AALBORG UNIVERSITY BUSINESS SCHOOL

KANDIDATAFHANDLING

Machine Learning og Tveersnittet af Skandinaviske

Aktiemarkedsafkast

Emilie Krogsgard Rom (20184802)

VEJLEDER: PETER POMMERGARD LIND

1. Junt 2023

Resumé

This thesis investigates whether machine learning techniques such as random forest and gra-
dient boosting improve cross-sectional asset return forecasting statistically and economically
compared to traditional OLS regression. The analysis deviates from extant literature in three
ways: (1) addressing the U.S. bias by analyzing Scandinavian stocks, (2) including fewer va-
riables to get an eye-level comparison, and (3) excluding micro caps. Surprisingly, this thesis
finds OLS exhibiting superior predictive performance that translates into economic profita-
bility relative to machine learning techniques. However, OLS is only marginally better than
gradient boosting and all three portfolios generate significant Sharpe ratios. Reasons for the
underperformance might include limitations in the data size and potential over- /underfitting.
Nevertheless, there is moderate support for the results when looking at the deviations in the
methodology (1-3) and when seeing the existing results in the literature through a critical

lens.
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KAPITEL

Indledning

Machine Learning (ML) har oplevet en bemarkelsesvaerdig stigning i popularitet i lpbet af det
seneste arti og har udvist hidtil uset succes pa tvaers af forskellige videnskabelige domeener. Da
sogen efter faktorer til at forklare tveersnittet af aktieafkast har frembragt en faktor-zoo!, synes
ML at veere ideelt egnet til at teemme denne dimensionalitetsudfordring, nar faktormodeller er
anvendt til at preediktere aktieafkast. Derfor ser det ud til, at ML har potentialet til ligeledes
at etablere dominans inden for finansomradet. I en nylig akademisk undersggelse har Gu et al.
(2020) gennemfort en bemaerket komparativ analyse af ML-metoder til praediktering af aktieaf-
kast ved at syntetisere litteraturen om kapitalaktivers prisfastsaettelse inden for ML-omradet.
De giver bevis for en afvisning af det ordinsere mindste kvadraters (OLS) benchmark til fordel

for ML-metoder i form af den statistiske ydeevne og den gkonomiske praestation.

Den traditionelle litteratur omkring praediktering af aktieafkast anvender statistiske modeller til
at estimere fremtidige afkast langs to dimensioner: tidsserie- (TS) og tveersnitspraediktering (CS).
TS-modeller anvender typisk tidsserieregression af aggregerede portefsljeafkast pa en raekke ma-
krogkonomiske variable, herunder veerdiansaettelsesforhold og renter, samt tekniske indikatorer
(Cochrane 2011). I modseetning hertil forklarer CS-modeller typisk forskelle i forventede afkast
pa tveers af aktier som en funktion af karakteristika pa aktieniveau, sasom stgrrelse, veerdi og
momentum (Fama & French 1993, Jegadeesh & Titman 1993, Lewellen 2015). Denne tilgang
anvender typisk en Fama & MacBeth (1973) regression. Men som fglge af underpraestationen af
OLS-benchmarken i deres undersggelse, anbefaler Gu et al. (2020) anvendelsen af ML-teknikker
til at overvinde begraensningerne ved almindeligt anvendte metoder. Siden da har der vaeret en

spirende interesse for at generalisere konklusionen til forskellige ML-metoder og aktieunivers.

T 1gbet af de seneste artier er faktorerne blevet si mange, at Cochrane (2011) omtalte samlingen som en zoo.




1. Indledning

Flere studier bekreefter sammenhaengene observeret af Gu et al. (2020) mens andre forholder sig

mere kritiske. Avramov et al. (2022) konkluderer eksempelvis, at:

“Deep learning signals extract profitability from difficult-to-arbitrage stocks and
during high limits-to-arbitrage market states. In particular, excluding microcaps,
distressed stocks, or episodes of high market volatility considerably attenuates profi-
tability. Machine learning-based performance further deteriorates in the presence of

reasonable trading costs due to high turnover and extreme positions.”

Ud over den fgrneevnte forskning fremhaever en anden undersggelse foretaget af De Nard et al.
(2022) et gnske om at vende tilbage til den linesere metode ved at inkorporere en teknik kaldet
VAriabel Subsample Aggregation (VASA). Denne tilbgjelighed stammer til dels fra de betyde-
lige datakrav, der er forbundet med ML. Utilstrackkelige data kan resultere i ustabilitet, hvilket
igen kan begunstige vedtagelsen af den enklere metode frem for den mere komplekse. Ydermere
har Li et al. (2022) veegt pa et almindeligt overblik i litteraturen, nemlig negligeringen af inve-
storperspektivet. I et forsgg pa at lgse dette, foreslar de at ggre strategierne bade investerbare

og fortolkelige. Fordelene pavist ved ML er hermed mere beskedne i forhold til litteraturen.

Denne athandling har til formél at bygge videre pa forskningen udfgrt i litteraturen ved at afvige
fra deres forskningsdesign pa flere veesentlige aspekter med henblik pa at undersgge generaliteten
af konklusionen om at forkaste OLS-benchmarket til fordel for ML i tveersnitspraediktering. Mere
specifikt er fokus pa: (1) det uudforskede skandinaviske marked?, (2) at bruge et mere begraen-
set saet af variable, der tillader en sammenligning i gjenhgjde, og (3) at ekskludere mikrocaps

(beholde et stgrre investorperspektiv). Alle er uddybet i afsnit 2.3: Bidrag til litteraturen.

Problemformulering

Hermed er afthandlingens problemformulering:

Hvordan sammenligner trebaserede machine-learing-algoritmer sig med den lineere OLS ved

(tversnits-) prediktering af skandinaviske aktiers merafkast?

Med henblik pa at opna en fyldestggrende besvarelse af ovenstdende problemformulering opstilles

nedenstaende hypoteser:

2Specifikt Danmark, Norge og Sverige.




Aalborg Universitet

Hypotese 1: Det er muligt med statistisk ngjagtighed at praediktere aktiers merafkast.

Hypotese 2: Det er muligt at udnytte praedikteringerne til at sammenszaette gkonomisk rentable

portefgljer, der kan generere (statistisk signifikant) alfa, det vil sige risikojusteret afkast.

Hypotese 3: ML-algoritmerne udkonkurrerer OLS statistisk og gkonomisk (hypotese 1 og 2).
Med tracbaserede ML-algoritmer henvises til Random Forest (RF) og Gradient Boosting (GB).

Accepten af hypotese 1 betegner algoritmernes evne til at preediktere tveersnitsaspektet med
en vis preecision, hvilket er det indledende skridt mod at kunne definere en handelsstrategi.
Hypotese 2 fremsaetter, at preedikteringerne giver gkonomisk rentabilitet, hvilket ikke ngdven-
digvis er garanteret. Sidstnaevnte opsummerer den komparativ analyse og statuerer, baseret pa

litteraturen, at ML-algoritmerne udkonkurrerer OLS, som er det endelige mal for afhandlingen.

Foruden opstillingen af ovenstdende hypoteser har det ligeledes veeret ngdvendigt at foretage en

reekke afgraensninger, derfor er forskellige valg og fravalg lgbende diskuteret og argumenteret.

Fremgangsmade

Resten af denne afhandling er struktureret som fglger. Afsnit 2 gennemgar den eksisterede lit-
teratur om kapitalaktivers prisfastsaettelse med veegt pa ML-modellers rolle inden for omradet.
Afsnit 3 introducerer til de metodiske overvejelser, herunder fglger en grundig databeskrivelse
af, hvordan dataene er handteret. Afsnit 4 introducerer til ML (og ngglebegreber heri), opsatter
problemet og introducerer algoritmerne, der er anvendt i den komparative analyse. Endvidere
indeholder afsnittet en introduktion til anvendte evalueringsmal, bade statistiske og gkonomiske.
Afsnit 5 giver en detaljeret fortolkning af de empiriske resultater fra den komparative analyse
med hensyn til praediktering af fremtidigt merafkast (hypotese 1). Afsnittet spger ogséa at be-
svare hypotese 2, der sammenseatter portefsljer baseret pa praedikteringerne, og kontrollerer for
bredt accepterede risikofaktorer. Afsnit 6 vil diskutere resultaterne af den empiriske analyse og
opsamle et kritisk perspektiv pa den teoretiske rammessetning. Afsnit 7 vil sammenstille analyse
og diskussion samt empiri og teori til at besvare athandlingens problemformulering og foreslar

relevante aspekter, som fremtidig forskning bgr overveje at tage i betragtning.
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Litteraturgennemgang

Praediktering af aktieafkast er ikke et nyt omrade, men historisk har undersggelserne fokuseret
pé linezere modeller (se f.eks. Haugen & Baker (1996), Lewellen (2015) og Drobetz et al. (2019))!
ved at folge tilgangen introduceret af Fama & French (1993). Denne litteratur fokuserer ofte pa
identifikation af prissatte risikofaktorer og kvantificering af tilsvarende risikopreemier. Selvom
der ikke er konsensus om det ngjagtige sact af prissatte risikofaktorer, har forskere identificeret
hundredvis af anomalier, der angiveligt forudsiger afkast pa en made, der ikke kan forklares med

risikoeksponeringer for bredt accepterede risikofaktorer (se f.eks. Green et al. (2017)).

Denne athandling bidrager til den spirende (og meget aktive) litteratur omkring kapitalaktivers
prisfastsaettelse (tveersnitspreediktering) ved brug af ML-metoder, der forsgger at handtere den
multidimensionelle udfordring, som formuleret af Cochrane (2011) i hans AFA-praesidenttale?.
De fleste artikler kan tildeles en af de folgende to stromme. Den forste retning tager et st af
karakteristikasorterede eller -projekterede portefgljer som givet og anvender dimensionalitetsre-
duktion med hensyn til at opné en stokastisk diskonteringsfaktor (SDF) eller et mindre antal af
faktorer, hvor forskellige versioner af latente faktormodeller er blandt de mest populeere tilgange.
Den anden del af litteraturen modellerer pavirkningen af karakteristika pa afkast direkte uden
at palsegge en underliggende risikomodel eller betingelse omkring arbitrage. Litteraturen inden
for omradet er endog meget overlappende (se f.eks. Nagel (2021) for en mere omfattende littera-

turgennemgang). Litteraturen er i det fplgende praesenteret med et hovedfokus pa sidstnaevnte

'De praesenterer omfattende beviser for, at inkorporeringen af flere karakteristika giver en staerk praedikte-
ringsevne for aktieatkast. De udfordrer ogsa hypotesen om det efficiente marked ved at konkludere, at aktier med
hgjere forventet (og realiseret) afkast ikke er mere risikable end deres modparter med lavere afkast. Til gengeeld
viser de, at preedikteringer af aktieafkast kan bruges til at implementere rentable investeringsstrategier.

2Cochrane (2011) efterlyste (specifikt) metoder ud over tvaersnitsregression og -portefgljesortering.




2.1. Aktivprisseetning med Machine Learning Aalborg Universitet

strgm, som er taettest denne afhandling, men indleder med at introducere fgrstnsevnte. Dernaest

praesenteres vaesentlige problematikker/diskussioner vedrgrende anvendelsen af ML i finans.

2.1 Aktivprissaetning med Machine Learning

2.1.1 Den forste strgm

En reekke artikler forsgger ved hjelp af ML at forbedre modellerne for kapitalaktivers prisfast-
sacttelse ved at identificere relevante faktorer til at forklare tveersnittet af aktieafkast. Feng et al.
(2018) udvikler en automatiseret faktorsggningsalgoritme, der sgger over virksomhedskarakteri-
stika med formélet at minimere prissaetningsfejlene. Kelly et al. (2019) anvender Instrumented
Principal Components Analysis (IPCA) til at udfgre dimensionalitetsreduktion af det faste ka-
rakteristikarum. Denne metode udvider den projicerede PCA ved at lade aktivernes belastning af
latente faktorer athzenge af en vektor af karakteristika. Hvis karakteristika/forventet afkastfor-
hold er drevet af kompensation for eksponering mod latente risikofaktorer, vil IPCA identificere
de tilsvarende latente faktorer. Hvis der ikke findes sddanne faktorer, udleder IPCA, at den ka-
rakteristiske effekt er kompensation uden risiko, og allokerer den til en anomali-skaering. Blandt
en lang raekke karakteristika, der er udforsket i litteraturen, er kun ti statistisk signifikante pa 1
pct.-niveauet i IPCA-specifikationen og er ansvarlige for nsesten 100 pct. af modellens ngjagtig-
hed. Feng et al. (2020) og Freyberger et al. (2020) fokuserer pa LASSO-estimering og finder tegn
pa vaesentlig redundans blandt tvaersnitspreediktorerne for aktieafkast. Hvor sidstnaevnte finder,
at kun 13 ud af 62 karakteristika giver gget information til tvaersnittet af forventet atkast. Gu
et al. (2021) udvider IPCA-tilgangen i Kelly et al. (2019) ved hjalp af et autoencoder-netveerk,
der tillader faktorbelastningerne at athsenge ikke-linesert af karakteristika. Dette fgrer til mindre

prissaetningsfejl sammenlignet med forende faktormodeller.

2.1.2 Den anden strom

Kun en mindre andel af litteraturen anvender ML til aktiepreediktering og -udvaelgelse med hen-
blik pa at opstille en handelsstrategi. Den tidlige litteratur analyserer ofte kun én ML-metode.
Et forste eksempel pa brugen af neurale netvaerk (NN) findes i Messmer (2017). Heri praesente-
res et dybt Feedforward NN (FNN) til at preediktere det (manedlige) amerikanske tveaersnit af
aktieafkast. Dette FNN er traenet pa en reekke selskabsspecifikke variable og genererer attraktive
risikojusterede afkast sammenlignet med den linesre benchmark, hvilket bekraefter vigtigheden
af ikke-linearitet i modeller for kapitalaktivers prisfastsacttelse. Messmer er endog forsigtig i sin

konklusion om, at det (dybe) NN er den optimale metode til at inkludere denne ikke-linearitet.




2. Litteraturgennemgang

Moritz & Zimmermann (2016) foreslar traebaserede portefgljesorteringer for at omga begraens-
ningerne ved den linesere model og for at redeggre for interaktionen mellem mange forklarende
variable. De praedikterer selskabers aktieafkast ved hjelp af alle en-méaneds afkast over en toarig
arreekke fgr portefgljedannelsen. En preedikteringsbaseret lang-kort portefglje giver overnormale

afkast i forhold til Fama & French (1993)’s model plus momentum.

Gu et al. (2020) er de forste til omfattende anvendelse og sammenligning af ML-metoder i tvaer-
snitspraediktering (i forsgget pa at nedbryde klgften mellem de to discipliner) uden stillingtagen
til risiko-afkast forhold. Ikke desto mindre er denne artikel blevet den primeaere benchmark for se-
nere artikler, der anvender ML, bade for den anvendte praksis (database, stikprgveopdeling, etc.)
og opnaede resultater (R2, variabel betydning, etc.). Metoderne, de sammenligner, er ordinzere
lineaere modeller, penaliserede linesere modeller, linesere modeller med dimensions reduktion via
principal komponenter (PCR) og partielle mindste kvadraters (PLS), regressionstreeer (RF samt
GB) og forskellige FNN’er. De inkluderer 94 selskabsspecifikke karakteristika og interaktionen
af hvert karakteristika med otte makrogkonomiske tidsserier fra Welch & Goyal (2008) samt 74
industri (dummy) variable, det vil sige sammenlagt +900 variable. De praedikterer nzeste méaneds
merafkast for alle aktier pa de store amerikanske bgrser over en 30-arig periode (1987-2016).
Konklusionen er, at ML som helhed har potentialet til at forbedre og forenkle den empiriske
forstaelse af aktivafkast. For det anvendte data klarer FNN sig bedst, teet forfulgt af RF og
GB. ML-metoderne heri er generelt enige med hensyn til de mest indflydelsesrige variable, som
herer til de tre kategorier: (1) momentum, (2) likviditet og (3) volatilitet. P4 makroniveau er
den vigtigste variabel den aggregerede book-to-market ratio. Den praedikteringsbaserede han-
delsstrategi, der genererer den hgjeste Sharpe-Ratio, er et ensemble af alle anvendte metoder.
Den umiddelbare implikation er endog, at ML kan hjeelpe med at lgse praktiske investeringspro-
blemer, sasom markedstiming, portefsljevalg og risikostyring. Det skyldes, at ML-portefgljerne
genererer Sharpe-Ratioer, der er mere end en fordobling af praestationen fra forende regressions-

baserede strategier i litteraturen.

