16 0,29 6
Chemicals & A.P 0,56 1,11 0,30 0,51 1,07 0,35 8
Consumer N.D 0,55 1,31 0,34 0,55 1,25 0,34 7
Energy 1,12 2,24 0,52 1,06 1,94 0,55 13
Telecom 0,32 0,65 0,46 0,36 0,81 0,39 8
Consumer durables 0,58 1,20 0,26 0,56 1,13 0,29 5
Other 0,46 1,08 0,36 0,52 1,16 0,29 6

Note: Tabellen angiver modellen og analytikeres forecast performance opgjort ved en forecast
horisont pd etkvartal. Kolonnen Dekning angiver median analytikerdekningen i hver industri.
**, * indikerer hvorvidt modellens MAE er statistisk signifikant lavere end analytikeres pa et 1%

og 5% niveau.

P4 baggrund af tabellen kan det konstateres at modellens forecast pracision er bedre end analytikeres
i syv ud af de 11 industrier. En statistisk test af resultaterne afslorer dog, at modellens outperformance
af analytikere kun er statistisk signifikant i industrien Chemicals and Allied products. Endvidere
formar analytikere at outperforme modellen i industrierne Business Equipment, Finance, Telecom
og Other med henholdsvis 3,48%, 11,55%, 13,31% og 11,71%. Modellens outperformance er mest
markant i Healthcare industrien, hvor modellens forecast pracision er 52,50% bedre end
analytikeres. Ydermere fremgir det pd baggrund af skill-scoren at modellen outperformer et naivt
forecast med 51,50%, hvor analytikere tilsvarende opnir en forecast pracision der er 2,12% dirligere.
I de resterende seks industrier, hvor modellen outperformer analytikere er modellens
outperformance i intervallet 0,51% til 7,79%. Pa baggrund af performance malet RMSE kan det
konstateres, at analytikeres forecast fejl i Healthcare industrien barer prag af ekstreme outliers, da
det fremgar at analytikere opnar en RMSE pi 14,85 sammenlignet med 0,76 pa modellen.

I tabel 6.3 fremgir median analytikerdekningen pi tvers af de 11 industrier, hvortil det fremgar
antallet af analytikere der dekker hver virksomhed, er i spendet fem til 13. Endvidere udger Energy
industrien, den industri med den sterste analytiker dekning, hvortil det er sarligt
bemerkelsesvardigt at modellen formar at outperforme, da en hej analytiker dekning alt andet lige
ber afspejle et robust analytiker estimat. Ydermere kan det pa baggrund af skill-scoren konstateres, at
de industrier modellen har svarest ved at forecaste er henholdsvis Finance, Other og Consumer
durables, hvor modellen kun formar at outperforme et naivt forecast med 28,52%, 28,80% og
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28,87%. Modsat vidner skill-scoren om, at analytikeres forecast pracision er darligst i industrierne
Healthcare, Consumer durables og Chemicals and Allied products, hvor analytikere outperformer et
naivt forecast med henholdsvis -2,12%, 25,90% og 29,83%. Med undtagelse at Finance, Telecom,
Other og Healthcare industrierne er niveauet for skill-scoren for analytikere og modellen tet pa
hinanden. Dette indikerer alt andet lige, at de industrier hvor modellen opnir en hej forecast
pracision, sammenlignet med et naivt forecast, ligeledes er industrier, hvor analytikere opnar en hej
forecast pracision. Omvendt indikerer dette ogsd, at industrier hvor modellens forecast pracision er
mindre god i forhold til et naivt forecast, generelt er industrier, der er vanskelige at forecaste, da
analytikere ligeledes opnir en lavere forecast pracision i disse industrier.

FORECAST HORISONT PA 2 KVARTALER

Tabel 6.4: Forecast performance opgjort pr. industri, h = 2

Analytiker Model
Industri MAE RMSE SSMAE MAE RMSE SSMAE Daekning
Healthcare 0,96 16,96 0,22 0,37 0,78 0,70 5
Manufacturing 0,59 1,26 0,32 0,53** 1,09 0,39 5
Business Equipment 0,31 0,86 0,26 0,29* 0,64 0,31 7
Wholesale/Retail 0,55 1,32 0,32 0,51 1,04 0,37 6
Finance 0,46 1,12 0,28 0,49 1,10 0,23 6
Chemicals & A.P 0,64 1,25 0,15 0,54 1,15 0,29 8
Consumer N.D 0,53 1,12 0,32 0,53 1,09 0,32 7
Energy 1,34 3,09 0,24 1,14** 2,04 0,36 12
Telecom 0,35 0,70 0,21 0,40 0,97 0,09 7
Consumer durables 0,64 1,32 0,15 0,60 1,21 0,21 5
Other 0,55 1,32 0,21 0,54 1,22 0,22 5

Note: Tabellen angiver modellen og analytikeres forecast performance opgjort ved en forecast
horisont pi to kvartaler. Kolonnen Dwkning angiver median analytikerdekningen i hver
industri. **, * indikerer hvorvidt modellens MAE er statistisk signifikant lavere end analytikeres

pa et 1% og 5% niveau.

Resultaterne i tabel 6.4 viser henholdsvis modellens og analytikeres performance opgjort for hver
enkelt industri, ved en forecast horisont pa to kvartaler. Resultaterne fremstillet i tabellen indikerer
endvidere at modellens outperformance af analytikere er mere markant, set i forhold til en forecast
horisont pa et kvartal, hvilket er konsistent med resultaterne fremstillet i afsnit 6.1.

Pi baggrund af performancemilet MAE, kan det konstateres, at modellen outperformer
analytikerne pd ni ud af de 11 industrier. Endvidere formar modellen ikke at outperforme analytikere
i industrierne Finance og Telecom, hvilket ligeledes var tilfzldet ved en forecast horisont pa et kvartal,
hvor analytikere outperformer modellen med henholdsvis 6,93% og 16,07%. En statistisk test afslorer
endvidere, at modellens outperformance af analytikere er statistisk signifikant i fire ud af de 11
industrier, hvilket er en forbedring set i forhold til resultaterne ved en forecast horisont pi et kvartal,
hvor modellens outperformance kun var statistik signifikant for en industri. Ydermere fremgar det, at
Energy industrien, som det var tilfzldet ved en forecast horisont pa et kvartal, har den hejeste
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analytikerdekning blandt industrierne, med en median dzkning pa 12 analytikere. Til trods for den
heje analytikerdekning formir modellen at outperforme analytikere med 15,36%. P4 baggrund af
RMSE kan det ydermere konstateres, at serligt Healthcare og Energy industrierne berer preg af en
hej grad af outliers i forecast fejlene. Det fremgir endvidere at graden af outliers er storst blandt
analytikere i disse industrier, med en RMSE pi 16,96 og 3,09.

Skill-scoren vidner om, at industrierne Consumer durables og Other er blandt de industrier, hvor
bide modellen og analytikere opnir den laveste outperformance af et naivt forecast. Endvidere
formar modellen at outperforme det naive forecast med 21,2% og 22,18%, mens analytikere
tilsvarende opnir en outperformance pa henholdsvis 15,45% og 21,2%. Resultaterne kan indikere, at
serligt disse industrier er svare at estimere, eller at industrierne barer preg af en relativt stabil
indtjening, hvorfor et naivt forecast er relativt precist. Med undtagelse af Healthcare og Telecom, er
niveauet af skill-scoren forholdsvis identisk pi bide analytikerne og modellen, hvilket ligeledes var
tilfzldet ved en forecast horisont pi et kvartal.