Efter denne skelsaettende undersggelse er der opstéet en reekke artikler, der bidrager til littera-
turen ved at undersgge almenheden af konklusionen. Dette er opnaet ved anvendelse af samme
forskningsdesign pa andre aktiemarkeder (se f.eks. Tobek & Hronec (2021), Drobetz & Otto
(2021) samt Rubesam (2022) for international anvendelse og applikation til individuelle regioner
eller lande) eller andre aktivklasser (se f.eks. Bianchi et al. (2020) for applikation til obligations-
afkast). Eksempelvis anvender Tobek & Hronec (2021) hundrede af aktieanomalier, registreret i

den videnskabelige litteratur, til at demonstrere, at ML-metoder, der kombinerer alle anomalier
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i ét enkelt fejlprissignal, er veerdifulde over hele verden og kan forblive i et likvidt aktieunivers.
Drobetz & Otto (2021) finder desuden, at en klassifikationsbaseret portefsljedannelse, der ikke
estimerer det forventede afkast pa aktieniveau, pracsterer endnu bedre end den bedste ML-model.
En anden del af litteraturen (se f.eks. Leippold et al. (2022) og Chen et al. (2023)) er dedikeret

til at forbedre algoritmerne, der er undersggt i Gu et al. (2020).

Avramov et al. (2022) viser endog, at afkastpraedikteringer fra Deep-Learning (DL)-metoder, i
USA, primeert traekker deres profitabilitet fra aktier og markedsstadier, der er sveere at arbitrere
fra. De argumenterer ligeledes for, at praedikteringerne forstyrres yderligere, hvis mikrocap sel-
skaber ekskluderes, og hvis rimelige transaktionsomkostninger er overvejet®. Leung et al. (2021)
finder, at de gkonomiske gevinster af GB, for udviklede aktiemarkeder, tenderer til at veere mere
begraenset og kritisk afthsengig af evnen til at patage risiko samt implementere handlerne effici-
ent. Derudover dokumenterer Cakici et al. (2022), at ML-strategier fungerer bedst for mindre

aktier, savel som i lande med mange listede selskaber og hgj idiosynkratisk risiko.

2.2 Fortolkningen af Machine Learning i finanslitteraturen

Med anvendelsen af ML-metoder i stort set alle anvendte videnskaber i de senere ar, er det ble-
vet afggrende at kunne fortolke resultater (og handelssignaler) fra sidanne modeller. Derfor er
ML-metoder blevet analyseret saerligt med henblik pa dette. For eksempel praesenterer Lopez de
Prado (2018) mange funktionsvigtige metoder, mens Li et al. (2022) opdeler det praedikterede
afkast i tre komponenter; et linesert, et ikke-linesert og et interaktionskomponent gennem en ny
metode kaldet Fingerprint. De foreslar desuden tre principper: Investability, Interpretability og
Interesting til evaluering af den praktiske effektivitet af ML til aktieudvaelgelse. Daul et al. (2022)
dekomponerer ligeledes det pradikterede afkast i de féarnasevnte tre komponenter. De finder, at
regressionstraer og NN’er er overlegne grundet deres staerke regulariseringsmekanisme og kapa-
citet til at fange interaktionseffekter. Det ikke-linezere komponent har pa den anden side ingen
praedikteringsevne. Givet denne metodologi formar de at isolere og studere interaktionskompo-
nenten samt finde, at denne har en signifikant (langsigtet) preedikteringsevne uafthzengigt af den
linezere modellering og har veeret stabil gennem tiden. En rasekke artikler forsgger ligeledes at
fortolke ML-metoderne gennem sakaldte Shap Values, som indikerer vigtigheden af hver variabel
(se f.eks. Hanauer et al. (2022)). Ofte udelader artiklerne den gkonomiske motivation, fortolk-

ning samt stabilitet i handelsstrategierne eller diskussionen vedrgrende robustheden mod bade

3En lovende retning er praesenteret i Bryzgalova et al. (2020) samt Cong et al. (2021), som estimerer optimale
ML-portefgljer underlagt handelsbegreensninger.
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gkonomiske og handelsrelaterede barrierer, der kan begraense den praktiske implementerbarhed

pa de finansielle markeder.

2.3 Bidrag til litteraturen

Bidraget fra denne afhandling er tredelt. Forste bidrag er til den spirende og hurtigt voksende
litteratur om kapitalaktivers prisfastsaettelse gennem anvendelsen af ML til afkastpreediktering.
Antallet af artikler er accelereret de seneste to ar og ma forventes at fortsaette som fglge af de
lovende resultater, men der er imidlertid brug for badde mere viden og stgrre konsensus. Dernaest
tilfajer afhandlingen til litteraturen ved at undersgge det uudforskede skandinaviske marked?,
specifikt Danmark, Norge og Sverige. Ved at fokusere pa det skandinaviske marked adresserer
afhandlingen adskillige tilbageveaerende spgrgsmal vedrgrende effektiviteten og anvendeligheden
af ML-algoritmer i denne sarlige markedssammenhaeng, og dermed bygges bro over det eksiste-
rende hul i litteraturen. Slutteligt fokuserer athandlingen pa et mere likvidt aktieunivers og vil
i overensstemmelse med Hou et al. (2020) ekskludere mikrocaps. Dertil er litteraturen typisk
athezengig af et meget stort st af variable. Eksempelvis er antallet af variable i Gu et al. (2020)
+900, mens Leippold et al. (2022) har udvidet dette saet til 1160 variable, hvor Tobek & Hronec
(2021) har +300 variable med. Det er muligt at argumentere for, at ML kan handtere irrelevante
variable, mens OLS ikke kan, hvilket kan give ML-metoderne en fordel. For at opna en sammen-
ligning (mere) i gjenhgjde, er OLS-benchmarket og ML-metoderne givet det samme forholdsvis
sparsomme szt af variable. Disse to aspekter bringer et investorperspektiv og dermed stgrre
tillid til, at modellerne kan implementeres i praksis. Det ultimative mal er at bygge (rentab-
le) portefpljer baseret pa afkastpreedikteringerne. Metodologisk er denne athandling taettest Gu

et al. (2020), der sammenligner den linesere OLS med modeller baseret pa ML-algoritmer.

“Et potentielt problem i finanslitteraturen er det sikaldte U.S. bias (og dermed mangel pa ekstern validitet).
Andrew Karolyi (2016) finder, at kun 16% (23%) af alle artikler offentliggjort i top fire (fjorten) finanstidsskrifter
undersgger andre markeder end det amerikanske, det vil sige en brgkdel, der er langt under mélene, der afspejler
deres gkonomiske betydning, hvilket af flere grunde er yderst problematisk.




KAPITEL

Metoder og databeskrivelse

3.1 Videnskabsteoretisk og metodisk overvejelse

Afhandlingen vil anskue verden ud fra et kritisk realistisk perspektiv, idet den anerkender, at det
samfundsmaessige genstandsfelt vurderes at eksistere nafhesengigt af forskeren, og at samfunds-
maessige relationer vil sendre sig (Fuglsang & Bitsch-Olsen 2013). Den anerkender begraensnin-
gerne af menneskelig opfattelse i fuldt ud at forsta virkeligheden, som den opfattes savel kompleks
som kontekstuel, da sendringer i afkast ofte undgar fuldsteendig forklaring alene gennem ratio-
nelle midler. Fglelser og intellektuelle mekanismer spiller en veaesentlig rolle i udformningen af
investorernes beslutninger. Ved at omfavne denne ramme har afhandlingen til formél at udvikle
en nuanceret og omfattende model, der fanger underliggende strukturer og mekanismer ud over

observerbare markedsdata.

Afhandling er udarbejdet pa en kombination af savel den deduktive som den induktive tilgang.
Det skyldes, at der gennem processen er en kontinuerlig iteration mellem den teoretiske ramme
og den empiriske observation, som sikrer, at afhandlingen vil ga fra en beskrivende til en mere
dybdegaende forstaelse af problemstillingen (Darmer et al. 2010). Malet er objektivt at vurdere
kompatibiliteten mellem teori og virkelighed gennem streng empirisk testning, og derved udvide
gyldighedens omfang for eksisterende teori. Den deduktive tilgang er indledningsvist anvendt, da
afhandlingen har sit udgangspunkt i eksisterende teori, som er undersggt for det skandinaviske
aktiemarked. Hermed er resultaterne udledt fra en teoretisk forstaelse ved at teste denne, hvor
hypotesen om, hvorvidt ML-modeller sammenlignet med den linezere OLS kan generere statistisk
og gkonomisk relevans, er forsggt be- eller afkraeftet. Det betyder, at afhandlingen anvender en

komparativ analyse med relevante anomalier, der (teoretisk og empirisk) kan forklare tveersnit-
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tet, for at bestemme det fremtidige merafkast. Antagelsen er, at de forskellige modeller danner
grobund for afkastpraediktering, og at de kan omsaettes til rentabilitet pa aktiemarkedet. Hertil
indsamles empiri og teori samt kvantitativt og kvalitativt data, som analyseres og diskuteres.
Den induktive tilgang hjeselper sd med at generalisere mod kausaliteter baseret pa empiriske ob-
servationer, og derved bygge bro mellem teori og virkelighed. Den induktive inspiration afspejler
de observerede mgnstre og potentielle mangler i den teoretiske og empiriske ramme, hvilket fgrer

til en dybere forstaelse af underliggende mekanismer og mulige kausaliteter.

3.2 Empiri

Savel kvantitativt som kvalitativt data er anvendt for at kunne opné en nuanceret konklusion,
der sikrer en kvalificeret og grundig analyse. En forudssetning er, at anvendelsen og fortolkningen
sker hensigtsmaessigt med fokus pa at sikre objektivitet. Det kvalitative data er anvendt til at
underbygge eller modsige argumentationen men ogsa til at analysere og fortolke den empiriske
analyse ud fra. Desuden er seerligt diskussionen centreret omkring kvalitativt data for at kunne
nuancere og frembringe et kritisk perspektiv. Det kvantitative data er udarbejdet med fokus pa

validitet og realibilitet, som vil sikre afhandlingens repraesentativitet (og trovaerdighed)®.

Samlet set vurderes afthandlingen at have et hgjt validitetsniveau, primsert grundet brugen af
variable, der er forankret i tidligere forskning, som har vist deres effektivitet i tveersnitspraedik-
tering. Dermed er variablenes relevans teet knyttet til anvendeligheden pa den aktuelle problem-
stilling. Endvidere forventes brugen af forskellige evalueringsmal at styrke resultaterne. Slutteligt
anvender afthandlingen triangulering som et middel til at gge validiteten af dens resultater og
til at kompensere for potentielle begreensninger ved de valgte metoder. Dette opnés ved at sam-
menstille afhandlingens resultater med eksisterende litteratur, herunder analyser af det samme
feenomen. Dermed implementeres bade kvalitative og kvantitative metoder for at gennemfore
undersggelsen. Ved at anvende triangulering valideres og underbygges resultaterne, hvilket gger

afhandlingens generaliserbarhed samtidig med, at det giver stgrre dybde og flere perspektiver.

Den overordnede reliabilitet af afhandlingen er vurderet moderat hgj, hvilket bl.a. fremkommer
ved brugen af en datakilde, der er yderst anvendt i litteraturen, samt indsatsen for at lgse po-
tentielle mangler, som beskrevet i afsnit 3.2.2. Et aspekt, der endog i moderat grad kan pavirke
afhandlingens reliabilitet, vedrgrer den relative maengde af manglende data, da tilstedeveerelsen

heraf kan give anledning til bekymring med hensyn til fuldsteendigheden af de analyserede data.

!Selve databeskrivelsen er gennemgget i afsnit 3.2.2.
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3.2.1 Softwareveerktgjer

Al kodning (og dataklarggring) i denne afhandling er fortaget i Python. Python har et stort
udvalg af bibliotekter, og anvendelsen af disse har (betydeligt) reduceret bade implementering-
stiden og risici. Det mest bemearkelsesveerdige er dog Sci-kit Learn-biblioteket, som har tilladt

at importere de traebaseredeklassifikatorer. For dataklarggring er Numpy og Pandas anvendt.

3.2.2 Databeskrivelse

Det anvendte datasset omfatter det skandinaviske aktiemarked (Danmark, Norge og Sverige)
i tidsperioden 1994(1)-2022(12)%. Regnskabsdataene er fra Refinitiv Worldscope, og aktiemar-
kedsdataene er fra Refinitiv Datastream. En anden vigtig kilde er Institutional Brokers’ Estimate

System (I/B/E/S), som ligeledes er en database i Datastream (leveret af Thomson Reuters).

Datastream er en omfattende finansiel og makrogkonomisk database, men pa trods af dens om-
fattende daekke, er det ogsa klart, at ukritisk brug af de downloadede nggletal er problematisk.
Som papeget af Ince & Porter (2006), er Datastream-data ofte for ra til at indga direkte i ana-
lysen. For at sikre, at analysens resultat ikke er preaeget af mangelfulde data (gge reliabiliteten
af athandlingen), er der foretaget omhyggelig screening og korrektion med inspiration fra bl.a.

Ince & Porter (2006) og Schmidt et al. (2011), som har sggt at fa fejlfrie data fra Datastream.

Ovenstaende betyder, at adskillige statiske men ogsd dynamiske skaerme er anvendt for at sikre,
at datasaettet kun bestar af almindelige aktier og giver den hgjeste datakvalitet. Forst er aktierne
identificeret ved hjelp af aktielister i Refinitiv Datastream for savel aktive som inaktive. Data-
seettet er dermed fri for overlevelsesbias og inkluderer alle selskaber, der var eller er bgrsnoteret
i ét af de tre markeder i 2022(12). Efter Ince & Porter (2006) elimineres ikke-almindelige aktier
gennem en rakke statiske skaerme. Desuden er flere dynamiske skserme anvendt til aktieafkast
og -kurser for at udelukke fejlagtige og illikvide observationer. Bilag A giver en mere detaljeret
beskrivelse af de anvendte skaerme. Denne afthandling fglger endvidere Fama & French (2017) og
tildeler aktierne i tre stgrrelsesgrupper (mikro, lille og stor) for de enkelte markeder og maneder.
Store aktier er defineret som de stgrste aktier, der tilsammen tegner sig for 90 pct. af markedets
samlede markedsveerdi. Sméa aktier er defineret som de aktier, der udggr de naeste 7 pct. af den
samlede markedsveerdi. Mikroaktier omfatter de resterende 3 pct. Selvom mikroaktier kun re-
praesenterer 3 pct. af den samlede markedsveerdi, udggr de omkring 50 pct. af antallet af aktier

(i overensstemmelse med litteraturen)?. For at undgé, at resultaterne er drevet af mikroaktier,

2Dermed fokuserer athandlingen pa en kortere og nyere tidsperiode sammenlignet med litteraturen.
3Denne misbalance udggr specifikke vanskeligheder, fordi det generelle ML-mantra om, at mere data er bedre
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folger denne afhandling Hou et al. (2020) ved at ekskludere dem (for ogsa at folge athandlingens
fokus pa implementerbare resultater ved at undgé illikviditet og lav omsaetning). Resultatet er et
dataseet, der speender over 1.080 unikke aktier og mere end 89.000 manedsobservationer, hvilket
er betydeligt mindre end de anvendte dataseet i litteraturen. Bilag C har en kort beskrivelse af

markedet men ogsa en sammenfattende statistik for den endelige stikprgve af selskaber.