FORECAST HORISONT PA 4 KVARTALER

Tabel 6.5: Forecast performance opgjort pr. industri, h = 4

Analytiker Model

Industri MAE RMSE SSmyar MAE RMSE SSumar Dzkning
Healthcare 1,60 19,59 0,42 0,42* 0,87 0,85 3
Manufacturing 0,72 1,40 0,13 0,58 1,14 0,30 4
Business Equipment 0,39 1,00 0,15 0,35** 0,72 0,24 6
Wholesale/Retail 0,63 1,28 0,21 0,58** 1,08 0,27 4
Finance 0,46 1,00 0,15 0,50 0,98 0,07 4
Chemicals & A.P 0,79 1,46 -0,02 0,62** 1,32 0,19 )
Consumer N.D 0,63 1,22 0,19 0,59* 1,15 0,23 5
Energy 1,75 2,89 0,03 1,44** 2,45 0,20 9
Telecom 0,38 0,72 0,47 0,38 0,72 0,47 S
Consumer durables 0,82 1,66 0,04 0,73 1,47 0,15 3,5
Other 0,67 1,44 0,11 0,64* 1,32 0,14 4

Note: Tabellen angiver modellen og analytikeres forecast performance opgjort ved en forecast
horisont pa fire kvartaler. Kolonnen Dekning angiver median analytikerdekningen i hver
industri. **, * indikerer hvorvidt modellens MAE er statistisk signifikant lavere end analytikeres

pa et 1% og 5% niveau.

Identisk med en forecast horisont pa to kvartaler formar modellen at outperforme analytikere i ni ud
af 11 industrier. Endvidere formar modellen ikke at outperforme analytikere i Finance og Telecom
industrierne, hvilket er de industrier, hvor analytikere er modellen overlegen pi tvars af alle forecast
horisonter. Modellens outperformance af analytikere er statistisk signifikant i alle ni industrier, og
opnir endvidere en p-verdi pa under 0,01 i syv industrierne. Resultaterne vidner dermed om en
konsekvent outperformance af analytikere pa denne forecast horisont. Konsistent med resultaterne
ved en forecast horisont pi et og to kvartaler, opnir modellen en markant outperformance af
analytikere i Healthcare industrien, hvor modellen formir at outperforme analytikere med 73,47%.
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Udover Healthcare industrien opnar modellen ligeledes en hej outperformance af analytikere i
industrierne Chemicals and Allied products og Manufacturing, hvilket ligeledes gjorde sig gzldende
pi de andre forecast horisonter, med en outperformance pi henholdsvis 20,94% og 19,44%. Som
tilfzldet ved forecast horisonterne pa henholdsvis et og to kvartaler vidner RMSE i tabellen, om
ekstreme outliers i analytikeres forecast fejl i Healthcare industrien.

Pi baggrund af skill-scoren kan det endvidere konstateres, at modellen er darligst til at forecaste
industrierne Finance, Consumer durables og Other, mens analytikere tilsvarende performer darligst i
Chemicals and Allied products, Energy og Consumer durables industrien. Searligt
bemarkelsesverdig er forskellen mellem modellen og analytikeres skill-score i Chemicals and Allied
products industrien, hvor modellen outperformer et naivt forecast med 19,41% mens analytikeres
forecast pracision er 1,93% darligere end et naivt forecast. Ydermere vidner resultaterne om
vasentlige forskelle i skill-scoren mellem analytikere og modellen pa tvars af industrier, hvilket ikke
forekom i samme omfang ved en forecast horisont pi et og to kvartaler. De markante forskelle i
skill-scoren skyldes modellens dominerende forecast pracision ved lengere forecast horisonter,
hvilket ligeledes kunne konstateres i afsnit 6.1.

6.3 MARKET CAP

I det felgende afsnit vil det klarlegges, hvilken indflydelse virksomhedsstarrelsen har pa henholdsvis
analytiker og modellens forecast pracision i athandlingen, med henblik pa at besvare arbejdsspergsmal
3 iden fremstillede problemformulering.

I litteraturen har tidligere studier kunne konstatere en sammenhang mellem virksomhedssterrelsen
opgjort ved markedsvardien, og analytikeres forecast precision. Brown et al. (1987) resultater viste
en positiv sammenhang mellem virksomhedssterrelsen og analytikeres outperformance af statiske
modeller. Ydermere konstaterede Ball & Ghysels (2017), at deres MIDAS model opniede en hejere
forecast pracision sammenlignet med analytikere, nir der var tale om mindre virksomheder. For at
klarlegge, hvorvidt der er forskel i analytikere og modellens forecast pracision pi baggrund af
virksomhedssterrelser, er det fundet hensigtsmassigt at opdele observationerne i datagrundlaget i de
tre kategorier; small-cap, mid-cap og large-cap. Inddelingen i de tre kategorier baserer sig endvidere
pi grenseverdierne fremstillet af CRSP databasen (CRSP, 2021). I figur 6.2 illustreres fordelingen af
observationer i de tre kategorier i datagrundlaget, baseret pi markedsvardien af de enkelte
selskaber.
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Figur 6.2: Fordeling af observation pa virksomhedssterrelse
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Note: Figuren angiver fordelingen af observationer pa virksomhedssterelse, ved en forecast horisont pd et, to og fire
kvartaler. De forskellige Kategorier er opdelt pd baggrund af felgende grenseverdier small-cap: <2, mid-cap lav: 2-10,
large-cap: 10+.

Det fremgar af figuren, at fordelingen af observationer i de tre forskellige kategorier af
virksomhedssterrelser er mere eller mindre identisk pa tvers af de tre forecast horisont. Endvidere
udger small-cap kategorien den storste kategori med omtrent 55% af alle observationer, efterfulgt at
mid-cap med 28% og large-cap med 16%.

I tabel 6.6 fremgar forecast pracisionen ved en forecast horisont pa et kvartal, opdelt pd baggrund af
de tre kategorier small-cap, mid-cap og large-cap. I tabellen er forecast pracisionen opgjort for bade
modellen samt analytikere, og ydermere fremgir medianen af antallet af analytikere, der dekker
selskaberne i hver kategori.

Tabel 6.6: Forecast performance opgjort pi market cap, h = 1

Analytiker Model
MAE RMSE MAE RMSE kaning
Small cap 0,57 8,76 0,43 1,01 4
Mid cap 0,46 1,10 0,49 1,03 9
Large cap 0,51 1,13 0,53 1,07 16

Note: Tabellen angiver modellen og analytikeres forecast
performance opgjort ved en forecast horisont pi et kvartal.
Kolonnen Dekning angiver median analytikerdekningen fordelt
pa hver market cap kategori. **, * indikerer hvorvidt modellens
MAE er statistisk signifikant lavere end analytikeres pa et 1% og

5% niveau.

Det kan pa baggrund af tabel 6.6 konstateres, at modellen, ved en forecast horisont pi et kvartal,
opnir en hejere forecast pracision end analytikere i én ud af de tre kategorier. Det fremgar endvidere,
at modellen opnir en MAE pa 0,4259 i kategorien small-cap, hvortil analytikere tilsvarende opnar en
MAE pi 0,5693. Dette betyder dermed, at modellen formar at outperforme analytikere med 25,18%
i denne kategori. Modsat resultaterne i small-cap kategorien kan det konstateres, at modellen ikke
formar at outperforme analytikere i kategorierne mid-cap og large-cap, hvor modellens forecast
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pracision er henholdsvis 6,87% og 3,91% lavere end analytikernes. Pa baggrund af performancemalet
RMSE fremgir det, at der forekommer en hegjere grad af outliers i analytikeres forecast fejl
sammenlignet med modellen, ligesom tidligere konstateret. Det hertil relevant at bemearke, at graden
af outliers i analytikeres forecast fejl er serlig markant i kategorien small-cap, hvortil der fremgir en
RMSE pi 8,757. Som belyst i afsnit 6.2, fremgik det, at serligt Healtcare industrien oplevede en hej
RMSE. For at identificere hvorvidt outliers forekommer generelt i small-cap kategorien, eller om det
isoleret set skyldes selskaber fra Healthcare industrien, er der foretaget en genberegning af RMSE ved
ekskludering af Healthcare selskaber i bilag C.1. Resultaterne i bilaget indikerer endvidere, at den
ekstreme RMSE identificeret i small-cap kategorien isoleret stammer fra Healtcare selskaber. Ved
ekskludering af Healtcare selskaber fremgar en RMSE pa 1,15 blandt analytikere, hvilket er omtrent
samme niveau som RMSE i henholdsvis mid- og large-cap kategorien. Pi baggrund af tabel 6.6 kan
det ydermere konstateres, at der er forskel i analytikerdekningen pa tvers af de forskellige kategorier.
Det fremgir endvidere, at small-cap kategorien har den laveste analytiker dekning, med en median
pi fire analytikere, mens henholdsvis mid-cap og large-cap kategorierne har en tilsvarende
analytikerdekning pa henholdsvis ni og 16 analytikere. Til trods for modellens markante
outperformance af analytikere i small-cap kategorien, er modellens outperformance ikke statistisk

signifikant, hvorfor det ikke kan udelukkes at der er tale om tilfzldigheder.

Tabel 6.7: Forecast performance opgjort pd market cap, h = 2

Analytiker Model
MAE RMSE MAE RMSE Dzkning
Smallcap 0,67 10,01 0,43* 1,01 4
Mid cap 0,54 1,48 0,51 1,08 8
Largecap 0,61 1,42 0,57 1,17 14

Note: Tabellen angiver modellen og analytikeres forecast
performance opgjort ved en forecast horisont pa to kvartaler.
Kolonnen Dekning angiver median analytikerdekningen fordelt
pa hver market cap kategori. **, * indikerer hvorvidt modellens
MAE er statistisk signifikant lavere end analytikeres pa et 1% og

5% niveau.

Modsat resultaterne ved en forecast horisont pa et kvartal, fremgiar det jevnfer tabel 6.7 at modellen
outperformer analytikere i alle kategorier, ved en forecast horisont pa to kvartaler. Det fremgar
endvidere, at modellens outperformance af analytikere er mest markant i small-cap kategorien, hvor
modellens outperformance er 35,20%. Ydermere formar modellen at outperforme analytikere i
kategorierne mid-cap og large-cap med henholdsvis 4,93 og 6,41%.
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Som identificeret ved en forecast horisont pa et kvartal, kan den ekstreme vardi at RMSE i small-cap
kategorien isoleres til Healtcare industrien jevnfer bilag C.1. Pi baggrund af tabellen kan det
konstateres, at analytikerdekningen er uzndret i small-cap kategorien, mens kategorierne mid-cap
og large-cap oplever fald pa henholdsvis et og to analytikere i analytikerdzkningen, set i forhold til en
forecast horisont pa et kvartal. Pd baggrund af en statiske test af resultaterne, kan det konkluderes at
modellens outperformance af analytikere er statistisk signifikant i kategorierne small-cap og large-cap
selskaber. Modellens outperformance af analytikere viser sig dermed at vare insignifkant i mid-cap
kategorien, men vil med en p-verdi pi 0,0634 kategoriseres som granse insignifikant.

Tabel 6.8: Forecast performance opgjort pi market cap, h = 4

Analytiker Model
MAE RMSE MAE RMSE Dzkning
Small cap 0,94 11,58 0,47** 1,06 3
Mid cap 0,68 1,37 0,62** 1,22 6
Largecap 0,80 1,72 0,71** 1,39 9

Note: Tabellen angiver modellen og analytikeres forecast
performance opgjort ved en forecast horisont pa fire kvartaler.
Kolonnen Dekning angiver median analytikerdekningen fordelt
pd hver market cap kategori. **, * indikerer hvorvidt modellens
MAE er statistisk signifikant lavere end analytikeres pa et 1% og

5% niveau.

Ved en forecast horisont pa fire kvartaler fremgar det, at modellen opnir en bedre forecast pracision
end analytikere pa tvars af alle de fremstillede kategorier. Pi baggrund af tabel 6.8, kan det endvidere
konstateres at modellens outperformance af analytikere er mest markant i small-cap kategorien med
en outperformance pa 49,34%, hvilket er konsistent med resultaterne fremstillet ved de andre
forecast horisonter. Den ekstreme RMSE, der forekommer i small-cap kategorien kan, som det var
tilfzldet ved tidligere forecast horisonter, isoleres til Healthcare industrien. Det fremgir endvidere, at
analytikerdekningen falder i alle kategorier ved forlengelse af forecast horisonten fra to til fire
kvartaler, hvortil det sterste fald forekommer i large-cap kategorien med et fald pa fem analytikere. Pa
baggrund af en statisk test, kan det konkluderes, at modellens outperformance af analytikere er
statistisk signifikant i alle kategorier.

Resultaterne fremstillet for de respektive kategorier pa tvars af de forskellige forecast horisonter
vidner endvidere om, at den konstruerede machine learning model opnar en serdeles god forecast
pracision sammenlignet med analytikere i small-cap kategorien. Dette kommer til udtryk ved, at
modellen formar at outperforme analytikere pa alle forecast horisonter, der endvidere er statistisk
signifikant ved en forecast horisont pi henholdsvis to og fire kvartaler. Der kan vare adskillelige
arsager til, at modellens outperformance af analytikere er serlig fremtredende i small-cap kategorien.
Tidligere studier identificerede en positiv sammenhang mellem virksomhedsstorrelsen og
offentliggerelsen af virksomhedsinformation, hvortil det kunne konstateres, at kvaliteten og
detaljeringsgraden af offentliggjort information er bedre blandt sterre virksomheder (Leung &
Srinidhi, 2006; M. Madhani, 2016). Dette kan endvidere vare en af arsager til den markante
outperformance af analytikere i small-cap kategorien, da der ifelge Holland (1998) fremgik en hejere
forecast pracision i analytikeres estimater, sifremt der foreld detaljeret information i forlengelse af
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finansielle opgerelser, i form af beskrivende og forklarende noter. Ydermere indikerede resultater
fremstillet af Lang & Lundholm (1996) en positiv relation mellem analytikerdekning og analytikeres
forecast pracision, hvilket ligeledes kan vare en af irsagerne til modellens markante outperformance
af analytikere i small-cap kategorien.

6.4 ANALYTIKERDZKNING OG SPREDNING I ESTIMATER

I folgende afsnit vil analytikerdekning samt spredningen i analytiker estimaters indflydelse pa
modellens outperformance af analytikere analyseres, med henblik pa at besvare arbejdsspergsmal 3 i

athandlingens problemstilling.

6.4.1 ANALYTIKERDZKNING

Pi baggrund af resultaterne i afsnit 6.3 fremgik det, at den konstruerede machine learning models
outperformance af analytikere var mest markant i small-cap kategorien, hvor der endvidere kunne
konstateres den laveste analytikerdekning. Set i lyset af resultaterne fremstillet i litteraturen, hvor
Lang & Lundholm (1996) konstaterede en positiv sammenhang mellem antallet af analytikere, der
dakker selskaberne og analytikeres forecast pracision, er det hertil relevant at undersege, i hvilket
omfang analytikerdekningen pévirker modellens outperformance af analytikere. Vi ensker
endvidere at analysere, hvorvidt modellen kun er i stand til at outperforme analytikere sifremt der er
en lav analytikerdekning, eller om dette ligeledes ger sig gzldende ved en hej analytikerdekning.

For at vurdere analytikerdekningens indflydelse pi modellens outperformance af analytikere
inddeles analytikerdekningen i de fire overordnede kategorier; lav, mellem lav, mellem haj, hoj, pa
baggrund af antallet af analytikere der dakker selskabet. I tabel 6.9 fremgir modellens
outperformance af analytikere opgjort for hver kategori, samt pi forecast horisonter pa henholdsvis
et, to og fire kvartaler.