Selskabsspecifikke karakteristika

Dataene i datasaettet er indsamlet med varierende tidsfrekvens (nogle er pa manedsbasis mens
andre er arlige), og hvis de er valutarelateret, er de noteret i euro. Dataseattet er bestdende af
42 selskabsspecifikke variable, som er almindelig anvendt i litteraturen om kapitalaktivers pris-
fastseettelse og har vist sig at forklare det meste af tvaersnitsvariationen i forventede afkast og er
taget fra Kelly et al. (2019) og Windmuller (2022). Bilag B skitserer den detaljerede konstruk-
tion af variablene og deres tidsfrekvens. Det er antaget, at markedsdataene er offentlige med det
samme, mens regnskabsdataene er kendte seks méaneder efter regnskabsérets afslutning?®, hvil-
ket ogsa er en anvendt tilgang i litteraturen. Det vil sige, at de arligt opdaterede variable, der
inkorporerer data fra regnskabsaret, der slutter i kalenderaret ¢ — 1, er anvendt fra slutningen

af juni i aret ¢ til og med maj i aret t 4+ 1 for at undga et look-ahead bias.

De selskabsspecifikke variable er: assets-to-market (A2ME), total assets (AT), sales-to-assets
(ATO), book-to-market (BEME/BEME,,), market beta (Beta), cash-and-short-term-investment-
to-assets (C), cash-based operating profits-to-asset (CbOPtA), capital turnover (CTO), capital
intensity (D2A), leverage (Debt2P), ratio of change in property, plants, and equipment to change
in total assets (DPI2A), earnings-to-price (E2P), fixed costs-to-sales (FC2Y), cash flow-to-book
(FreeCF), idiosyncratic volatility (ldiovol), investment (INV), market capitalization (LME), tur-
nover (LTurnover), net operating assets (NOA), operating accruals (OA), operating leverage (OL),
price relative to its 52-week high (P2P52WH), price-to-cost margin (PCM), profit margin (PM),
gross profitability (Prof), Tobin’s Q (Q), momentum (r2_3), intermediate momentum (r12_7),
short-term reversal (ro_1), long-term reversal (r3g_13), return on net operating assets (RNA), re-
turn on assets (ROA), return on equity (ROE), sales-to-price (S2P), the ratio of sales and general
administrative costs to sales (SGA2S), unexplained volume (SUV), og illiquidity (llliqu). Dog er
CbOPtA, FC2Y og DPI2A slettet grundet manglende data. Finansielle selskaber er ikke eksklude-

ret, men en raekke variable er sat til at veere nul, fordi de ikke er defineret meningsfuldt for disse.

end mindre data, ogsé er gaeldende i kapitalaktivers prisfastsaettelse. Men pa den anden side mgder denne litte-
ratur ogsa ofte kritik fra praktikere, da mange resultater er steerkt afhsengige af mikroaktier, og som mikroaktier
generelt er mindre likvide og dyrere at handle, bliver resultaterne mindre implementerbare.

4Dette er endog meget konservativt men sikrer, at oplysningerne faktisk er i det offentlige domaene.
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Dette vedrgrer: ATO, C, D2A, FreeCF, CF2P, GP2A, OA, PCM, PM, Prof, RNA, SGA2S, og NOA
som i Hanauer & Kalsbach (2023)°. Foruden ovenstiende variable har denne athandling ogsa ind-
draget 6 sentimentbaserede variable som analytikers gennemsnitlige kgb/salg/hold-anbefaling,

medianen af analytikers forecast af veekst i implicit indtjening per aktie (EPS) for FY1, FY2 og
FY3 samt DY (Dividend Yield).

Afkastet er beregnet fra det samlede afkastindeks fra Refinitiv Datastream. Det skyldes, at dette
er et mere retvisende billede af det faktiske afkast, som det ikke kun inkorporerer sendringerne i
prisen, men ogsa virkningerne af udbytte, aktieopdelinger og andre virksomhedshandlinger, der
kan pavirke det samlede afkast. Til beregning af merafkastet anvendes tre-méneders EURIBOR-
renten, skaleret til én maneds horisont, som den risikofrie rente, ligesom i Drobetz & Otto (2021).
Det (gennemsnitlige) manedlige merafkast er 1,02 pct. med en standardafvigelse pa 11,49 pct.
og tenderer til den hgje side, formodentligt grundet det anvendte afkastindeks. Det (gennemsnit-
lige) manedlige merafkast af en lang portefolje, baseret pa alle aktive aktier inden for de givne
maneder, er 1,35 pct. for en ligeveegtet portefglje og 0,88 pct. for en veerdiveegtet portefglje, jf.

tabel 3.1. Fgrstnaevnte svarer til et annualiseret merafkast pa 17,51 pct.

Tabel 3.1 Sammenfattende statistikker efter markedsportefglje

Mean Std Min 25% 50% 75% Max
Ligevaegtet [%] 1,35 5,05 -1844 -1,05 1,62 4,60 20,99

Veerdiveegtet [%] 0,88 4,62 -19,18 -1,17 1,30 3,95 15,82

Den empiriske litteratur om kapitalaktivers prisfastsattelse foreslar to tilgange til behandlingen
af manglende vaerdier (NaN). En tilgang er at begraense dataene til de aktier, der har fuldsteendig
information for de specifikke maneder, hvilket vil efterlade denne athandling med omkring 50
pct. af de samlede observationer. Alternativt imputeres dataene ved hjelp variablenes manedlige
tvaersnitsmedian. Det skal bemaerkes, at sidstnsevnte metode introducerer kunstige tidsserieuds-
ving i variablene og supplerer dataene med forkert information. Denne afhandling erkender dog,
at fordelene ved at inkludere mere data opvejer den (relativt) lille stigning i fejl, da det muligggr
en mere omfattende analyse. Forggelse af datastgrrelsen forbedrer ofte praecisionen og genera-
liserbarheden af statistiske modeller. Desuden er imputering med medianen i vid udstreekning
anvendt i lignende undersggelser. Denne tilgang er iszer velegnet, nar dataene ser ud til at veere

Missing at Random (MAR), hvilket betyder, at sandsynligheden for, at en veerdi mangler,

5Gu et al. (2020) inkluderer ligeledes finansielle selskaber i deres empiriske analyse.
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ikke er relateret til den faktiske veerdi af den manglende variabel men kun af andre observer-
bare variable. I sddanne tilfzelde kan imputering med medianen hjzlpe med at bevare dataenes
statistiske egenskaber, sdsom middelveaerdi og standardafvigelse, og forhindre biased estimater
af modelkoefficienterne. I overensstemmelse med litteraturen, herunder henvisning til Gu et al.
(2020), tilpasser imputering med medianen afhandlingens metodologi med etableret praksis og
letter sammenligneligheden. Dernsgest rangeres alle variable, efter Gu et al. (2020), maned for
maned for hvert marked i [—1, 1]-intervallet for at begraense effekten af outliers. Denne markeds-
baserede gruppering har ligeledes til hensigt at kontrollere for forskellige regnskabsstandarder

pa tveers af markederne og tager derfor hgjde for forskelle i variablene.

Opsummering

Ovennaevnte screening og korrektion er udfgrt for at undga forskellige biases, der pavirker re-
sultaterne og dermed robustheden af de dragede konklusioner. P4 den anden side bgr for meget
manipulation med data ligeledes undgés, da dette ogsa kan introducere ugnskede biases. Sam-

menfattende er alle screeninger og korrektioner ogsa at finde i relateret litteratur.
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KAPITEL

Algoritmer og metodologi

Kapitlet starter med en kort introduktion til ML og problemerne med over- og undertilpasning.
Derneest fortages problemopsetningen, hvor de anvendte algoritmer (OLS, RF samt GB) pre-
senteres, og den enkeltes faldgrubber/begraensninger er belyst. Slutteligt prasenteres de anvendte

evalueringsmatricer, bade statistiske og pkonomiske, der skal sammenfatte praestationen.

4.1 Machine Learning

ML er en gren af kunstig intelligens!, der anvender algoritmer til at analysere (samt laere) mgn-
stre 1 hgj-dimensionelt og komplekst data. Dermed automatiseres bearbejdningen af komplekst

data mere effektivt samtidig med, at en bestemt opgave er udfgrt:

“The field of machine learning is concerned with the question of how to construct
computer programs that automatically improve with experience. [...] A computer
program is said to learn from experience E with respect to some class of tasks T and
performance measure P, if its performance at tasks in T, as measured by P, improves

with experience E” (Mitchell 1997).

Generelt set betyder ML, at et computerprograms ydeevne forbedres med erfaring med hensyn
til en opgave. Som sddan sigter det mod at automatisere opgaven med analytisk modelbygning.

Dette opnas gennem algoritmer, der iterativt leerer af problemspecifikke traeningsdata, som ggr

!Bredt defineret omfatter kunstig intelligens enhver teknik, der ggr det muligt for computere at efterligne men-
neskelig adfeerd og reproducere (eller udmeerke sig over) menneskelig beslutningstagning for at lgse komplekse
opgaver uafhengigt af (eller med minimal) menneskelig indgriben (Nilsson 1996).
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det muligt for computere at finde skjulte indsigter og komplekse mgnstre uden eksplicit at blive
programmeret. Det er dog ikke altid passende at bruge en generel definition af ML. Beskrivelsen
bgr skraeddersyes til det specifikke omrade, som teknikkerne er anvendt i. Derfor har Gu et al.

(2020) skitseret en kontekstspecifik definition af ML i empirisk aktivprisseetning:

“l...] (a) a diverse collection of high-dimensional models for statistical prediction,
combined with (b) so-called “regularization” methods for model selection and miti-
gation of overfit, and (c) efficient algorithms for searching among a vast number of

potential model specifications” (Gu et al. 2020).

De tre elementer i definitionen af Gu et al. (2020) fanger essensen af ML. ML’ens hgjdimen-
sionelle karakter (1) giver stor fleksibilitet med hensyn til at tilnserme de underliggende afkast.
Ifplge Mullainathan & Spiess (2017) gar denne fleksibilitet dog i hdnd med en stgrre risiko for
overtilpasning. Derfor skal ML-tilgange inkludere justeringer i dens implementering, der beskyt-
ter mod denne overtilpasning (2), som ogsa neevnt af Cawley & Talbot (2010). Gu et al. (2020)
og Hwang (2018) understreger yderligere vigtigheden af det sidste element (3), da ML-teknikker

bgr designes til at tilnserme en optimal specifikation med overskuelige beregningsomkostninger.

Som videnskabelig disciplin indeholder ML mange teknikker, men det er muligt at inddele ind-
leeringsproblemet i tre kategorier: (1) overvaget, (2) ikke-overvaget og (3) reinforcement laering.
Denne afhandling vil fokusere pa forstnaevnte, og i modsaetning til ikke-overvaget, er det rigtige

svar indledningsvist givet til den leerende, som den kan leere af.

Bias-Varians afvejningen

En vigtig overvejelse ved valget af statistisk model er bias-varians afvejningen. Bias er defineret
som den sande fejl i den anvendte statistiske model. En model siges at have et hgjt bias, hvis den
er for enkel og ikke tilpasser sig til dataene (det vil sige, at den ikke finder relevante mgnstre),
hvilket forer til en undertilpasning. Varians er pa den anden side defineret som variabiliteten
af en model for et givent datapunkt. Hgj varians fgrer til en overtilpasning, hvilket betyder, at
modellen er for teet tilpasset treeningsdataene og dermed ikke generaliserer godt til nye, usete
data. Dette forer til en stor forskel mellem fejl pa de data, der bruges til at treene modellen,
kontra de data, der bruges til at teste modellen. Det betyder at, hvor den simple model kan
veere biased grundet fejlagtige antagelser om den underliggende datagenereringsproces, kan den
komplekse model have hgj varians i fejlene grundet en modellering af stgjen. Praedikterings-

/generaliseringsfejlen for en regressionstilpasning kan udtrykkes med bias- og varianstermer:
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E[(y* — f*(x))?] = stoj? + varians 4 bias? (4.1)

, hvor den fgrste term er den ikke-reducerebare fejl, som er fejlen, der er forbundet med dataenes
naturlige variabilitet, sa er de to sidste termer de reducerbare fejl, der kan gge ngjagtigheden af
en model (Hastie et al. 2009). I en ideel verden bgr modeller udvise bade lavt bias og lav varians.
Hvis en model har hgjt bias, vil bade traenings- og testfejlene vaere hgje, men hvis en model har
hgj varians, vil treeningsfejlene veere lave, mens testfejlene vil vaere hgje. I forspget pa at gere
modellen mere kompliceret for at reducere dens bias, gges variansen, da modellen vil overtilpasse
til treeningsdataene. Dette fgrer til bias-varians afvejningen i figur 4.1, hvor den stiplede linje er

den optimale bias-varians afvejning. Hver algoritme har sin egen made at handtere dette pa.

Figur 4.1 Illustration af Bias-Varians afvejningen

' Samlet
Fejl

Optimum Kompleksitet

Varians

Praedikteringsfejlen

)
Bias“

Model Kompleksitet

4.2 Problemopsatning

Som i Gu et al. (2020) anvendes en additiv preedikteringsmodel til at beskrive det méanedlige

merafkast? for en aktie, r; 411, hvilket kan skrives som:

Tigt1 = Ey[rize1 | i) + i (4.2)

, hvor Ey[r; 441 | 24) er det betingede forventede merafkast for aktie ¢ over maned ¢+ 1 ved tids-
punkt ¢ givet vektoren af selskabsspecifikke karakteristika kendt ved ¢, x;; € RP, mens €; 411 er

praedikteringsfejlen. Objektivet er saledes at modellere det forventede merafkast ved den ukendte

2Defineret som aktiens afkast fratrukket den risikofrie markedsrente, tre-méaneders EURIBOR-rente skaleret
til én maneds horisont.
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funktion f*, f*: RP — R, som estimerer det forventede afkast uathsengigt af anden information

end vektoren af p selskabsspecifikke karakteristika, der er tilgaengelige i ¢:

Elrize1 | zig) = [ (2iy) (4.3)

I tilfselde af overvaget ML bliver den ukendte funktion f*(x) tilnsermet af en eller anden funktion
f(z,0,p), som parametriseres af en koefficientvektor 6 og et saet af hyperparametre p. Mens 6 er
direkte afledt af de underliggende traeningsdata med hensyn til p og en specifik tabsfunktion L,
afheenger p selv af brugerinputtet, men er optimeret med hensyn til L baseret pa tilgengelige
data. Den ngjagtige funktionelle form af f er afhsengig af den anvendte algoritme og kan enten
veere lineger eller ikke-lineser, savel som parametrisk eller ikke-parametrisk. ML forsgger typisk
at undga steerke antagelser om f*(x), som f.eks. at antage, at f er lineser, og at « kun indeholder
et saet variable udvalgt a priori fra et stgrre seet af potentielle variable. I stedet er malet at lade

dataene tale om f*(z) under kun svage antagelser om f og szttet af relevante variable®.