Tabel 6.9: Modellens outperformance af analytikere opgjort pa analytikerdekning

h=1 h =2 h=4

Outperformance % Outperformance % Outperformance %
Lav 57,40 58,76 58,20*
Mellem lav -0,31 14,38* 31,42*
Mellem hgj -2,57 5,85* 11,01**
Hoj 4,41 7,40* 12,14**

Note:Tabellen angiver modellens procentuelle outperformance af analytikere
i forskellige kategorier af analytikerdekning, opgjort pid baggrund af MAE.
Kategorierne er opdelt pa baggrund af felgende grensevardier lav: 1-2, Mellem lav:
3-5, Mellem haj: 6-8 og Hoj: 9+. Ved en forecast horisont pa et kvartal indikerer **, *
hvorvidtanalytikeres outperformance af modellen er statstisk signifikant forskellig fra

0 pd et 1% og 5% niveau. Ved en forecast horisont pa to og fire kvartaler indikerer **,
hvorvidt modellens outperformance er statistisk signifikant pd et 1% og 5% niveau.
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Det kan pa baggrund af resultaterne konstateres, at modellen kun formar at outperforme analytikere
i én ud af de fire fremstillede kategorier, ved en forecast horisont pi et kvartal. Det fremgir at
modellen outperformer analytikere med 57,4% i kategorien /zv. Endvidere formar modellen ikke at
outperforme analytikere i kategorierne mellem lav, mellem hoj og baj. 1 disse kategorier fremgar det,
at analytikeres forecast pracision er marginalt bedre end modellen, med en outperformance af
modellen pa henholdsvis 1,09%, 2,57% og 4,41%. Pa baggrund af en statisk test kan det konkluderes,
at analytikeres og modellens performance kun er statistisk forskellig fra 0 i kategorien hgj, hvorfor vi
ikke kan afvise, at forskellen i performance mellem analytikere og modellen pa lav, mellem lav og
mellem hoj er tilfeldig. Ved en forecast horisont pa henholdsvis to og fire kvartaler fremgir en
markant @ndring i analytikeres outperformance. Modellen formir endvidere, at outperforme
analytikere pa tvers af alle, hvortil den mest markante outperformance forekommer i kategorien /av,
hvilket ligeledes var tilfzldet ved forecast horisonten pa et kvartal. Endvidere opnir modellen en
forecast pracision, der er henholdsvis 58,76% og 58,20% bedre end analytikere i /av kategorien.
Ydermere opnir modellen en stabil outperformance af analytikere pa tvars af de tre andre kategorier,
der er i spendet 4,74% til 31,42%, pa tvars af de to forecast horisonter. Modellens outperformance af
analytikere er statistisk signifikant i alle kategorier ved en forecast horisont pi to og fire kvartaler,
bortset fra kategorien /zv ved en to kvartalers forecast horisont. Resultaterne vidner om, at
modellens outperformance af analytikere generelt er stigende samt en hejere grad af statistisk
signifikans ved forlengelse af forecast horisonten, hvilket er konsistent med athandlingens tidligere
fremstillede resultater.

6.4.2 SPREDNING I ANALYTIKERESTIMATER

I litteraturen er der ydermere konstateret en sammenhang mellem analytikeres forecast pracision og
spredningen i analytikerestimater. Jevnfer afsnit 2.2.2 viste resultaterne af Brown et al. (1987) en
negativ relation mellem analytikeres forecast pracision og spredning i analytikerestimater.
Derudover fremgik det i studiet af Ball & Ghysel (2017), at en MIDAS model outperformede
analytikere ved en hej spredning. Pi baggrund heraf, er det fundet hensigtsmessigt at undersege i
hvilket omfang modellens outperformance af analytikere pavirkes af graden af enighed blandt
analytikere.

I forbindelse med vurdering af spredningen i analytiker estimaters betydning for modellens
outperformance af analytikere, benyttes standardafvigelse som mal for spredningen i
analytikerestimaterne. Endvidere er det nedvendigt at standardisere analytikeres forecast spredning,
for at sikre et sammenligneligt grundlag mellem de respektive observationer. Analytikeres forecast
spredning er hertil standardiseret pd baggrund af aktiekursen opgjort for hver observation, med
udgangspunkt i metoden fremsat af Athanassakos & Kalimipalli (2003). I tabel 6.10 illustreres
modellens outperformance af analytikere opdelt i fire kategorier af analytikerspredning.

Pi baggrund af resultaterne fremstillet i tabel 6.10 kan det konstateres, at modellen ikke formir at
outperforme analytikere i de tre kategorier lav, mellem lav og mellem hoj, ved en forecast horisont pa
et kvartal. I disse kategorier opnar analytikere en forecast pracision, der er henholdsvis 3,45%, 6,01%
og 2,72% bedre end den konstruerede machine learning model. Modellen formar dog, at
outperforme analytikere markant i kategorien hgj, hvor modellens outperformance udger 34,79%.
Endvidere kan det pa baggrund af en statisk test af resultaterne konkluderes, at analytikeres
outperformance af modellen er statistisk signifikant i kategorien lav, mellem lav og mellem hoj, men
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Tabel 6.10: Modellens outperformance af analytikere opgjort pa spredning i analytiker estimater

h=1 h=2 h=4

Outperformance % Outperformance % Outperformance %
Lav -3,45* 5,84 28,77
Mellem lav -6,01* 3,65** 7,87**
Mellem hgj 2,72* 4,04** 9,84**
Hoj 34,79 35,49 42.75**

Note: Tabellen angiver modellens procentuelle outperformance af analytikere i
forskellige kategorier af spredning i analytikerestimater, opgjort pi baggrund at MAE.
Kategorierne er opdelt pa baggrund af kvartilerne ved en forecast horisont pi et
kvartal. Ved en forecast horisont pa et kvartal indikerer **, * hvorvidt analytikeres
outperformance af modellen er statstisk signifikant forskellig fra 0 pa et 1% og 5%
niveau. Ved en forecast horisont pi to og fire kvartaler indikerer **, * hvorvidt
modellens outperformance er statistisk signifikant pa et 1% og 5% niveau.

ikke i kategorien hgj. Det kan derfor ikke afvises, at modellens og analytikeres forecast pracision er
identisk i kategorien Agj, ved en forecast horisont pa 1 kvartal. Modsat resultaterne fremstillet ved en
forecast horisont pi et kvartal, er modellens outperformance mere dominerende ved en forecast
horisont pi henholdsvis to og fire kvartaler. Modellen formar ved disse forecast horisonter, at
outperforme analytikere i alle kategorier. Endvidere er det serligt bemarkelsesverdigt, at modellens
outperformance er mest markant i kategorierne lav og hgj, hvilket indikerer at modellens
outperformance er sterst, nir der er henholdsvis lav spredning og hej spredning i analytiker
estimater. En lav spredning indikerer alt andet lige en storre enighed i EPS estimatet blandt
analytikere, hvorfor det endvidere kan virke ulogisk at modellens outperformance er si hej i
kategorien /lav. Det ber hertil bemarkes, at disse resultater kan vere pavirket af testszttets
komposition, herunder industrier der indgar og analytikerdekningen.

6.5 ROBUSTHED AF RESULTATER

I telgende afsnit vil robustheden af resultaterne opniet i athandlingen evalueres, med henblik pi at
vurdere om den konstruerede machine learning model er robust overfor &ndringer testperioden, samt
at analysere hvilken indflydelse lzngden af treningsperioden har for modellens outperformance af
analytikere. Ydermere vil Corona krisens indflydelse pd modellens resultater underseges, med henblik
pa at evaluere modellens performance i tilfzlde af en Black Swan begivenhed.

6.5.1 CORONA KRISEN

Som belyst i afsnit 5 er resultaterne fremstillet i athandlingen baseret pd testsattet, bestaende af
observationer i perioden 2018 til 2020. Dette betyder endvidere, at omtrent halvdelen af
testperioden var under Corona krisen. Da Ccorona krisen har vist sig at have store ekonomiske
implikationer for selskaber pa globalt plan, og herunder ogsa i USA, er det relevant at undersoge
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hvilken betydning dette har for den konstruerede machine learning model samt analytikere. Det er
hertil relevant at identificere, hvorvidt modellen har veret i stand til at opfange de strukeurelle
@ndringer i selskabers indtjening i samme omfang som analytikere, og dermed vurdere modellens
anvendelighed i forbindelse med ekonomiske kriser. I figur 6.3 er modellens outperformance af
analytikere opgjort for henholdsvis perioden for og perioden efter corona krisen pi tvars af de
forskellige forecast horisonter.

Figur 6.3: Outperformance for/under corona
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Note: Figuren illustrerer modellens procentuelle outperformance af analytikere for
og under corona, ved forecast horisonter pi et, to og fire kvartaler.