Wolpert & Macready (1997) viser endog, at en universel laeringsalgoritme ikke eksisterer (no-
free-lunch teoremet i ML). Det betyder, at medmindre forskeren har en vis forudgaende viden om
praedikteringsproblemet, er der ikke grund til at foretraekke, blot baseret pa de fgrste principper,
én indleeringsalgoritme frem for en anden. Desuden, hvis forskeren har flere algoritmer, der pas-
ser lige godt til treeningsdataene, kan denne ikke afggre, uden forudgaende viden, hvilke af disse
der sandsynligvis vil give bedre praedikteringer pa et endnu ikke set testdatasset. At finde en
algoritme, der producerer gode praedikteringer pa testdataene, kreever derfor ngdvendigvis (do-
maenespecifik) forudgaende viden om det praedikteringsproblem, som forsgges lgst. Det kan vaere
viden om den klasse af funktioner, som f tilhgrer, stabiliteten af denne funktion fra treenings-
til testdata, og den statistiske fordeling af = og . Hermed kraever succesfuld praediktering, at
forskeren fordrejer valget af indlseringsalgoritme, herunder deltaljerne i dens implementering,

mod algoritmer, der er passende for arten af det specifikke problem (Wilson & Martinez 1997).

Pa trods af, at ML forsgger at undga steerke antagelser om f*(z), er algoritmerne baseret pa
en model, der stammer fra et sat af antagelser. Dette induktive bias resulterer i fejl, hvis anta-

gelserne ikke holder for fremtidige data. Dette gger motivationen for at udforske modeller, der

3Ifplge Gu et al. (2020) pélaegger den anvendte ramme pa trods af sin fleksibilitet ogsa nogle vigtige begraens-
ninger pa f*. Funktionen f* er ikke aftheengig af hverken (i) eller (¢). Ved at opretholde den samme form over ¢
og t (en panel-datamodel), udnytter modellen information fra hele panelet, hvilket giver stabilitet til estimaterne
for ethvert 7. Dette star i kontrast til standardmetoderne ved kapitalaktivers prisfastseettelse, der re-estimerer en
tvaersnitsmodel for ethvert ¢, eller som uafhsengigt estimerer en tidsseriemodel for ethvert i.
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bestar af flere (basis) estimatorer*, ogsé kaldet ensembler. Teorien foreslar, at en sidan tilgang
vil gge ngjagtigheden og har visse fordele, nar den konfronteres med statistiske, beregnings- og
repraesentationsmaessige hypoteser (Ballings et al. 2015). Den generelle idé med ensembler er at

treene flere (basis) estimatorer ved additivt at kombinere de veaegtede output til et samlet:

B
fla) =" aTi() (4.4)
b=1

, hvor Ty(z) repraesenterer en (basis) estimator og ¢, en konstant, der repraesenterer den vaegt
som hvert output tilleegges. Problemet med ligning 4.4 bliver dermed til at finde kombinationen
af (basis) estimatorer, som minimerer det empiriske treeningstab. Dette er endog en udfordrende
opgave, og det er ofte ikke muligt (uden en strategi) at finde en kombination, der perfekt balan-
cerer styrkerne og svaghederne fra hver (basis) estimator. Arsagen er, at (basis) estimatorerne
kan have forskelligt bias og varians, og at finde den optimale kombination vil kraeve at balancere
disse forskellige fejlkilder. Desuden kan interaktionerne mellem (basis) estimatorerne veere kom-
plekse, og der kan veere ikke-linezere athaengigheder mellem praedikteringerne af disse. Derfor er
der behov for en strategi til at udveelge (basis) estimatorerne men ogsa til at kombinere preedik-
teringerne pa en made, der optimerer ensemblets praestation givet, at det beregningsmaessigt er
muligt. Mulige strategier er: (1) Bagging, (2) Boosting samt (3) Stacking (Hastie et al. 2009).
Denne athandling vil som naevnt anvende RF og GB, der er specifikke typer af henholdsvis (1)

og (2) og er gennemgéet i afsnit 4.3.3 og 4.3.4, hvor ogsa fordelene er praeciseret yderligere.

4.3 Algoritmer

4.3.1 Simpel Linezer Regression

Den mindst komplekse metode i analysen og mest udbredte i forbindelse med empirisk prisfast-
saettelse er den simple linezere regressionsmodel estimeret ved hjalp af Ordinary Least Squares
(OLS) metoden. Denne model er anvendt som benchmark til at ssmmenligne de mere komplekse
ML-modeller med denne. I tilfselde af den simple linesere regression, er det muligt at modellere

de betingede forventninger f*(x) ved hjelp af folgende model:

f(xi,tv «, 9) = o+ HTxi,t (45)

41 ensemblemetoder er (basis) estimatorer de indleeringsalgoritmer, der er anvendt til at preediktere - de kan
enten veere af den samme type eller forskellige (homogene versus heterogene ensembler). Generelt set er en (basis)
estimator, ogsa kendt som en svag estimator, da den har begraenset praedikteringsevne alene, og dens fejlrate kun
er lidt bedre end et tilfeeldig geet. Beslutningstraeer er velegnede, fordi de let kan simplificeres.
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, hvor 6, 07 = 61,6, ..., 0, € RP, er kolonnevektoren af koefficienter, der kan estimeres med OLS
ved at minimere tabsfunktionen:
T
r

. N
Lyse(a,0) WZZ i1 — f(@ig, @, 0)) (4.6)
t=1t=1

Ligning 4.6 er ligeledes kendt som Mean Squared Error (MSE). OLS’en har den store fordel, at
den ikke kraever et st af hyperparametre. Ved at minimere tabsfunktionen Ljsgr kan der yder-
ligere udvindes en unik analytisk lgsning, der er let at fortolke, idet koefficienterne, @, direkte
beskriver, hvordan en sndring i variablene vil pavirke det forventede afkast. Ifglge Wooldridge
(2019) vil OLS® give en effektiv og unbiased estimator, hvis antallet af observationer (N) er stor-
re end antallet af koefficienter (K), der skal estimeres. Hvis antallet af koeflicienter naermer sig
antallet af observationer, har OLS sveert ved at skelne mellem signalet og stgjen. Mens in-sample
R? i dette tilfselde vil veere meget hgj, sa vil R? for out-of-sample praediktering veere meget lav
eller maske endda negativ. Arsagen er, at at med mange koefficienter relativt til observationer,
vil OLS overtilpasse dataet ved at justere koefficienterne til stgjen frem for signalet. Mens sig-
nalet er den del, som kan forstas, modelleres og preedikteres, bestar stgjen af det uforudsigelige
komponent af selskabers kursbeveegelser. Dette er af seerlig betydning inden for kapitalaktivers
prisfastsaettelse, som empirisk er afheengig af en lav signal-til-stgj ratio. Denne overtilpasning gi-
ver en hgjere praestation in-sample men en darlig praestation out-of-sample. Disse tilsyneladende
forudsigelige mgnstre in-sample gentages derefter ikke i out-of-sample stikprgven, og forudsigel-
serne fungerer darligt. I det ekstreme tilfaeelde med K > N, er OLS-estimaterne ikke unikke,
fordi der findes et uendeligt antal lgsninger, der alle passer perfekt til dataet. Yderligere kan
multikollinearitet mellem koefficienterne fgre til en fejlagtig fortolkning af teststatistikker savel
som vildledende koefficienter. Endelig modellerer eller evaluerer OLS ikke nogen ikke-linearitet
af variablene eller potentielle interaktioner mellem dem. Enhver ikke-linearitet skal imputeres af

brugeren (Wooldridge 2019, Nagel 2021).

4.3.2 Et beslutningstrae

For bedre at kunne forstd mekanismerne (og fundamentet) i bade RF og GB vil det fglgende

afsnit introducere til beslutningstracer, der er de siakaldte (basis) estimatorer i disse ensembler.

Processen med at skabe et beslutningstrae involverer rekursiv opdeling af variabelrummet for at

5Se bilag G.1 for antagelserne bag dataene i en OLS-estimation.

20



4.3. Algoritmer Aalborg Universitet

praediktere r; 441. Opdelingen giver K distinkte og ikke-overlappende bladnoder Cy, Cs, ..., CkS.
For alle observationer, der falder ind under en bladnode CY%, gelder den samme praediktering,
som er middelveerdien af 7; ;41 for observationerne i Cj. Treeet indleder med at vaelge en vari-
abel x; og en tilsvarende taerskelveerdi s sdledes, at opdelingen af variabelrummet i omraderne
x; | xij < s 0g x; | x;; > s realiserer den stgrst mulige reduktion af fejlene’. Hvor z; repraesente-
rer det 7'te datapunkt, og x;; er veerdien af den j’te variable for det i’te punkt. Det vil sige, at
dette er to grene, der udgar fra en intern node i traecet, og de repraesenterer forskellige beslutnin-
ger baseret pa veerdien af en variabel j og en teerskel s. En vigtig forskel mellem en intern node
og en bladnode er, at en intern node (kaldet for en node i det efterfglgende) repraesenterer en be-
slutning baseret pa veaerdierne af en bestemt variabel, mens en bladnode repraesenterer en endelig
praediktering (det vil sige, at der ikke sker yderligere opdelinger). Noder anvendes til at opdele

variabelrummet, mens bladnoder anvendes til at tildele preedikteringer til observationerne.

I stedet for at evaluere global optimalitet (hvilket kan veere beregningsmaessigt umuligt), er den
gradige algoritme anvendt, som er baseret pa en lokal evaluering af tilpasningen ved ethvert
trin for at bestemme den bedste opdeling. Algoritmen er kaldet gradig, fordi den lgser mini-
meringsproblemet med en brute-force tilgang ved at afprgve samtlige kombinationer af variable
og teaerskelveerdier. Fordi opdelingen er valgt uden hensyntagen til de fremtidige (potentielle)
forgreninger, er det muligt at omga en ringere gren, der ville have fort til en fremtidig gren med
en i sidste ende overlegen reduktion af fejlene (Gu et al. 2020). Mere preecist er samtlige variable
tjekket for den storst mulige reduktion af fejlene, hvis opdelingen sker pa baggrund af denne
variabel med den teerskel (s), der maksimerer tilpasningen. Opdelingen sker siledes ud fra den
variabel, der giver den bedste tilpasning. Denne proces med at opdele i noder, ved at vurdere
alle taenkelige teerskler (s) pa tveers af alle variable, som minimerer fejlen, fortseetter, indtil det
punkt, hvor antallet af observationer inden for hver node nar et minimumsantal (et stopkri-
terium sat inden start), eller hvis ingen yderligere opdeling meningsfuldt kan forbedre fejlene.
Hermed opnas bladnoderne - den endelige praediktering (Chan & Métyas 2022). I tilfeelde af et

regressionstrae minimeres den sékaldte lo-impurity (svarende til MSE) for den nye node (C):

HO.C) = 20 3 (riger — ) (47)

’ | $i,tEC

51 dette tilfselde repraesenterer K antallet af bladnoder i beslutningstraeet, mens k refererer til indekset for en
specifik bladnode.

"Hvor fejlene er et mal for, hvor godt preedikteringerne matcher de faktiske veerdier. Det vil sige, at et regres-
sionstree grupperer observationer baseret pa variable/karakteristika siledes, at observationer inden for en node er
ens med hensyn til fremtidige afkast.

21



4. Algoritmer og metodologi

, hvor C' er observationerne, der hgrer til den aktuelle node, | C' | er antallet af disse i (node/gren)
C, og 6 er praedikteringsveerdien for dette C'. Dermed er ligning 4.7 en minimering af forskellen
mellem det faktiske afkast og det praedikterede for observationerne i C. Givet C' er det tydeligt,

at det optimale valg af 6 er: 0 = % > 2. .cc Tit+1. Denne MSE-veerdi er saledes anvendt som et

Tit€
kriterium til at bestemme den anvendte variabel men ogsa den anvendte teerskel til opdelingen.
Hvor minimering af dette kriterium sikrer, at summen af kvadrerede forskelle minimeres for alle

observationer inden for hver node, pa tvaers af alle noder i tracet (Chan & Matyas 2022), hvilket

er afggrende for at forhindre en overtilpasning men ogsa for at forbedre generaliseringsfejlen.

For et stort seet af variable giver den ovenfor beskrevne proces endog hgjst sandsynligt en over-
tilpasset model®. Derfor er det vigtigt at tage hgjde for dybden af et tree, L, defineret som det
maksimale antal opdelinger efter den laengste gren fra rodnoden. Et stgrre tree kan overtilpasse
treeningsdataene, mens et mindre tree (muligvis) ikke kan sikre en ngjagtig tilpasning. Grundet

denne afvejning, reduceres dybden (L) af et tree efter fglgende kriterium:

1
Ro(L) =75 >_ > (rigr1—0c)* +a|L| (4.8)
| L | CeLl xz;cC

R, (L) er omkostningskompleksitetskriteriet for et bestemt undertrae L med regulariseringspa-
rameteren « og er anvendt til at bestemme det optimale niveau af beskeering for L i et beslut-
ningstrae. Det forste led beregner impurity-veerdien af undertraeet L. | L | repraesenterer antallet
af noder i L, C repreesenterer en specifik bladnode i L, 7; ;41 er det sande afkast for det i’te
datapunkt i bladnode C, og 0¢ er den praedikterede veerdi for bladnode C. Det andet led er en
kompleksitetsstraf, der proportionalt med antallet af bladnoder i L modvirker overtilpasningen
ved at straffe store undertreaeer. o er saledes en hyperparameter, der styrer styrken af straffen”.
Malet med beskeering er at finde det undertrae, der minimerer omkostningskompleksitetskriteri-
et. Processen med at finde det optimale undertrae kan vaere beregningsmaessigt intenst, seerligt
for et stgrre tree. En almindelig teknik til at fremskynde processen kaldes Weakest Link Pruning,
som startende med det storste undertrae (det vil sige hele traeet), rekursivt fjerner de noder, der

bidrager mindst til reduktionen af omkostningskompleksitetskriteriet, indtil et stopkriterium er

8Beslutningstraeer er tilbgjelige til at overtilpasse, fordi de har en tendens til at skabe komplekse traeer, der
passer perfekt til treeningsdataene men generaliserer darligt til nye, usete data. Dette sker, fordi det er muligt
for beslutningstraeer at blive ved med at opdele dataene i mindre og mindre delmsengder, indtil hver delmsengde
kun indeholder ét datapunkt, hvilket resulterer i et trae, der er alt for komplekst og specifikt for treeningsdataene
(fanger stgjen) (Hastie et al. 2009, Chan & Matyas 2022).

9Det vil sige afvejningen/balancen mellem den gode tilpasning (malt ved det forste led i R,) og traeets kom-
pleksitet (malt ved det andet led) i forhold til, hvor meget traeet skal beskaeres. En stgrre veerdi af « vil resultere
i et simplere (det vil sige mindre) tree, mens en mindre veerdi af a vil give et mere komplekst (det vil sige stgrre)
treze. For hvert v er det muligt at pavise, at der er et unikt mindste undertrae Ro, der minimerer R, (L).
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opfyldt. Dette fjerner de noder, der ikke bidrager til at forbedre ngjagtigheden af treeets praedik-
tering, hvilket fgrer til en enklere og mere fortolkelig model, der opnar en god balance mellem at

over- og undertilpasse. Samtidig bevarer treaeets dets evne til at praediktere (Hastie et al. 2009).