Pi baggrund af resultaterne fremstillet i figur 6.3 fremgir det, at Corona har haft en markant
indflydelse pi modellens outperformance af analytikere. I perioden for Corona formir modellen at
outperforme analytikere med 23,48%, ved en forecast horisont pa et kvartal. Til sammenligning,
formar modellen ikke at outperforme analytikere i perioden under Corona, da analytikere her opnar
en forecast pracision der er 2,72% bedre end modellen. Hverken modellens eller analytikeres
outperformance viser sig at vere statisk signifikant ved forcast horisonten pa et kvartal. Resultaterne
ved en forecast horisont pi henholdsvis to og fire kvartaler vidner om en dominerede
outperformance af analytikere bade for og under corona. Modellen opnir hertil en outperformance
af analytikere, der er statistisk signifikant pa begge forecast horisonter bide i perioden for og under
corona. Resultaterne indikerer ydermere, at modellens outperformance er mest stabil i perioden for
corona, hvor outperformance er i intervallet 23,48% til 34,5%, mens outperformance er i intervallet
-2,72% til 35,75% under corona.

Endvidere kan det faktum, at modellen ikke formair at outperforme analytikere under corona ved en
forecast horisont pa et kvartal, samt at modellen opnir en lav outperformance ved en forecast
horisont pa to kvartaler ssmmenlignet med for corona, muligvis forklares af modellens begrensede
inputvariable i form af regnskabstal og aktiedata. Resultaterne kan derfor tenkes at indikere, at
analytikeres informationsmassige fordel er serlig fordelagtig i tilfzlde af ekstreme begivenheder,
samt at denne fordel mindskes ved forlengelse af forecast horisonten. Overordnet set vidner
resultaterne fremstillet i figur 6.3 om modellens robusthed samt alsidighed i forbindelse med
okonomiske chok, da modellen outperformer analytikere bide i perioden for og under Corona med
undtagelse af en forecast horisont pa et kvartal under Corona, hvor modellens forecast pracision dog
kun er marginalt darligere end analytikernes.
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6.5.2 LENGDE AF TRANINGSDATA

For at undersege modellens robustheden overfor &ndringer i lengden af treningsperioden simuleres
syv nye versioner af den konstruerede machine learning model, med forskellige lengder af
treningsdata. De nye versioner af modellen vil besta af treningsdata pa henholdsvis 15,13, 11, 9,7, S
og 3 drs data. Felles for alle versioner af modellen er, at testszttet, hvorudfra modellernes forecast
pracision evalueres, udger en periode 2 ir, hvilket var udgangspunktet i den oprindelige model. For
at belyse modellens robusthed, er den procentvise forskel ssammenlignet med den oprindelige model
beregnet for hver af de syv forskellige versioner af machine learning modellen. I figur 6.4 illustreres
@ndringen i de forskellige versioners forecast pracision sammenlignet med den oprindelige model,
opgjort ved performance malet MAE.

Figur 6.4: Robusthedstjek af @ndringer i lengden af treningsdata
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Note: Figuren illustrerer modellens outperformance af den oprindelige model, ved
forskellige lengder af treningsdata.

Pi baggrund af figur 6.4 fremgir det, at modellen er robust overfor @ndringer i lengden af
treningsperioden pa alle tre forecast horisonter, da @ndringen i forecast pracision sammenlignet
med den oprindelige model befinder sig i intervallet £2%. Det fremgar endvidere, at modellen er
mest felsom overfor &ndringer i lengden af treningsperioden ved en forecast horisont pi et kvartal,
hvortil det storste fald i modellens forecast pracision kan konstateres, svarende til en forringelse af
forecast pracision pa omtrent 2%. Modsat forbedres modellens forecast pracision ved en forkortelse
af treningsperioden ved en forecast horisont pa fire kvartaler, mens modellens forecast pracision ved
en forecast horisont pi to kvartaler er stort set uzndret ved alle lengder af treningsdata.
Forbedringen i forecast pracision ved forkortelse af lengden pi treningsperioden, der ger sig
gzldende ved en forecast horisont pa fire kvartaler kan indikere, at forecast pi lengere forecast
horisonter baserer sig pd mere fundamentale forhold, hvortil en forlengelse af treningsperioden ville
medfore at modellen fokuserer for meget pa kortsigtede forhold.

Overordnet set kan det konkluderes at den konstruerede machine learning model er robust overfor
@ndringer i lengden af treningsperioden, hvilket indikerer at modellen er god til at tilpasse sig input
data. Samtidig indikerer resultaterne, at modellen har stor anvendelighed selv i tilfzlde, hvor mangden
af treningsdata er begrenset. Dette er serligt relevant i forbindelse med en praktisk implementering af
modellen, da det understreger modellens evne til, at trenes pa en anden treningsperiode end perioden
benyttet i athandlingen.
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6.5.3 ROLLING TRENING TEST

Afsnit 6.5.1 og 6.5.2 kunne konstatere, at modellen er relativ robust overfor en black swan
begivenhed, samt at lengden af treningsperioden har en marginal indflydelse pi modellens forecast
pracision. Endvidere er det ligeledes relevant at undersege modellens robusthed i forbindelse med
@ndring af testperioden. For at undersoge dette udarbejdes et rolling trenings- og testset, hvor
trenings- og testperioden lebende forskydes med to ar. Endvidere er seks nye trenings- og testset
genereret, og resultaterne heraf fremgir i figur 6.5, hvor modellens outperformance af analytikere er
opgjort for alle tre forecast horisonter.

Figur 6.5: Robusthedstjek af rolling trening/test

0.03

=1
0.02 h=2
0.01

0.00 -

Outperformance

—0.01

—-0.02 -

70.03 1 1 1 1 1 1 1
15 13 11 9 7 5 3

Langde af treningsdata (4r)

Note: Figuren illustrerer antallet af imputede verdier fordelt pi de forskellige
inputvariable.

P4 baggrund af figur 6.5 kan det konstateres at outperformance falder markant under finanskrisen,
hvor analytikernes outperformance pa de tre forecast horisonter er henholdsvis 15%, 12% og 1%. Dette
er i kontrast til robustheden under Corona, hvor det blev identificeret at modellen outperformance
analytikere under Corona pi ved en forecast horisont pi to og fire kvartaler. Arsager til modellens
markant darligere performance sammenlignet med analytikere under finanskrisen kan skyldes de mere
fundamentale karakteristika ved finanskrisen, der i hojere grad ger det muligt for analytiker at benytte
deres informationsfordel.

Yderligere kan det pa baggrund af figuren konstateres, at de forskellige testperioders resultater er
konsistent med tidligere resultater fremstillet i afhandlingen, da modellens outperformance af
analytikere er skiftende ved en forecast horisont pa et kvartal, hvilket understetter den statistisk
insignifikans identificeret i afsnit 6.1. Modsat indikerer figuren, at modellen outperformer
analytikere under alle testperioder, med undtagelse af finanskrisen, ved en forecast horisont pa
henholdsvis to og fire kvartaler, hvilket er konsistent med den statistiske signifikans identificeret i
afsnit 6.1. Pa baggrund af rolling trening og test kan det dermed konkluderes, at den udviklede
machine learning model er robust overfor @ndringer i testperioden, og dertil kan anvendes pi andre
perioder end den undersegte testperiode i athandlingen.
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7 DISKUSSION

I dette kapitel foretages en diskussion af metode og resultater fremstillet i afhandlingen. I kapitlet vil
begrensninger samt metodiske valg, der kan tenkes at have indflydelse pa athandlingens resultater
diskuteres. Afslutningsvis vil athandlingens resultater relateres til tidligere litteratur med henblik pa

at klarlegge afhandlingens bidrag til forskningsfeltet.

Key takeaways: En af de vasentligste begrensninger i afhandlingen er, at machine learnings
anvendeligheden vurderes pa baggrund af en enkeltstiende machine learning model fremfor flere.
Afhandlingens resultater adskiller sig fra tidligere studier ved at pavise, at en machine learning model
er i stand til at outperforme analytikere ved en kort forecast horisont. Afhandlingens resultater er
konsistent med tidligere studier, der ligeledes konstaterede en hej anvendelighed af automatiserede
forecast modeller ved forecast af mindre selskaber, samt i tilfzlde med en lav analytikerdekning og en
hej spredning i analytiker estimater.