Figur 4.2 viser et eksempel pa et simpelt tree med to variable, size og value. Selve toppen af et
tree, hvor den forste opdeling finder sted, er kaldet rodnoden. Herfra vokser traeet sekventielt.
Ved ethvert trin sorterer en gren det tilbagevaerende data fra forgaende trin baseret pa én af de
andre (tilbagevaerende) variable. Hvis en node ikke har forgreninger, er den kaldet en bladnode.

Processen med at bygge et tree bestar i ligning 4.8, ogsa kendt som beskeering (pruning).

Figur 4.2 Eksempel pa et simpelt beslutningstrae med inspiration fra Gu et al. (2020)

e ~

Bladnode
3

Bladnode Bladnode
1 2

Praedikteringen af et tree, 7, med K bladnoder og dybde L, kan skrives som:

K
f(mi,t; 97 K7 L) = Z ekI:L‘i’tGCk(L) (49)
k=1
O = — > (4.10)
k= N, i,t4+1 .

k Tt eCly (L)

, Cx(L) er den k’te bladnode i traeet 7 med dybde L'°, ), er det gennemsnitlige afkast inden

Med andre ord er Cx(L) det seet af datapunkter, der ender i den k’te bladnode, nar beslutningstraeet 7 er
konstrueret til at have en maksimal dybde pa L.
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for noden (i den neeste periode), og I, ,ec; (r) angiver, hvorvidt x;, er en del af Cy(L). Ligning
4.9 illustrerer, hvordan den praedikterede veerdi for et givet input z;; betegnes som den veegtede
sum af de faktiske afkast 7; ;41 for bladnoderne, som z;; tilhgrer. Ved at fglge denne metode
kan et tree med dybde L fange op til L — 1 interaktioner. Eksemplet i figur 4.2 har fglgende

praedikteringsligning, hvor indikatorfunktionen I(.) = 1, hvis argumentet er sandt, og nul ellers:

f(i150,3,2) = 011size; <05 vatue; <03 + O2Lsize; , <05 vatue; 03 + O3Lsize; ,>0,5 (4.11)

Forst sorteres observationer efter size, som giver den storste forklaringskraft sammenlignet med
den lokale opdeling baseret pa wvalue. Observationer over taersklen pa 0,5 tildeles bladnode 3.
Teersklen er er valgt saledes, at den giver den bedste tilpasning i form af MSE, som f er tilnger-
met med en ligevaegtet middelveerdi af ; ;41 i de to noder. Dem med lille size sorteres derefter
yderligere, hvor dem med value under 0,3 henfgres til bladnode 1, mens dem med wvalue over
0,3 henfgres til bladnode 2. Sammenfattende handler det at konstruere et trae siledes om at
minimere MSE (ligning 4.7) ved at finde de taerskelvaerdier, der bedst skelner mellem de poten-
tielle resultater (Gu et al. 2020, Chan & Matyas 2022). Det vil sige, at treeer tilnsermer sig den
ikke-lineaere funktion f(x;) gennem en multidimensionel trinfunktion som et ligeveegtet gennem-
snit af 7; ;41 1 den specifikke bladnode. Deres fleksibilitet er dog ogsa deres begreensning. Tracer
bruges sjeeldent individuelt, da de er ustabile med hensyn til sendringer i de anvendte variable
og er udsat for alvorlige overtilpasningsproblemer. I modseetning til OLS kan et tree kraftigt
overtilpasse selv med fa variable, og med tilstreekkelig dybde kan den perfekte tilpasning opnéas
(Moritz & Zimmermann 2016). For at afhjeelpe ulemperne ved individuelle tracer anvender denne
afhandling to populeere ensemblealgoritmer, bagging og boosting, beskrevet i de kommende to

afsnit.

4.3.3 Random Forest

Som bemzeerket af Breiman (1996) er treeer velkendte for at vaere ustabile, da en lille sendring i
treeningssaettet kan f& den resulterende struktur til at sendre sig betydeligt. Denne sendring in-
debzerer, at praedikteringerne ogsa aendrer sig, hvilket fgrer til hgj varians i disse'!. To populaere
metoder, der er mulige at anvende pa tracer for at forbedre deres praedikteringsevne, er Bagging
og RF. De er begge baseret pa aggregering, hvorved den overordnede preediktering opnas ved
at kombinere praedikteringer fra mange (basis) estimatorer, som er traeer i RF (Chan & Métyés

2022). RF er en ikke-parametrisk metode, hvilket betyder, at den i modsaetning til OLS ikke gor

HDet skyldes, at et enkelt tree er tilbgjelig til at overtilpasse, mens beskeering ikke kan garantere stabilitet.
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antagelser om den underliggende datafordeling udover, at den skal vaere uafhsengig og identisk
fordelt (i.i.d). Dette ggr algoritmen seerlig nyttig ved komplekse data, hvor relationerne mellem
variablene ikke er godt forstaet, da det ikke er ngdvendigt at specificere den funktionelle form. I
stedet er RF baseret pa et stort antal traeer, der treenes pa bootstrappede dataseet, og hvert trae
er konstrueret ved hjeelp af en tilfeeldig delmaengde af de tilgeengelige variable. Denne randomi-
sering hjelper med at reducere overtilpasningen (og oge generaliserbarheden). Det betyder, at

RF er et populeert alternativ til penalisering (beskaering, ligning 4.8) af stgrrelsen pa et tree.

Bagging

Bagging (Bootstrap Aggregering/Bootstrapping) er en generel ensemblemetode, der er mulig at
anvende med enhver type (basis) estimator, herunder beslutningstraeer. Bootstrapping er hoved-
ideen bag bagging og en statistisk metode til at generere en raekke nye datasaet fra det originale.
Fra det originale dataseet, defineret som Z = {Z1, Zs, ..., Z,, }, hvor Z; = (x;,y;) for [n] givet ved
1,...,n, er et bootstrap dataszet med tilbagelaegning udtrukket, der har samme stgrrelse (n) som
det originale (de er i.i.d.). For dette bootstrap dataseet Z*®, b= 1,2,..., B, tilpasses en estima-
tor, hvilket resulterer i en given praediktering f**(z). Denne proces er gentaget B gange'? for

slutteligt at tage middelveerdien af praedikteringerne over samlingen af bootstrappede datasaet:

1

B
frag(@) = =D () (4.12)
b=1

|

Baggings starste fordel er, at den betydeligt kan reducere praedikteringens varians og dermed
afhjeelpe overtilpasningsproblemet. Dette vil ske, idet middelveerdien af ethvert konstrueret tree,
som er traenet pa forskellige bootstrap dataseet, reducerer variansen. Variansen af fy,q(z) (4.12)
er en funktion af antallet af baggede estimatorer (B), den gennemsnitlige varians af den enkelte

estimators praediktering (02) og den gennemsnitlige korrelation mellem preedikteringerne (p):

1—
Var(fpag) = po’ + ?'002 (4.13)

Det fgrste led er variansen grundet korrelationen mellem bootstrap-estimaterne. Det andet led
er variansen grundet stgjen i bootstrap-estimaterne. Det vil sige, at dette er variansen af gen-
nemsnittet af bootstrap-estimaterne, som reduceres, efterhanden som B @ges, og er den mangde

af varians, der er mulig at reducere ved at gge B'®. Ligningen (4.13) viser imidlertid, at bagging

12Det vil sige, at estimatorerne tilpasses uafhaengigt af hinanden, hvorfor modellen kan tilpasses parallelt.
BDet vil give en nedre graense for variansen af bagging-estimatet. Dette udtryk kan dog aldrig helt elimineres,
selvom B neermer sig uendeligt, fordi der altid vil veere en vis meengde stgj i de individuelle estimater.
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kun er effektivt i den udstraekning, at p < 1; hvilket skyldes, at som p — 1 = Var(fueg) — 2.
Det betyder, at bagging-estimatet ikke er meget mere ngjagtigt end ethvert individuelt estimat,
som variansen af bagging-estimatet vil naerme sig variansen af et enkelt estimat (02). Et af m4-
lene med bootstrapping er dog at producere datasset sa uathaengige som muligt'* for derved at
reducere p, som vil reducere variansen af bagging-estimatet. Her vil bagging-estimatet vaere me-
get mere ngjagtigt end ethvert individuelt estimat. Som B gges, vil det andet udtryk forsvinde
men det forste forblive og derfor vil effektiviteten af bagging til at reducere variansen i sidste

ende afheenge af graden af korrelation mellem bootstrap-estimaterne ( p ) (Hastie et al. 2009).

Random Forest som en udvidelse af bagging

RF deler mange ligheder med bagging, i betydningen af at treene uafhesengige individuelle estima-
torer over bootstrappede datasset, men ideen er at forbedre variansen yderligere ved at reducere
korrelationen mellem estimatorerne ( p ). Hvis x; har p variable, udvider RF bagging-tilgangen
ved tilfeeldigt kun at overveje m < p variable ved enhver node fra det bootstrappede datasaet.
Det betyder, at kun en delmaengde af alle variable er anvendt som mulige i opdelingsprocessen
med at konstruere ethvert trae i skoven. Dette yderligere element af tilfzeldighed, sammenlignet
med bagging, reducerer korrelationen pa tveers af traeerne, hvilket ser ud til at reducere varian-
sen men ogsa forbedre den overordnede preediktering (Breiman 1996, 2001). Intuitivt indeholder
de bootstrapede dataseet til en vis grad forskelligt stgj. Folgelig, hvis de konstruerede bootstrap
treeer overtilpasses til denne stgj, vil de resulterende praedikteringer blive pavirket forskelligt af
dette. Desuden vil det tilfaeldige udvalg af variable forstgrre disse forskelle. Ved at konstruere
flere (bootstrap) tracer og aggregere praedikteringerne, er det mindre sandsynligt, at RF vil huske
stgjen fra traeningsdataene og er mere tilbgjelig til at fange underliggende mgnstre. Middelveer-
dien vil séledes udligne mange af disse stgj-inducerede effekter (og reducere overtilpasningen)
(Breiman 2001). I lighed med bagging aggregeres det samlede til en endelige preediktering, jf.
figur 4.3 (der grafisk illustrerer en RF-algoritme). Den rode sti indikerer vejen til den endelige
praediktering for et szt af observationer (tilhgrende en aktie ¢ pa tidspunkt t) baseret pa, hvil-
ken side af teerskelveerdierne, de tilhgrer. Middelveerdien af preedikteringerne fra bladnoderne er

saledes praedikteringen tilhgrende dette seet (for ¢ ved tidspunkt ¢ for ¢ + 1).

MDet er dog ikke altid muligt at producere helt uathaengige bootstrap-datasaet, seerligt ikke hvis det originale
datasaet har steerke afhsengigheder, eller hvis stgrrelsen af datasaettet er lille. I disse tilfeelde kan korrelationen
mellem bootstrap-estimaterne begraense fordelene ved bagging, selv nar antallet af bootstrap-prgver B stiger.
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Bagging

Tree 1 Tree 2 Tree n

Figur 4.3 Random Forest

Forbedringerne i praedikteringsevnen (opnaet ved savel bagging som RF) er imidlertid (primeert)
et resultat af variansreduktion. Det skyldes, at metodernes bias typisk er stgrre (i absolutte tal)
end for det ubeskarede tree som fglge af randominiseringen men ogsa det reducerede stikprgve-
rum. Hvilket alt andet lige palsegger en reekke restriktioner, som metoderne ikke har al tilgsen-
gelig information, og som nogle af ssmmenhaengene (mellem z og y) kan veere slgret. I et simpelt
trae veelges den bedste variabel ved samtlige noder, hvilket kan resultere i en hgj varians grundet
en overtilpasning, hvis treeet er dybt og komplekst. I modsatning hertil konstruerer RF flere
treeer ved hjeelp af tilfeeldigt udvalgte variable ved samtlige noder, hvilket kan hjslpe med at
reducere overtilpasningen men ogsa forbedre generaliseringsfejlen. Denne randominisering kan
endog ogsa fore til en lille stigning i bias, fordi nogle informative variable udelukkes fra nogle af
traeerne, hvilket resulterer i tab af information. Denne stigning i bias opvejes dog normalt af en

storre reduktion i varians, hvilket resulterer i forbedret praedikteringsevne (Hastie et al. 2009).
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Sammenfattende er begraensningerne palagt af RF (og bagging) en afvejning mellem bias og va-
rians, og fordelene i form af variansreduktion og forbedret preedikteringsevne opvejer typisk den

potentielle stigning i bias, men balancen findes ved omhyggeligt at justere hyperparametrene.

Et eksempel pa implementering af en forenklet version af Breimans RF-algoritme er at finde i

nedenstaende Algoritme 2.

Algorithm 1 Breimans originale RF-algoritme med inspiration fra Hastie et al. (2009)

1: for b =1til B: do
2: (a) Udtraek et bootstrap datasset Z* fra treeningsdataene.
3: (b) Byg et RF-trze fra det bootstrappede data ved rekursivt at gentage fglgende trin for

noderne i traeet, indtil den mindste nodestgrrelse n,,;, er naet:
i. Veelg m variable tilfeeldigt fra de p variable.

ii. Veelg den bedste variabel (og det bedste splitpunkt, s) blandt de m variable.
iii. Opdel noden i to datternoder/to forgreninger.

7: end for

8: Result: Det endelige RF output er givet ved gennemsnittet af alle B-traeer:

1 B
f(xi,taLvB) = 5 Zfb(xi7t707[/)
B b=1

RF er en interessant ML-tilgang, da den kan tage hgjde for bade korrelationen og interaktionen
mellem variable. Gennemsnitsbetragtningen beskytter mod risikoen for at overtilpasse in-sample
samtidig med, at den handterer de harde taerskler, som opdelingsprocessen inducerer. Omvendt
kommer fleksibiliteten ikke uden omkostninger, for med gennemsnitsbetragtningen er den simple
fortolkning, fra det enkelte beslutningstrze, tabt. Derudover er det ikke muligt at opsummere
modellen med en simpel ligning i rummet af selskabsspecifikke karakteristika. En af arsagerne

til populariteten af OLS er i dens gennemsigtighed (Moritz & Zimmermann 2016).

4.3.4 Gradient Boosting

Konceptet med GB blev forst introduceret af Friedman (2001) og er siden blevet en state-of-
the-art ML-teknik med en raekke konkurrencedygtige implementeringer, som f.eks. XGBoost
(Chen & Guestrin 2016). Forskelligt fra RF, forbedrer GB den tidligere model i ethvert trin
ved at korrigere dennes fejl, hvorfor tracerne er udvalgt pa en athsengig méade sammenlignet
med den uafhaengige made i RF (de individuelle beslutningstraeer). Men ligesom RF, er GB en
ikke-parametrisk metode (en ensemblealgoritme), der kombinerer praedikteringer fra flere svage
estimatorer med henblik pa at producere en steerkere (overordnet) praediktering. GB er indledt

med at treene et svagt regressionstrae pa det fulde treeningssaet. Dette oversimplificerede trze er
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en svag (og biased) estimator men initialiserer en preediktering, der kan forbedres gennem en
trinvis optimering af den anvendte tabsfunktion. I nseste trin treenes et andet regressionstrae
med samme dybde L pa residualerne fra det fgrste tree. Preedikteringerne fra disse to leegges
sammen for at danne en ensemblepraediktering af resultaterne, mens bidraget fra det andet trae
reduceres med faktoren v (indleeringshastigheden), hvor v € (0, 1), for at undga, at modellen
overtilpasses residualerne. Det vil sige, at hvert trae leerer af det tidligere ved at ga et skridt
i den korrekte retning af de observerede vzerdier. Ved ethvert trin b, indtil modellen har naet
B-traeer, konstrueres et nyt (lavt) tree pa residualerne, som er baseret pa den b — 1’te model og
laegges til det samlede med en veegt pa v. Den endelige preediktering er saledes en additiv model

af (lave) traeer med tre tuningsparametre (L, v, B), som adaptivt er valgt i valideringstrinnet.

Boosting

Boosting er en fremadrettet, trinvis additiv teknik, hvilket betyder, at den grundleeggende bestar
i at skabe flere estimatorer i en fortlgbende raekkefglge, ved at minimere en tabsfunktion, hvor
hver estimator tager hensyn til bade resultatet fra de tidligere estimatorer men ogsa y (Hastie
et al. 2009). Pa den made bliver ensemblet af svage estimatorer boostet til en steerk estimator,
som er hele ensemblet. Formalet med at booste er siledes at minimere generaliseringsfejlen for
det endelige ensemble ved at minimere en tabsfunktion. For at lgse dette optimalt bgr samtlige
svage estimatorer blive tilpasset under hensyntagen til alle andre estimatorer i ensemblet, bade
tidligere og fremtidige. Da dette problem generelt er vanskeligt at lgse, udferes boosting pa en

(b-1)

sekventiel, gradig made. Det betyder, at med beslutningstracer, f , hvor b — 1 allerede er

udvalgt, reduceres det teoretiske mal for f;, det b’te og naeste trin i boosting, til:

fo(x) = arg H]lin By yll(y, fO (@) + vy - fo(w))] (4.14)

, hvor fy(x) er praedikteringen fra det b’te regressionstrae pa inputvariablene . I(y, f¢~1 (z) +
vp - fp(x)) er tabsfunktionen, som er sggt minimeret. Denne maéler forskellen mellem det sande y
og det praedikterede, idet der tages hgjde for preedikteringerne fra de tidligere traeer savel som
det aktuelle trae, der er ved at blive konstrueret. Det overordnede mal med denne funktion er at
finde det bedst mulige regressionstrae fj, der minimerer den forventede veerdi af tabsfunktionen
over traeningsdataene (input-output parene (x,y)). Nar det optimale f, er fundet, fgjes det til
ensemblet af tidligere traeer, og processen gentages for at konstruere det naeste trae i sekvensen.

Hermed tilpasser boosting en additiv model af formen:
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B
fblcg)osting(x) = Z Up - fb(x) (415)
b=1

, hvor fB_ . g (x) er ensemblet af B traeer, hvilket skal ses som den aktuelle tilnsermelse af f i
y; = f(x;)+e pa trin B, som dermed er den endelige praediktering i form af (basis) estimatorerne
fo(x). Ved hvert trin tilpasses det b’te tree til tabsfunktionen givet tilnsermelsen af f bestaende

af de forste (b — 1) tracer, £~V (z), siledes, at det bedste estimat er givet ved ligning 4.14.

Gradient descent

For at kunne lgse 4.14 er det ngdvendigt med en optimeringsalgoritme. Gradient descent er
en algoritme, hvor ideen er at finde retningen af gradienten for den funktion f, som er gnsket
minimeret, for dernaest at tage et skridt i denne retning. Gradienten bruges til at vise, hvilken
retning parametrene bgr sendres for at nserme den bestemte funktions minimum?!. Det vil sige,
at det er en forsteordens iterativ optimeringsalgoritme til at finde et lokalt minimum af en dif-
ferentierbar funktion. Hvis f = f(x, ) er objektivfunktionen, som er gnsket minimeret, er ideen
at tage gradienten (den partielle afledede) af f med hensyn til 8, 9y f(x, 0), og dernaest opdatere
parametrene 6 i den negative retning af gradienten (da det vil veere retningen for den stgrste
nedstigning). Dernaest genberegnes gradienten med hensyn til de opdaterede parametre, og den
vil tage endnu et skridt i denne retning. Bevaegelse i denne retning vil i sidste ende fa gradienten
i samme retning til at veere ikke-negativ, hvilket betyder, at det ikke lsengere er muligt at for-
bedre tabet ved at bevaege sig pa denne linje. P& det tidspunkt er det ngdvendigt igen at finde
gradienten ved det nye punkt og lave en ny minimering i den nye storste nedstigning. Normalt
er gnsket ikke at beveege sig helt til minimum ved samtlige nedstigningslinjer, idet bevaegelse
fra startpunktet kan sendre gradientens retning. Standardproceduren er siledes kun at beveege
sig i gradientens retning med en lille trinsterrelse v, ogsa kaldet indleeringshastigheden, sadan,
at 0 =60 —v-0yf(x,0). Efter forste beregning af gradienten, sendres parametrene marginalt for
igen at udregne gradienten. Processen gentages indtil den bestemte funktion har konvergeret til
et minimum, hvormed parametrene er sendret til det bestemte sat, der medfgrer et minimum

af den bestemte funktion (Hastie et al. 2009).

5Gradienten viser endog, hvilken retning parametrene skal zndres for at gge outputtet af den bestemte funk-
tion, derfor skal parametrene sendres i den modsatte retning for at nd et minimum.

30



4.3. Algoritmer Aalborg Universitet

Kombinationen af boosting og gradient descent i GB

GB er baseret pa gradient descent-optimeringsteknikken men i modseetning hertil, er den ikke
foretaget i parameterrummet men snarere i funktionsrummet. Hver (basis) estimator er tilpasset
den negative gradient af tabsfunktionen i forhold til den aktuelle models output snarere end dens
parametre. Friedmans idé var at inducere et trae ved den b’te iteration, hvis preaedikteringer er
£16

sa teet som muligt pa den negative gradien —gp(x;), ved en mindste kvadraters optimering:

N
Op = arg n%in Z(—gb(w) — vy - f(x,0)) (4.16)
boi=1

, hvor gradienten er den negative forste afledede af tabsfunktionen i forhold til det praedikterede

fra det foregdende trae'” f—1(z):

oL (x))

—gp(z) = — 27 () (4.17)

Ovenstaende ligning 4.16 repraesenterer optimeringsmalet for GB-algoritmen, som vil sgge efter
det bedste parametresact 6, (det vil sige de optimale bladveerdier) for det b’te trae ved at minime-
re summen af kvadrerede fejl mellem de negative gradientvaerdier, —g;(x;), og praedikteringerne
fra treeet, f(xz;,0) (med parametrene 6, der vil blive optimeret ved iteration b). Den negative
gradient er anvendt for, at det b’te tree kan leere af de foregaendes fejl og tilsvarende tilpasse
preedikteringerne hertil - et skridt i retningen af de observerede. Det vil sige, at ligning 4.16
iterativt viser processen med at tilpasse traeerne til de negative gradientvaerdier ved at finde de
bladvaerdier, der er i bedst overensstemmelse hermed. Slutteligt er gradienten (implicit) anvendt
i linjesggningen langs den stejleste nedstigning for at finde den optimale indleeringshastighed,

vy, ved hver boostede iteration saledes, at nedenstaende objektivfunktion er minimeret:

N
vy = argmin YUy, fO7D (@) + vy - f(x,6)) (4.18)
)

Det optimale vy er det, der minimerer tabsfunktionen [, nar de forrige praedikteringer kombine-
res med de nye. Ved det optimale v, opdateres modellen, og processen gentages for den naeste

boosting iteration b+ 1.

5Det vil med andre ord sige det f(z,0) (tree), der er hgjest korreleret med —gy(2;) over datafordelingen. Dette
kan fortolkes som den stejleste nedstigningsretning i et n-dimensionelt datarum evalueret ved f (b_l)(:c).

Det vil sige retningen og storrelsen af den stejleste nedstigning i tabsfunktionen. Ved at tilpasse et nyt tree til
den negative gradient, sigter algoritmen pa at forbedre forudsigelserne ved at bevaege sig i retning af den stejleste
nedstigning, der kan ses som et mal for residualerne eller fejlene fra den tidligere model. Dermed reduceres fejlene
gradvist ved at justere preedikteringerne hertil.
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Grundlaeggende pafgres begreensningerne ved at tilpasse f(z,0) (traeet) til pseudoresidualerne,
hvor y er substitueret med —g,(x) (gradienten). Dette tillader erstatning af det vanskelige funk-
tionsminimeringsproblem i 4.14 med mindste kvadraters funktionsminimering (4.16), efterfulgt
af kun en enkelt parameteroptimering baseret pa det oprindelige kriterium (4.18). For ethvert
f(x,0), for hvilken der findes en mulig mindste kvadraters algoritme til lgsning af 4.16, er det
saledes muligt at anvende denne tilgang til at minimere ethvert differentierbart tab i forbindelse

med en fremadrettet, trinvis additiv modellering (Hastie et al. 2009, Friedman 2001).

Mens praedikteringen i RF primzert er forbedret via dens varians, er den i GB primeert forbed-
ret via dens bias. Det skyldes, at i samtlige iterationer af GB-algoritmen tilpasses et nyt trae
til residualerne fra den tidligere iteration. Det nye trae treenes til at praediktere residualerne (i
stedet for det oprindelige y), og hermed fokuserer det nye trae pa de omrader, hvor de tidligere
treeer klarede sig darligt, hvilket gradvist reducerer algoritmens bias (Hastie et al. 2009). GB
har de samme fordele som RF, da den er i stand til at handtere komplekse og ikke-linezere re-
lationer, har en mekanisme til at forhindre overtilpasning men ligeledes en evne til at opné hgj
ngjagtighed (Friedman 2001). En overtilpasning er dog mulig, hvis B er for stort, selvom denne
overtilpasning har en tendens til at forekomme langsomt, hvis overhovedet (Hastie et al. 2009).
Derudover inkluderer ulemperne algoritmens sensitivitet over for dens hyperparametre, og at
processen er beregningsmeessigt meget tung, da tracerne er konstrueret sekventielt. En anden

ulempe inkluderer dens kompleksitet med hensyn til fortolkning sammenlignet med OLS.

4.3.5 Kombination af RF og GB

Mens bade RF og GB er traebaserede algoritmer, er der nogle forskelle, herunder algoritmernes
handtering af bias-varians afvejningen. RF tenderer i hgjere grad til at have et hgjere bias men
en lavere varians sammenlignet med GB, der typisk har et lavere bias og en hgjere varians'®.
Det vil sige, at som RF og GB repraesenterer forskellige bias-varians afvejninger og har deres
respektive fordele, anvender flere artikler, med gode resultater, modelaggregering til at forbedre
portefgljens praestation ved at udligne gennemsnittet af st@gj fra de to modeller. Det er pa trods
af, at de to modeller allerede udnytter fordelene ved at bygge ensembler som en integreret del af

selve modeldefinitionen. Denne afhandling fglger dermed fremgangsmetoden givet i litteraturen

(Krauss et al. 2017, Gu et al. 2020, Drobetz & Otto 2021). Heri kombineres ML-modellerne ved

8RF har typisk et hgjere bias end GB, da traeerne er konstrueret pa en uafheengig made, hvilket vil fgre til en
undertilpasning, hvis de er for fa eller for simple. Omvendt har GB ofte et lavere bias end RF, fordi treeerne er
konstrueret sekventielt for at korrigere fejlene fra de tidligere. RF har typisk en lavere varians, da gennemsnittet
over treeerne, kan reducere virkningerne af stgjende (eller irrelevante) variable eller tilfeeldig variation i dataene.
Hvorimod GB kan fgre til en overtilpasning til treeningsdataene, hvis traeerne er for komplekse eller for mange.
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at anvende gennemsnittet af modellernes praediktering for hvert selskab (i) pa ethvert tidspunkt

(t). Lad fft]if(l) angive ensemblepraedikteringen af algoritmerne og denne veere defineret som:

Ensw 1 (ARF <GB ) (4.19)

Tig4l = 5 \Tid+ + Tt

Det simple ligeveegtede gennemsnit af preedikteringerne fra RF og GB. Dermed begraenser af-
handlingen sig til et simpelt kombinationsskema, der ofte viser bedre resultater end mere sofi-

stikerede metoder, der involverer yderligere parameterestimater (Elliott et al. 2006).

Generelt set fungerer disse praedikteringskombinationer (eller ensembler) som et veerktgj til at
risikosprede pa tveers af individuelle modeller, mens de i mange tilfeelde samtidig forbedrer prae-
stationen (Elliott et al. 2006). Ifplge Dietterich (2000) er der tre grunde til, at ensembler med
succes er anvendt i ML. For det fgrste som folge af en statistisk fordel. Hver (basis) estimator sg-
ger i funktionsrummet F' for at identificere den optimale funktion. Men set i lyset af begraensede
data sammenlignet med stgrrelsen af F', er det normalt at finde flere funktioner i F', der giver
tilsvarende ngjagtighed pa treeningsdataene. Ved at tage et gennemsnit af disse funktioner redu-
ceres risikoen for at veelge den forkerte funktion. For det andet som fglge af en beregningsmaessig
fordel. De anvendte ML-modeller udfgrer en lokal sggning i funktionsparameterrummet, der er
tilbgjelige til at sidde fast i lokale optima. FEt gennemsnit pa tveers af flere af disse ML-modeller
kan saledes resultere i en bedre tilnsermelse af den sande men ukendte funktion. For det tredje
som fglge af en repraesentativ fordel. Ofte er den sande men ukendte funktion ikke et element i
F. Hvis der tillades kombinationer af flere funktioner fra I, gges lgsningsrummet for repraesen-
tative funktioner betydeligt. Sidstnaevnte kan s omfatte den ukendte funktion. Dermed udggr

et simpelt gennemsnit i mange tilfzelde en relevant og effektiv tilgang.

I denne afhandling er kombinationen ogsa anvendt som en proxy til at teste, om OLS indeholder
information, der er komplementzer til ML-modellernes. Hermed dannes ogsa en kombination fra

alle tre modeller:

ENs® _ liors | .rr | .GB
Tigr1 = g\lieh TP T T (4.20)

Hvis der er yderligere veerdi, forventes ligning 4.20 at give overlegne praedikteringer.
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4.4 Hypertuning (Traening, Validering og Test)

Malet er at fa algoritmerne til at praestere godt i out-of-sample preedikteringen. Derfor sgges de
hyperparametre, der minimerer pradikteringsfejlen. For at kunne minimere praedikteringsfejlen
er det ngdvendig med et estimat af denne for en given veerdi af hyperparametrene. Det er ikke
muligt at anvende in-sample fejlen fra treeningsdatasaettet, da dette er et (nedad) biased estimat
af den faktiske out-of-sample fejl. En fuldsteendig datadreven tilgang er krydsvalidering (KV).
I KV bruges modelestimaterne opnaet fra traeningsdataene til at lave preedikteringer pa et se-
parat, uafhsengigt valideringsdatasaet. Modellens fejl pa dette valideringsdatasaet giver derefter
et estimat af praedikteringsfejlen, som er minimeret, nar hyperparametrene tunes (Nagel 2021).
Det vil sige, at hyperparametertuningen iterativt reducerer in-sample tilpasningen ved at sgge
efter graden af modelkompleksitet, som vil producere palidelig out-of-sample praediktering. Til
dette formal vil afhandlingen anvende en tidsseriekrydsvalideringstilgang, som vil inddele data-
saettet i de tre perioder; traening, validering og test, der altid vil opretholde denne tidsmaessige
raekkefplge (Drobetz & Otto 2021). Forst er algoritmerne estimeret for en raekke hyperparametre
baseret pa traeningsdataene. Dernaest er det respektive tab af ethvert hyperparametersaet i vali-
deringsdataene bestemt. Slutteligt er modellerne anvendt til at preediktere de manedlige afkast
for testdataene. Bemaerk, at fordi hyperparametrene er valgt fra valideringssaettet, er det ikke
rigtigt out-of-sample. Testseettet bruges dog hverken til modelestimering eller parameterjuste-

ring. Derfor er det passende til at evaluere en models out-of-sample praedikteringsevne.