7.1 BEGREASNINGER

I athandlingen beror vurderingen af machine learnings anvendelighed i forbindelse med forecast af
EPS udelukkende pa én enkelt machine learning algoritmes resultater. Endvidere er modelvalget i
athandlingen begranset til Catboost algoritmen, da denne algoritme viste sig at opnd den bedste
forecast pracision pé valideringssattet, med udgangspunke i en basemodel pa en et kvartals forecast
horisont. Da valget af algoritme er baseret pa basemodellens performance, er det muligt, at andre
algoritmer, kunne have opniet en bedre performance end Catboost modellen efter foretagelse af
feature engineering og feature selektion samt hyperparameter. Jevnfer afsnit 5.3 fremgik det blandt
at LightGBM algoritmen opnaede en marginalt lavere forecast pracision end Catboost algoritmen,
hvorfor det ikke kan afvises,at denne potentielt kunne outperforme den valgte Catboost algoritme.I
litcteraturen benyttes flere forskellige machine learning algoritmer til at evaluere machine learnings
performance sammenligne med analytikere, herunder i studiet af Hunt et al. (2019), hvoriblandt
algoritmerne random forrest, SVM og gradient boosting" anvendes. Serligt i forbindelse med
konstruering af industrispecifikke modeller kunne inddragelsen af forskellige algoritmer vere
relevant, da dette kunne have 2ndret konklusionen om, hvorvidt en generel eller en industri specifik
model var mest optimal i den givne industri.

I athandlingen sammenlignes analytikeres og den konstruerede machine learning models forecast
pracision pa tre forskellige forecast horisonter, der baserer sig pi kvartalsmassige opgerelser.
Endvidere kunne det have givet et mere dybdegiende indblik i forecast pracisionen pa tvars af
forecast horisonter, sifremt forecast pracision var opgjort pi manedlig basis. Blandt andet Bradshaw
et al. (2012) analyserer analytikeres forecast pracision opgjort pa manedlig basis ssammenholdt med

BEorfatteren nevner ikke hvilke gradient boosting algoritmer der benyttes eksplicit.
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et random walk forecast. Grundet begrenset adgang til IBES databasen, der gennem CBS licens kun
var muligt at tilgd via Eikon terminal, var det ikke muligt at tilga analytikeres konsensus estimater
opgjort pi manedlig basis. Da vi i afhandlingen ensker at undersege, hvorvidt det er muligt at
outperforme analytikere, er det essentielt at der forelegger analytiker estimater. Af denne arsag var
det kun var muligt at analysere forecast pracision aggregeret pa kvartalsniveau, grundet CBS
begrensede API adgang til Eikon.

7.2 REFLEKSION

Ved fortolkning af de fremstillede resultater i athandlingen er det vigtigt at bemzerke, at analytikeres
forecast pracision er baseret pi analytikeres konsensusestimat, og dermed udger en
gennemsnitsbetragtning af de respektive analytikeres forecast. Resultaterne fremstillet i
athandlingen angiver dermed, hvorvidt den konstruerede machine learning model var i stand til at
opni en hgjere forecast pracision end analytikere i gennemsnit. Dette betyder endvidere at det
potentielt er muligt, at individuelle analytikere kan have opniet en bedre forecast pracision end
modellen til trods for, at det i athandlingen konkluderes, at modellen outperformer analytikere.
Denne valgte mide at afspejle analytikeres forecast pracision, er konsistent med litteraturens made af
afspejle analytikeres forecast pracision og stemmer samtidig overens med, hvordan praktikere
benytter analytiker estimater. Endvidere er det i litteraturen konstateret, at visse analytikere
konsekvent opnir en hejere forecast pracision i deres indtjeningsestimater sammenlignet med deres
peers. Bide Kerl & Ohlert (2014) og Stickel (1992) konkluderede at hejt rangerede analytikere
konsekvent outperformede analytikere, der ikke var hejt rangeret, hvilket dermed indikerer at visse
analytikere er systematisk bedre til at forecaste. Pa baggrund af de hej rangerede analytikeres
systematiske evne til at outperforme peers, er det muligt at en sammenligning af den konstruede
machine learning models og hejt rangerede analytikeres forecast pracision kunne @ndre
athandlingens konklusioner. Det ville endvidere vere muligt at foretage denne sammenligning pa
baggrund af Starmine Smart Estimates estimatet fra Refinitiv (Refinitiv, 2021).

7.3 RELATER TIL TIDLIGERELITTERATUR

Analysens overordnede resultater viste, at det var muligt at konstruere en machine learning model
med regnskabs- og aktiedata som primart inputvariable, der var i stand tl at outperforme
analytikere, ved en forecast horisont pi et, to og fire kvartaler. Disse resultater adskiller sig fra
resultaterne fremstillet af eksempelvis Bradshaw et al. (2012), Collings & Hopwood (1980) og Fried
& Givoly (1982) da disse studier konkluderede, at det ikke var muligt for automatiserede forecast
modeller at outperforme analytikere, ved en forecast horisont en kort forecast horisont.

Resultaterne er dog konsistente med nyere studier, der gor brug af machine learning, herunder Van
Binsbergen et al. (2020) og Elend et al. (2020), hvis modeller formaede at outperforme analytikere,
ved en forecast horisont pi et kvartal. Afhandlingens resultater ved forecast horisonter pai to og fire
kvartaler er konsistente med resultaterne i litteraturen, der ligeledes identificerede en forringelse i
modeller samt analytikeres forecast pracision ved forlengelse af forecast horisonten (e.g. Brown,
Richardson, et al., 1987; Kross et al., 1990; Lys & Soo, 1995; van Binsbergen et al., 2020). Ydermere
er resultaterne pa to og fire kvartalers forecast horisont konsistente med resultaterne fremstillet af

68



7 Diskussion

Fried & Givoly (1982) og Bradshaw et al. (2012), der ligeledes indikerede, at analytikere havde svart
ved outperforme random walk modeller pa lzngere forecast horisonter.

En dekomponering af modellens og analytikeres forecast pracision pa tvars af forskellige industrier
viste endvidere at modellen forméede at modellen formaede at outperforme analytikere i storstedelen
af de 11 industrier, pa tvars af de tre forecast horisonter. Modsat Ball & Ghysels (2017), der ved en
forecast horisont pi et kvartal, formaede at opni en statistisk signifikant outperformance af
analytikere i fem industrier, var modellen i afhandlingen kun statisk signifikant i én industri.
Endvidere er variationen i henholdsvis modellens og analytikeres forecast pracisionen pa tvers af
industrier konstateret i athandlingen konsistent med Ball & Ghysels (2017), der ligeledes kunne
konstatere vasentlige forskelle pa tvers af industrier. Resultaterne i athandlingen vidnede om, at det
ikke var muligt at outperforme analytikere i Finance industrien, hvilket stemmer overens med
resultaterne fremstillet i litteratur, hvor Elend et al (2020) deep learning model opniede en darligere
performance pi finansielle virksomheder sammenlignet med andre industrier. Disse resultater er
endvidere konsistente med Ou and Penman (1989), der valgte at ekskludere finansvirksomheder i
datagrundlaget, grundet den anderledes klassificering af regnskabsposter og betydningen af
regnskabsnegletal. Denne forskel kan tznkes at forklare, hvorfor det ikke var muligt for den
konstruerede machine learning model at outperfome analytikere i Fimance industrien i

athandlingen.