Denne afthandling folger standardtilgangen i litteraturen (Gu et al. 2020, Tobek & Hronec 2021,
Drobetz & Otto 2021, Leippold et al. 2022) med hensyn til inddelingen i treening, validering og
test. I en portefgljekontekst, hvor nye data kommer til med tiden, er det ngdvendigt at anven-
de en opdelingsorden, der periodisk omfatter nyere data (se f.eks. West (2006) for en oversigt).
Dette er grunden til, at metoderne rullende og rekursivt vindue gradvist forskyder treenings-
og valideringssaettene frem i tiden. Fgrstnsevnte metode holder leengden af traenings- og valide-
ringsseettene konstante; sidstnaevnte gger dem gradvist. Derudover, fordi den rekursive tilgang
altid inkorporerer hele datahistorikken, er den beregningsmaessigt mere intensiv end den rullen-
de tilgang. P& grund af dette, og fordi algoritmerne generelt er beregningsintensive, bruger Gu
et al. (2020) en hybrid af de to tilgange, hvor de rekursivt undgér at skulle genoptraene dem for
samtlige maneder. I stedet genoptraenes de en gang om aret, som de fleste af de selskabsspecifik-
ke karakteristika opdateres arligt. Hver gang gger de treeningsseettet med ét ar, mens de holder
lengden af valideringssaettet konstant, men ruller det ét ar frem. Denne afhandling fglger samme

opdelingsorden som i Gu et al. (2020) (se figur 4.4). Forst er algoritmerne estimeret baseret pa
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treeningsseettet fra 1995(1) til 1999(11). Dernaest bestemmes de bedste hyperparametre gennem
valideringsseettet fra 1999(12) til 2002(11). Endelig genoptraenes modellen med de optimale hy-
perparametre ved hjeelp af data fra 1995(1) til 2002(11) og evalueres i testsaettet fra 2002(12) til
2003(11). Denne tilgang sikrer, at der ikke laekkes fremtidige oplysninger fra en senere periode.
Desuden tager den hgjde for den potentielle tidsvarierende betydning af forskellige variable og

svarer pa, om traebaserede portefgljesorteringer i princippet kan bruges til handelsformal.

Figur 4.4 Det anvendte opdelingsskema som i Gu et al. (2020)

4 N
Split 3 _
Split n i

L BN Trening M Validering Test )

Valget af hyperparametertuningsteknik er faldet pa den populaere grid search. Den starter med,
at brugeren definerer et sggerumsgitter, der bestar af udvalgte hyperparameternavne og -veerdier,
hvor den udtgmmende sgger efter den bedste kombination af disse veerdier. Grid search finder
altid den bedst praesterende model med vaerdier naevnt i gitteret, men hvis gitteret er valgt dar-
ligt, sa vil selv den bedste kombination ikke fungere godt. Ulempen ved denne teknik er endog,
at med et stigende antal veerdier, der skal testes, kan den nemt blive meget beregningsintensiv.
Hypertuning er som tidligere naevnt essentielt for at kunne opna den bedst mulige bias-varians
afvejning. Den optimale tuning er underlagt det specifikke data (Hastie et al. 2009), og afheen-
gigt af algoritmen findes en vifte af mulige parameterkombinationer. Som fglge af, at analytisk
estimering af den bedste kombination ikke er muligt, er trial-and-error anvendt til at tilnser-
me sig de optimale parametre (eller sggerumsgitre), der er bestemt pa modelscoren opnaet fra
valideringsseettet (modellens ydeevne med det bedste szt hyperparametre i form af den lavest

opnaede MSE). Denne evalueringsmetrik vil guide hyperparameteroptimeringsprocessen.

De anvendte sggerumsgitre er desuden benchmarked mod standardparametervaerdierne i Sci-
kit Learn-biblioteket, hvilket giver en gunstig kombination med hensyn til ressourceforbrug og
modelkompleksitet. Det skyldes, at RF er en ML-algoritme, som er kendt for at give gode re-
sultater med standardparameterveerdierne (Fernandez-Delgado et al. 2014). Eksempelvis maler

Probst et al. (2019) tunability af algoritmers hyperparametre og konkluderer, at RF er langt
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mindre tunable end andre algoritmer, ogsa sammenlignet med GB, der kan have hgj variabilitet
i dens ngjagtighed afhaengigt af dens hyperparametre. Ikke desto mindre kan RF opné en mindre
praestationsgevinst via tuning sammenlignet med standardparametervaerdierne, mens GB med
optimerede hyperparametre ofte vil overga RF, hvilket kan ses i dens meget staerke prastation
i ML-konkurrencer (Chen & Guestrin 2016). Sammenfattende betyder det, at RF er en mere

stabil algoritme med hensyn til dens hyperparametre og kraever mindre tuning end GB.

Ydermere har denne afhandling taget udgangspunkt i de anvendte hyperparametre hos Gu et al.
(2020), Tobek & Hronec (2021), Drobetz & Otto (2021) og Leippold et al. (2022), men har ogsa
afsggt bade hgje, lave og tilfeeldige veerdier. De i litteraturen anvendte er forsggt, da karakteren
af dataene er ens, og ved at indsaette deres gittersggning vil det give en intuition om, hvorvidt
veaerdierne skal gges eller reduceres. Men da de har et stgrre datasaet og andre variable, er det ikke
sikkert, at deres parametervalg er de optimale i denne afhandling. Som tidligere naevnt er de alle
sammenlignet med hinanden og til standardveerdierne via modelscoren'”. Tabel 4.1 opsummerer

det anvendte hyperparmeteromrade for ML-algoritmerne (OLS har ingen hyperparametre).

Tabel 4.1 Hyperparameteromradet

Specifikation Definition

OLS
RF L {1,2,3,4,5,6,7} Dybden af det enkelte regressionstree

M {3,5,10,20,30} Antal variable tilfeeldigt betragtet som splitvariable

B {100, 200, 300, 400} Antal treeer tilfgjet til ensemble-preedikteringen
GB L {1,2} Dybden af det enkelte regressionstrae

v {0,01,0,05,0,1} Veegt for indleeringshastigheden

B {100, 200, 300,400,500}  Antal treeer tilfgjet til ensemble-praedikteringen

4.5 FEvaluering
Som i Gu et al. (2020) er out-of-sample R? anvendst til at vurdere praedikteringsevnen, men dette

er imidlertid ogsa en meget anvendt tilgang i finans- og forecastinglitteraturen:

Z(1'715)67'3 (Tig1 — 72z',t+1)2
Z(i,t)eTg (rit+1 —0)2

YBilag D saetter lidt flere ord p& hypertuningsprocessen.
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, hvor T3 indikerer, at tilpasningen kun er vurderet pa testdatasaettet, hvis data aldrig er indgéet
i modelestimeringen eller -tuningen. Dermed maler R%)o g-statistikken den procentvise variation
i merafkastet forklaret af de anvendte variable. Den samler praedikteringsfejl pa tveers af selska-
ber (i) over tid (t) i en storre panelvurdering af algoritmerne. R%,¢-statistikken er forholdet
mellem MSE for den valgte algoritme (teelleren) og den for en naiv praediktering pa nul (naev-
neren). Teelleren kvantificerer den uforklarede variation i merafkastet og nsevneren variationen
heri. Som sadan er det muligt, at RQOO g er negativ, hvis den valgte algoritme klarer sig darligere
end denne naive praediktering (hvilket typisk vil ske, hvis modellen overtilpasser stgjen frem for
for signalerne). Et vigtigt aspekt af ovenstdende R%,q-statistik er, at nsevneren er summen af
kvadrerede merafkast uden de-meaning. I mange out-of-sample praedikteringsapplikationer sam-
menlignes preaedikteringerne med det historiske (gennemsnitlige) afkast. Selvom denne tilgang
f.eks. er fornuftig for et samlet indeks (eller for portefgljer), er den sserlig mangelfuld, nar det
kommer til at analysere individuelle aktieafkast. At praediktere merafkast med det historiske
gennemsnit underpraesterer typisk en naiv praediktering pa nul (og endda med en stor margin).
Det vil sige, at det historiske afkast er s stgjende, at det kunstigt seenker barren for god prze-
dikteringsevne. Dermed undgas denne faldgrubbe ved at benchmarke statistikken mod en naiv

praediktering pa nul, ligesom hos Gu et al. (2020).

Som i Drobetz & Otto (2021) beregnes ogsa den praediktive out-of-sample haeldning. Denne giver
mulighed for at vurdere ngjagtigheden af preedikteringerne og er afledt af en samlet regression
af det realiserede merafkast pa den tilsvarende praediktering, hvor data pa tveers af ¢ og t samles

for at opna et enkelt estimat af forholdet mellem variablene:

Cov (7,441, Tit+1)

PS =
008 Var(fiiy1)

(4.22)

PSpos maéler graden (ngjagtigheden), hvormed de praedikterede vaerdier stemmer overens med
de faktiske. Det vil sige, hvor godt det praedikterede merafkast fanger variationen og retningen
af det realiserede afkast. I modsaetning hertil kvantificerer R%,s andelen af variansen i de ob-
serverede resultater, der kan forklares med praedikteringerne. Den maler algoritmens evne til at
fange og redeggre for de underliggende faktorer, der driver de observerede data. Ved at fokusere
pa forskellige aspekter giver de to teststatistikker komplementeere perspektiver, der forbedrer
evalueringen af algoritmernes ydeevne. Statistikkerne er beregnet for hver algoritme og tre del-
prover; hele stikprgven og to delprgver, der kun indeholder store eller smé selskaber (baseret pa

markedsveerdien).
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For at kunne foretage parvise ssammenligninger af algoritmerne med henblik pa at teste, hvorvidt
forskelle out-of-sample er statistisk signifikante, er Diebold & Mariano (1995) testen anvendt.
Den statistiske tests nulhypotese er, at der; ikke er forskel i ngjagtigheden af to konkurrerende
praedikteringer. Betingelsen for Diebold-Mariano testen er, at preedikteringsfejlene kun er svagt
athezengige. Resonerende Gu et al. (2020), er det dog usandsynligt, at denne betingelse er opfyldt,
grundet en potentiel steerk afthaengighed i tveersnittet. Derfor fglger denne athandling Gu et al.
(2020) og justerer testen til en tveersnitsindstilling ved at sammenligne tvaersnitsgennemsnittet
af praedikteringsfejlene snarere end de individuelle praedikteringsfejl pa aktieniveau. Statistikken

for algoritme (1) versus (2) vil veere DMy = Jm/agn med:

~(1 ~(2
diz o1 = (€. )7 = 2 (4.23)

n3t+1

, hvor ég}t)Jrl og égill angiver praedikteringsfejlen for aktieafkast ¢ pa tidspunktet ¢ ved brug af

hver algoritme, og n311 er antallet af aktier i testseettet (for ¢t + 1). Derefter angiver dis og
G4,, middelveerdien og Newey-West standardfejlen pa diz¢ over testsattet. Denne modificerede
Diebold-Mariano-teststatistik, som nu er baseret pa en enkelt tidsserie di2:41 af fejlforskelle
med ringe autokorrelation, er mere tilbgjelige til at opfylde de milde regularitetsbetingelser, der

er ngdvendige for asymptotisk normalitet og til gengeeld give passende p-vaerdier til testen.

4.6 Portefgljesammensaetning

Det endelige mél er at udnytte praedikteringerne omkring aktiernes merafkast til at konstruere
profitable portefgljer. Det er vigtigt at bemaerke, at testene beskrevet i afsnittet Evaluering (eller
4.5) er af statistisk karakter, men Leitch & Tanner (1991) antyder, at der muligvis kun er en svag
sammenhang mellem statistiske mal og gkonomisk rentabilitet. Derfor er det nyttigt at forsta,
hvorvidt forskelle i den statistiske praedikteringsevne omsaettes til forskelle i praedikteringsevne
fra det gkonomiske perspektiv af en (realistisk) handelsstrategi. Ved at fglge standardtilgangen i
litteraturen, er aktierne sorteret i kvantilportefgljer baseret pa de respektive merafkastestimater,
sorteret i fem grupper. Kvantil 5 er aktierne estimeret til at have det stgrste merafkast fra ¢ til
t+ 1, mens kvantil 1 er estimeret til have det mindste merafkast fra ¢ til £ + 1. For samtlige mo-
deller og kvantilportefgljer beregnes det lige- og vaerdiveegtede gennemsnit af det preedikterede
og realiserede merafkast. ML-signalerne bgr ikke kun indeholde information om afkastpraedik-
teringen i ligeveegtede portefgljer, som mindre aktier matte drive, men ogsd i veerdivaegtede

portefgljer, som pa den anden side er domineret af stgrre aktier. Slutteligt sammensaettes en po-
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rtefolje (H-L), der géar lang i den hgjeste kvantilportefolje og kort i den laveste. Ved at censurere
den midterste del af kvantilerne, ekskluderes aktierne med den storste (forventede) usikkerhed

fra handel. For alle portefgljer sker omfordeling og rebalancering i slutningen af maneden.

4.6.1 Risikojusterede afkast (alfa)

Da hgjere gennemsnitlige afkast kan veere forarsaget af hgjere systematisk risiko, er det ngdven-
digt at undersgge den risikojusterede pracstation. For at benchmarke resultaterne af de forskellige
ML-portefgljer, anvendes Fama & French (2015) femfaktormodel udvidet med Carhart (1997)’s
momentumfaktor, som ligeledes er den mest anvendte benchmark i litteraturen, og dermed sik-
res sammenlignelighed. De tilsvarende seks faktorer er derfor marked (RMRF), storrelse (SMB),
veerdi (HML), rentabilitet (RMW), investering (CMA) og momentum (WML)2:

Elrpimr —rfs) = a+ 1 - E[RMRF,| + 52 - E[SM By] + 3 - E[HM L]

«; er skaeringspunktet og parameteren af interesse, da denne vil angive, hvorvidt portefgljen fg-
rer til merafkast efter kontrol for risikofaktorerne. Hvis modellen fanger al variation i forventede
afkast, vil «; veere nul. Hvis «; er positiv efter kontrol for risikofaktorerne, er det en indikation
af, at portefpljen kan generere (risikojusteret) merafkast (Fama & French 2015). Det vil sige mer-
afkast ud over, hvad der forventes baseret pa dens systematiske risiko, mens en negativ «; tyder
pa en underpraestation. Dermed er regressionen anvendt til at evaluere investeringsportefgljens

ydeevne, og algoritmernes evne til at identificere aktier, der er forkert prissat pa markedet.

20Data pa disse seks faktorer er indhentet fra databiblioteket pa Kenneth R. Frenchs webside. Da data ikke er
tilgeengelige for individuelle lande, vil dataene Fama French European 5 Factor og European Momentum Factor
blive anvendt. Desuden er faktorerne kort beskrevet i bilag G.2.
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KAPITEL

Empiriske resultater

Dette kapitel presenterer de empiriske resultater af de anvendte algoritmer pa det skandinaviske
aktiemarked. Afsnittet in-sample test undersgger vigtigheden af de anvendte variable. Efterfol-
gende evaluerer afsnittet out-of-sample test den prediktive prastation af algoritmerne fra bade
statistiske og okonomiske perspektiver med et hovedfokus pd de forskelige algoritmers evne til
at identificere afkast og allokering til en rentabel H-L portefolje. Kapitlet afsluttes med et st

robusthedstests. Resultaterne er lgbende sammenlignet med den gvrige del af litteraturen.