Pi baggrund af en dekomponering af resultaterne i virksomhedsterrelse kunne det i athandlingen
konstateres at modellen konsekvent outperformede analytikere pa tvars af forecast horisonterne, ved
forecast af smid selskabers EPS. Ydermere indikerede resultaterne at der forekom en positiv
sammenheng mellem virksomhedsstorrelsen og analytikeres outperformance af modellen.
Resultaterne i athandlingen er endvidere konsistent med litteraturen, hvor af Ball & Ghysels (2017),
ligeledes konstaterede en storre outperformance af analytikere ved forecast af mindre selskaber.
Ydermere fremgik det i studiet af Brown et al. (1987). Athandlingens resultater er ligeledes
konsistente med resultaterne af Brown et al. (1987), der konstaterede at analytikere outperformede
tidseriemodeller ved forecast af store virksomheder, samt at en kombination af tidseriemodeller og
analytikeres var sarlig relevant ved forecast af mindre virksomheders EPS. Resultaterne
dekomponeret pi analytikerdekning viste, at modellen opnidede en markant outperformance af
analytikere ved en lav analytikerdekning. Disse resultater er konsistente med litteraturen, hvor Lang
& Lundholm (1996) og Alford & Berger (1999) konstaterede en positiv korrelation mellem antallet
af’ analytikere og forecast pracisionen. Lang & Lundholm (1996) og Alford & Berger (1999)
argumenterede hertil for, at drsagen til denne sammenhzng var, at hver analytiker bidrager med ny
information, der forbedrer konsensusestimatet.

Iathandlingen kunne det pa baggrund af spredningen i analytikerestimater konstateres, at modellens
opniede en markant bedre forecastpracision end analytikere i tilfzlde, hvor der forekom en hgj
spredning i analytikerestimatet. Disse resultater er endvidere konsistente med Brown et al. (1987)
resultater, der ligeledes viste at brugen af tidsseriemodeller var sarligt brugbare ved heterogene
forventninger hos analytikerne. I det nyere studie af Ball & Ghysels (2017) viste resultaterne ligeledes
at deres konstruerede MIDAS model performede bedre end analytikerne ved en hej spredning i
analytikerestimatet. Modsat resultaterne fra Brown et al., (1987) og Ball & Ghysels (2017) fremgik
det i athandlingens resultater, at den konstruerede machine learning model ligeledes performede
godt ved en lav analytikerspredning. Hvorvidt forskelle i resultaterne skyldes forskelle i det
underleggende datagrundlag mellem afhandlingen og disse studier er ikke muligt at verificere.
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8 KONKLUSION OG FORLAG TIL
YDERLIGERE RESEARCH

I det felgende kapitel vil der konkluderes pa resultaterne fremstillet i athandlingen, for at besvare den
fremstillede problemformulering. Efterfolgende fremsattes forslag til yderligere forskning, der
potentielt kunne forbedre resultaterne fremstillet i afthandlingen samt en diskussion af relevante
omrader, der er uden for scopet af athandlingen.

8.1 KoNKLUSION

Afhandlingen undersoger i hvilket omfang en machine learning model baseret pi regnskabstal og
aktiedata kan anvendes til at estimere selskabers fremtidige indtjening per aktie. Pi baggrund af et
datagrundlag bestiende af 128.668 observationer fra 3.754 selskaber i alt, var det muligt at
implementere machine learning algoritmen Catboost samt at sammenholde resultaterne heraf med
aktieanalytikeres forecast, for at evaluere modellens anvendelighed.

Afhandlingens resultater skaber overordnet set evidens for, at estimering af selskabers fremtidige
indtjening kan automatiseres ved brug af machine learning. Resultaterne fremstillet i athandlingen
vidnede om, at forecast foretaget af en machine learning model opniede en hgjere forecast pracision
end analytikere pd tvars af forecast horisonter pi et, to og fire kvartaler. Det blev yderligere
konkluderet, at modellens outperformance af analytikere steg ved forlengelse af forecast horisonten,
samt at denne outperformance var statistisk signikant ved forecast horisonter pa to og fire kvartaler.
En dekomponering af machine learning modellens resultater pa baggrund af 11 industrier vidnede
om, at det var mest hensigtsmessigt at implementere en generel model fremfor industrispecifikke
modeller i storstedelen af industrierne. Resultaterne heraf indikerede, at relevansen af
industrispecifikke modeller i hejere grad ville komme tl udtryk ved inkorporering af
industrispecifikke inputvariable. P baggrund af en sammenligning af machine learning modellens
og analytikeres resultater kan det konkluderes, at modellen outperformede analytikere pa tvers af
industrier, herunder serligt i industrierne Healthcare, Energy og Chemicals € allied products.
Ydermere kan det konkluderes, at machine learning modellen er mindre anvendelig i industrierne
Finance og Telecom, hvor analytikere konsekvent outperformer modellen. Pa baggrund af
athandlingens resultater kan det konkluderes, at machine learning modellens anvendelighed i hej
grad pavirkes af selskabers storrelse og analytikerdekning. En dekomponering af machine learning
modellens forecast pracision opgjort pa baggrund af virksomhedssterrelse viste, at modellen var
serligt anvendelig i forbindelse med forecast af mindre selskabers EPS, hvor modellen konsekvent
outperformede analytikere. Resultaterne opgjort pa baggrund af analytikerdekning samt
spredningen i analytikerestimater viste, at modellen performede szrdeles godt i tilfzlde med en lav
analytikerdekning samt hej spredning i estimaterne blandt analytikere.
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Et robusthedstjek af machine learning modellens resultater viste, at modellens performance er robust
over for @ndringer i lengden af treningsperioden samt valget af testperiode. Resultaterne
understreger endvidere machine learning modellens alsidighed og anvendelighed i forbindelse med
en begrenset treningsperiode samt under bide ekonomiske opsving og kriser. Afhandlingens
resultater understreger potentialet for anvendelsen af machine learning i forbindelse med estimering
af selskabers fremtidige indtjening. Afhandlingen udfordrer dermed den hidtidige opfattelse af, at
analytikeres estimater udger den bedste proxy for selskabers fremtidige indtjening, og skaber dermed
et fundament for yderligere research.

8.2 FORSLAG TIL YDERLIGERE RESEARCH

Afhandlingens resultater vidnede om machine learnings lovende resultater i forbindelse med
automatisering af selskabers indtjeningsestimater. Grundet ensket om at konstruere en simpel
machine learning model, var det primare datagrundlag i athandlingen begraenset til regnskabstal og
aktiedata, hvortil det kunne vere interessant for fremtidig research at inkludere yderligere data. Der
findes adskillelige inputvariable, der potentielt kunne forbedre machine learning modellens forecast
pracision, heriblandt industrispecifik- og makroskonomiskinformation, der i litteraturen er
identificeret som den primeare arsag til analytikeres overlegne performance (Fried & Givoly, 1982;
O’brien, 1988). Inddragelsen af disse informationer kunne potentielt minimere analytikeres
informationsfordel, der serligt kom til udtryk under ekonomiske kriser samt inden for specifikke
industrier. Ydermere ville anvendelsen af Natural Language Processing (NLP) kunne benyttes til at
opfange positive og negative signaler i medierne, der kunne vare indikativ for selskabers fremtidige
indtjening. Babii et al. (2020) viste lovende resultater for brugen af NLP i forbindelse med
fastleggelse af price-earnings multipel.

Set i lyset af MIFID II reguleringen pi det europziske marked, der de seneste ar har medfert et stort
fald i analytikerdekningen i Europa, vil det vare relevant for yderligere research at efterprove
athandlingens resultater pa det europziske marked (Lang et al., 2019). Da det ikke kan afvises, at der
forekommer fundamentale forskelle i regnskabstal og aktiedatas evne til at forklare selskabers
fremtidige indtjening pa henholdsvis det amerikanske og europaziske marked, er det dermed ikke
muligt at generalisere athandlingens konklusioner til det europziske marked. Ydermere kan
forskellen i regnskabspraksis samt kvaliteten af analytikeres estimater have indflydelse pa machine
learnings anvendelse i Europa, hvorfor en klarleggelse af anvendeligheden af machine learning i
forbindelse med estimering af europaiske selskabers EPS kraver yderligere research.
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A.1 DATA VARIABLE FOR CLEANING

Tabel A.1: Datavariable for cleaning

Compustat

IBES Actuals

IBES summary

CRSP

Fama Frer

GVKEY
datadate
fyearq
fqtr

fyr
indfmt
consol
popsrc
datafmt
tic

cusip
conm
curcdq
curncdq
datacqtr
datafqtr
p

rdq

apq

atq
ceqq
cogsq
dpq
gdwlq
niq
nopiq
oiadpq
piq
ppentq

rcpq
I‘Cth

revtq
txtq
xoprq
xrdq
Xsgaq
costat
dvpspq
dvpsxq
mkvaltq

Instrument

Earnings Per Share Reported - Actual

Calc Date

Period End Date

Instrument

Calc Date

Period End Date

Earnings Per Share Reported - Mean

Earnings Per Share Reported - Standard Deviation
Earnings Per Share Reported - High

Earnings Per Share Reported - Low

date
PERMNO
TICKER
CusIP
PRC

VOL

RET
SHROUT
CFACPR
CFACSHR
ALTPRC
ALTPRCDT
adj_close
count
count_obs
adj_return

Date
NoDur
Durbl
Manuf
Enrgy
Chems
BusEq
Telcm
Utils
Shops
Hith
Money
Other

72



A Inputvariable

loc
sic
perm
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A.2 BASELINE INPUTVARIABLE

Tabel A.2: Inputvariable i baseline model

Input Variable

Accounts_payable(Apq)
COGS(Cogsq)
Common_equity(Ceqq)
DPS_ex_date(dvpsxq)
Deprect_and_ammor(Dpq)
EPS_lagged

GVKEY

Income taxes_total(Txtq)
Non_operating_income(Nopiq)
Operating_income_after_deprec(Oiadpq)
Opex_total(Xoprq)
PP&E_total_net(Ppentq)
Pretax_income(Piq)
Receviables(Rectq)
Revenue_total(Revtq)
adj_return

industry_fama

market_cap

niq

merafkast
ALTPRC
month
year

Div_yield

Note: Baseline modellen anvender default
modelparametre fra Catboost.
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A.3 ENDELIGE INPUTVARIABLE

Tabel A.3: Inputvariable i den endelige model

Input variable Input variable

EPS_actual Operating_income_after_deprec(Oiadpq)_1
Accounts_payable(Apq) Operating_income_after_deprec(Oiadpq)_2
COGS(Cogsq) Operating_income_after_deprec(Oiadpq)_3
Common_equity(Ceqq) Operating_income_after_deprec(Oiadpq)_4
DPS_ex_date(dvpsxq) Operating_income_after_deprec(Oiadpq)_5

Deprect_and_ammor(Dpq) Opex_total(Xoprq)_1
EPS_lagged Opex_total(Xoprq)_2
GVKEY Opex_total(Xoprq)_3
Income taxes_total(Txtq) Opex_total(Xoprq)_4

Non_operating_income(Nopiq) Opex_total(Xoprq)_5S
Operating_income_after_deprec(Oiadpq) PP&E_total_net(Ppentq)_1

Opex_total(Xoprq)

PP&E_total_net(Ppentq)_2

PP&E_total_net(Ppentq) PP&E_total_net(Ppentq)_3
Pretax_income(Piq) PP&E_total_net(Ppentq)_4
Receviables(Rectq) PP&E_total_net(Ppentq)_5
Revenue_total(Revtq) Pretax_income(Piq)_1
adj_return Pretax_income(Piq)_2
industry_fama Pretax_income(Piq)_3
market_cap Pretax_income(Piq)_4

niq Pretax_income(Piq)_5
merafkast Receviables(Rectq)_1
ALTPRC Receviables(Rectq)_2
month Receviables(Rectq)_3

year Receviables(Rectq)_4
Div_yield Receviables(Rectq)_5S
Accounts_payable(Apq)_1 Revenue_total(Revtq)_1
Accounts_payable(Apq)_2 Revenue_total(Revtq)_2
Accounts_payable(Apq)_3 Revenue_total(Revtq)_3
Accounts_payable(Apq)_4 Revenue_total(Revtq)_4
Accounts_payable(Apq)_5 Revenue_total(Revtq)_5
COGS(Cogsq)_1 adj_return_1
COGS(Cogsq)_2 adj_return_2
COGS(Cogsq)_3 adj_return_3
COGS(Cogsq)_4 adj_return_4
COGS(Cogsq)_5 adj_return_5

Common_equity(Ceqq)_1 market_cap_1
Common_equity(Ceqq)_2 market_cap_2
Common_equity(Ceqq)_3 market_cap_3
Common_equity(Ceqq)_4 market_cap_4
Common_equity(Ceqq)_5 market_cap_5
DPS_ex_date(dvpsxq)_1 niq_1
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Tabel A.3: Inputvariable i den endelige model

Input variable Input variable
DPS_ex_date(dvpsxq)_2 niq_2
DPS_ex_date(dvpsxq)_3 niq_3
DPS_ex_date(dvpsxq)_4 niq_4
DPS_ex_date(dvpsxq)_5 niq_5

Deprect_and_ammor(Dpq)_1 merafkast_1
Deprect_and_ammor(Dpq)_2 merafkast 2
Deprect_and_ammor(Dpq)_3 merafkast_3
Deprect_and_ammor(Dpq)_4 merafkast 4
Deprect_and_ammor(Dpq)_5 merafkast 5

EPS_lagged 1 ALTPRC 1

EPS_lagged 2 ALTPRC 2

EPS_lagged 3 ALTPRC_3

EPS_lagged 4 ALTPRC 4

EPS_lagged_5 ALTPRC 5

Income taxes_total(Txtq)_1 Div_yield_1

Income taxes_total(Txtq)_2 Div_yield_2

Income taxes_total(Txtq)_3 Div_yield_3

Income taxes_total(Txtq)_4 Div_yield_4

Income taxes_total(Txtq)_5 Div_yield_5
Non_operating_income(Nopiq)_1 Non_operating_income(Nopiq)_4
Non_operating_income(Nopiq)_2 Non_operating_income(Nopiq)_5
Non_operating_income(Nopiq)_3
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B SIC KODER

Tabel B.1: Beskrivelse af industrier

Industri SIC Beskrivelse
0100-0999,2000-2399,2700-2749,

Consumer Nondurables Udvalgsvarer
2770-2799,3100-3199,3940-3989
2500-2519,2590-2599,3630-3659,3710-3711,

Consumer Durables 3714-3714,3716-3716,3750-3751,3792-3792,  Forbrugsvarer
3900-3939,3990-3999
2520-2589,2600-2699,2750-2769,3000-3099,
3200-3569,3580-3629,3700-3709,3712-3713,

Manufacturing Produktion
3715-3715,3717-3749,3752-3791,3793-3799,
3830-3839,3860-3899

Energy 1200-1399,2900-2999 Energi (olie, gas mfl.)

Chemicals & A.P 2800-2829,2840-2899 Kemikaler mm.

Business equipment

Telecom
Wholesale/Retail
Healthcare
Finance

Other

3570-3579,3660-3692,3694-3699,3810-3829,
7370-7379

4800-4899
5000-5999,7200-7299,7600-7699
2830-2839,3693-3693,3840-3859,8000-8099
6000-6999

Andre

Elektronik, computere og software

Teleselskaber
Engros- og detailsalg
Medicinal industrien

Finansielle virksomheder

Andre
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C ANALYSE

C.1 MARKETCAP UDEN HEALTHCARE

Tabel C.1: Forecast performance market cap renset for Healthcare

h
Analytiker Model Analytiker Model Analytiker Model
Small cap 1,15 1,09 1,15 1,07 1,13 1,08
Mid cap 1,24 1,09 1,56 1,11 1,46 1,19
Large cap 1,31 1,14 1,41 1,25 1,77 1,42

Note: Tabellen angiver modellen og analytikeres forecast performance i forskellige
market cap kategorier, opgjort ved performance malet RMSE. Resultaterne er renset
for observationer fra industrien Healthcare ved en forecast horisont pi et, to og fire
kvartaler.
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D PyTHON

Github Repo: Python kan ses direkte pa Github Tryk her
Backup link: https://github.com/fc0712/Speciale-Python

Jupyter notebook viewer: Der kan med fordel benyttes Jupyter Notebook viewer til at se Python

notebooks: Tryk her
Backup link: https://nbviewer.jupyter.org/github/fc0712/Speciale-Python/tree/main/
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