5.1 In-Sample test

5.1.1 Variables betydning

I dette afsnit undersgges det, om specifikke karakteristika er vigtigere end andre for at praedik-
tere fremtidige merafkast. Variables betydning er et vigtigt aspekt af aktivprisssetning, idet en
betydelig del af litteraturen omkring kapitalaktivers prisfastsaettelse er dedikeret til at identifi-
cere variable, der besidder forudsigelig kraft for aktivafkast (Feng et al. 2018, Cochrane 2011).
Malet med analysen er imidlertid mere begraenset, som den kun vil identificere variable med en
betydelig effekt, hvor interaktionseffekter, ikke-lineariter og overflgdige variable ikke er diskute-
ret. Bilag E illustrerer vigtigheden af top-20 karakteristika for algoritmerne. Veerdierne inden for
algoritmerne er normaliseret til at summere til én, hvormed fortolkningen er af den relative be-
tydning for den pagaeldende algoritme. Ifglge bilag E er det fundet, at algoritmerne i gennemsnit
betegner lignende variable som de mest betydningsfulde. De kan grupperes til momentum (PR),
handelsfriktioner (H) samt value (V), hvilket ogsa er tilfeeldet hos Gu et al. (2020) og Hanauer

& Kalsbach (2023), men ogsa de inkluderede sentimentvariable er meget betydningsfulde, og
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er det seerligt hos ML-algoritmerne. Det skyldes, at szerligt RF og GB traekker information fra
meget lignende variable. Blandt top-20 er fglgende karakteristika gennemgaende i begge af algo-
ritmerne: RECSELL, P2P52WH, DY, BEME, BEME,,,, EPS1IMD, EPS2MD, EPS3MD, LTurnover
samt A2ME, hvor fire af disse er sentimentbaserede, tre er valuebaserede og to er handelsfrik-

tionsbaserede. Vigtigheden af P2P52WH er ogsa bekraeftet af Hanauer & Kalsbach (2023).

OLS og GB er fokuseret pa et mere koncentreret seet af variable, da de fleste af deres relative
veegte er pa to variable (de to mest betydningsfulde variable har saledes veesentlig indflydelse pa
praedikteringerne). Hvorimod RF anser et meget stgrre udvalg af variable for at veere vigtige. Det
vil sige, at RF trackker dens information mere ensartet fra de forskellige variable sammenlignet
med OLS og GB. Men sammenlignet med litteraturen traekker algoritmerne pa forholdsvis man-
ge variable. De er ikke meget skaevt mod enkelte variable men er mere demokratiske og trackker
(preediktiv) information fra et bredere sset. Mange regnskabsvariable er ikke tilgeengelige ved

den manedlige frekvens, hvilket formodentligt kan forklare deres mere begraensede betydning.

For RF er top-3 variable: LME, DY og RECSELL, men ogsa serligt de momentumbaserede vari-
able (PR) er relevante for denne, sammenlignet med de andre algoritmer. Den relative betydning
af LME, som er den mest indflydelsesrige, er omkring 10 pct., hvilket er vaesentligt lavere end
de mest betydningsfulde i OLS og GB. Handelsfriktionsvariable er imidlertid den mest reprae-
senterede kategori (med fem variable) men hverken variable fra kategorierne investering (Inv)
eller immaterielle aktiver (I) er blandt top-20 for RF. For GB er top-3 variable: RECHOLD,
RECSELL og P2P52WH, hvor sarligt analytikers (gennemsnitlige) anbefaling for henholdsvis at
holde/salge er udggrende for omkring 40 pct. af den relative betydning. Denne betydning er
ogsa afdaekket i Singh & Khushi (2021), hvor de viste sig at veere de bedste bidragsydere i deres
model. GB har som den eneste algoritme variable fra samtlige af kategoriseringerne i top-20.
For OLS-modellen er de to vigtigste variable BEME og BEME,,, og den er i hgj grad athsengig
af disse. Deres samlede relative betydning er udggrende for mere end 40 pct. Dertil er variab-
le som P2P52WH, A2ME, LTurnover, EPSIMD og EPS2MD igen blandt top-20 karakteristika,
men foruden disse har rentabilitetsvariable (sdésom ROE, RNA, PCM, Prof samt ROA) en relativ
stgrre betydning i OLS-modellen sammenlignet med ML-algoritmerne. Hvorimod de sentiment-
baserede variable er mindre betydningsfulde men stadig relevante. Denne sammenhaeng er ogsa
bekreeftet af Daul et al. (2022), der finder, at disse har stgrre betydning hos ML-algoritmerne.
OLS-modellen har variable fra alle kategoriseringer undtagen Inv. Dermed traekker den fortsat

bred information, selvom den er hgjt koncentreret omkring BEME og BEME,,,.

Generelt er billedet fra bilag E i fin overensstemmelse med litteraturen. Kelly et al. (2019), der
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analyserer samme st af variable, foruden de sentimentbaserede, er forholdsvis enig med flere af
resultaterne i denne afhandling, hvilket er bekraeftende for afhandlingens validitet. Pa trods af
dette, er det vaesentligt at naevne, at litteraturen fortsat ikke har opnéet konsensus om vigtig-
heden og forudsigelseskraften af de forskellige variable, den sakaldte faktor-zoo. Dertil kommer,

at Drobetz & Otto (2021) viser, at den relative betydning sendres med tiden.

5.2 Out-of-sample test

5.2.1 Pradikteringsevne

Dette afsnit vil praesentere resultaterne af evalueringsmetrikkerne forklaret i kapitel 4.5: PSpos,

RQOO 5 og Diebold-Mariano-statistikken.

Panel A i tabel 5.1 praesenterer tidsseriegennemsnittene af den praediktive PSppg beregnet ud
fra testseettet pa reestimeringsdatoen. Hvor PSpog > 1 indikerer alt for sneevre praedikteringer
sammenlignet med den sande tveersnitsvariation, indikerer PSppgs < 1 alt for brede preedikte-
ringer. Det betyder, at des stgrre denne er over 1, des stgrre tegn er det pa, at algoritmerne er
for folsomme over for stgj (og idiosynkrasier), der hindrer deres evne til at generalisere godt til
nye, usete datal. PSpog for OLS (ved det fulde szet) er teet pa 1 (0,96), hvormed praedikterin-
gernes spredning primaert er afspejlet i tveersnitsvariation parallelt med det sande merafkast. 1
tilfeelde af ML-algoritmerne er PSppg-veerdierne en smule stgrre end 1, specifikt 1,17 og 1,09
for henholdsvis RF og GB. Selvom forskellen mellem ML-algoritmerne ikke er signifikant, er der
tegn pa, at de kan vaere en anelse mere fglsomme over for stgj (og idiosynkrasier) sammenlignet

med OLS men bemszerk, at det er en forholdsvis lille afvigelse fra den ideelle veerdi pa 1.

For det markedsveerdi-sorterede set, har RF de stgrste vanskeligheder med de stgrste afvigelser
i PSoos fra 1, mens GB har stort set identiske PSppg-veerdier for de to saet (begge en anelse
storre end 1). OLS har en tendens til at generere lidt for alt smalle praedikteringer for de mindste
selskabers afkast og lidt for brede for de stgrste. For at opsummere understreger disse resultater
vigtigheden af at vurdere algoritmernes ydeevne pa tveers af forskellige aktiestgrrelser for at
sikre ngjagtige preedikteringer. Overordnet er de praedikterede afkast positivt relateret til de

faktisk realiserede afkast, og algoritmerne har dermed praedikteringsevne, omend ikke perfekt.

Panel B i tabel 5.1 praesenterer tidsseriegennemsnittene af den praediktive R2OO g beregnet ud fra

"Mens PSoos > 1 ikke direkte indebzerer en overtilpasning, kan det veere en indikator for en potentiel over-
tilpasning, hvis forudsigelserne er overdrevent pavirket af de specifikke karakteristika (eller stgj) i dataene. Hvor
PSoos < 1 foreslar en begraensning i modellens evne til at fange kompleksiteten og variationen. Det kan tyde pa
en undertilpasning, hvor modellen ikke er fleksibel nok til at fange de underliggende mgnstre og dynamikker.
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Tabel 5.1 Preaediktiv PSpos og praediktiv RQOOS

OLS RF GB

Panel A: Praediktiv PSpos

Fulde dataseet 0,9571 1,1731 1,0953
Store selskaber 1,1158 0,7875 11,1278
Mindre selskaber 0,8605 11,3172 1,0840

Panel B: Praediktiv B2 g (%]

Fulde datasaet 3,060 2,115 2,357
Store selskaber 2,563 1,103 1,135
Mindre selskaber 3,275 1,843 2,881

Denne tabel praesenterer evalueringsmetrikkerne introduceret i kapitel 4.5. Panel A rapporterer out-
of-sample PSpos, hvor Panel B rapporterer out-of-sample R% 5. De er praesenteret for tre delprgver;
den fulde og to delprgver, der kun indeholder store eller sma selskaber (baseret pa markedsveerdien).

testsaettet pa reestimeringsdatoen. I betragtning af det fulde datasaet er resultaterne i overens-
stemmelse med ovenstaende resultat for PSpog. OLS producerer en R%)O g pa 3,06 pct., hvilket
indikerer, at den i modseetning til litteraturen (se bl.a. Gu et al. (2020) samt Drobetz & Otto
(2021)), som typisk har rapporteret en negativ R% ¢ for OLS, ikke er domineret af at anvende
en naiv praediktering (nul-preediktering). Det betyder, at OLS forklarer 3,06 pct. af variationen
i (tveersnits-) afkastene, som OLS’en fanger visse underliggende mgnstre og relationer i dataene.
Det opndede resultat til sammenligning med litteraturen er ikke overraskende, fordi fraveeret af
regularisering efterlader OLS meget modtagelig for in-sample overtilpasning, og som litteraturen
ofte har anvendt et (meget) stort seet af variable, er OLS ineffektiv. Mere bemeerkelsesveerdigt er
det, at hverken RF eller GB klarer sig bedre end OLS i forhold til R, ¢-statistikken®. RF og GB
opnar RQOO g-statistikker pa henholdsvis 2,12 pct. og 2,36 pct., hvor GB opnér den naesthgjeste
veerdi efter OLS. For de markedsveerdi-sorterede sat, opnar samtlige tre algoritmer de hgjeste
RQOOS—Vaerdier for sattet bestdende af de mindste selskaber. Resultatet indikerer, at algorit-
merne opfanger unikke faktorer og dynamikker forbundet med mindre selskaber. Algoritmernes
evne til at opfange disse faktorer gger deres forklaringsevne, hvilket resulterer i en mere preecis
repraesentation af sma selskabers afkast. Omvendt tyder den lidt lavere forklaringsevne, der er
observeret for de stgrre selskaber, pa tilstedevaerelsen af yderligere faktorer eller kompleksiteter,
der ikke fuldt ud fanges af algoritmerne i forhold til denne gruppe. Ikke desto mindre, selv for

stgrre selskaber, forklarer algoritmerne stadig en andel af variationen.

2Bekraeftende herfor finder De Nard et al. (2022) dog, at OLS ligeledes klarer sig rimeligt i deres opsaetning
med kun 94 karakteristika. De konkluderer, at s& leenge dimensionen ikke er for stor til OLS, giver den simple
model en bemerkelsesveerdig aggregeret out-of-sample forudsigelighed, der overgar RF.
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R%OS-Statistikken for RF og GB er pa trods af, at disse ikke formér at overgd OLS, hgjere
end de rapporterede i litteraturen. Drobetz & Otto (2021) finder Réos—statistikker pa 1,18 pct.
og 1,14 pct. for henholdsvis RF og GB pa det europeiske aktiemarked, hvor Gu et al. (2020)
finder disse til henholdsvis 0,33 pct. og 0,34 pct. pa det amerikanske aktiemarked. Sidstnsevnte
finder endvidere, at de traebaserede algoritmer er szerligt succesfulde blandt store aktier (RQOO g
mellem 0,52 pct. og 0,63 pct.). Sammenligning af stgrrelsen pa R?)o g mellem undersggelser kan
give indsigt i den relative forklaringsevne af forskellige modeller, men det er vigtigt at bemszerke,
at fortolkningen og sammenligningen pa tveers kan pavirkes af forskellige faktorer, herunder det
specifikke dataset, tidsperiode, metodologi (modelspecifikation) og anvendte variable. Men alle

algoritmer genererer positive RQOOS—statistikker, der udkonkurrerer den naive praediktering.

Samlet set stemmer forklaringerne for veerdierne af PSppg og R2OO g overens med ideen om, at
individuelle algoritmer har forskellige styrker og begraensninger i forhold til at fange specifikke
mgnstre og faktorer i dataene. Denne heterogenitet bidrager til forskellene i deres praedikterings-

og forklaringsevne og tildeler saledes yderligere stotte til konstruktionen af ENS(M) og ENS(2),

Hvor tabel 5.1 tilbyder en kvantitativ sammenligning af algoritmernes praediktive praestation,
vurderer tabel 5.2 den statistiske signifikans af forskelle mellem dem. Tabellen rapporterer den
modificerede Diebold-Mariano-statistik, justeret med Newy-West standardfejlene (med fire lags
for at tage hgjde for mulig heteroskedasticitet samt autokorrelation), for den parvise sammen-
ligning af kolonnemodellen versus rackkemodellen med nulhypotesen om ingen (out-of-sample)
forskel mellem dem. En positiv Diebold-Mariano-statistik indikerer, at kolonnemodellen klarer
sig bedre end raekkemodellen - og omvendt. Det observeres, at resultaterne, jf. tabel 5.2, under-
streger tendenserne fundet indtil videre. Den fgrste Diebold-Mariano statistik er -3,963, hvilket
indikerer, at OLS har signifikant lavere praedikteringsfejl sammenlignet med RF, og dermed af-
vises nulhypotesen, og det konkluderes, at der er steerk evidens for, at OLS klarer sig bedre end
RF. Dette er ligeledes tilfeeldet for sammenligningen mellem OLS og GB (-2,260), som endog
er mindre signifikant og ikke signifikant ved 1 pct.-niveauet. Blandt ML-algoritmerne fremstar
GB som den bedste praesterende, og forskellen er endda statistisk signifikant. Dette er i over-
ensstemmelse med resultaterne i Gu et al. (2020), men i modstrid med resultaterne i Drobetz
& Otto (2021), hvor RF er den bedst praesterende. I de to undersggelser er forskellen mellem
dem dog ikke signifikant. Sammenfattende bekraefter resultaterne fra tabel 5.2 resultaterne fra
tidligere analyse, hvilket forstaerker de tendenser, der er observeret i algoritmernes preediktive
ydeevne. OLS skiller sig ud med statistisk signifikant overlegenhed over ML-algoritmerne (GB,

savel som RF), i kontrast til litteraturen, men kun lige akkurat signifikant bedre end GB.
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Tabel 5.2 Diebold-Mariano statistik for sammenligning

OLS RF GB
OLS -3,9634 (0,0000) -2,2604 (0,0237)
RF 2,6801 (0,0073)

GB

Denne tabel przesenterer Diebold-Mariano testen introduceret i kapitel 4.5 for den fulde stikprgve.
Parentesvaerdierne er p-vaerdierne, mens en fremhaevet statistisk er signifikant ved 5 pct.-niveauet.

5.2.2 Portefgljepraestation

I betragtning af, at de evaluerede algoritmer viser signifikante forskelle i out-of-sample praedik-
tiv ngjagtighed, har dette afsnit til forméal at undersgge, hvorvidt disse observerede statistiske
forskelle, har praktiske implikationer med hensyn til gkonomisk rentabilitet i portefgljepraesta-
tionen (via portefgljen preesenteret i kapitel 4.6). Forst praesenteres kvantilportefoljerne for bade
det lige- og veerdiveegtede gennemsnit af preedikterede og realiserede merafkast. Baseret pa det
realiserede merafkast beregnes standardafvigelsen og t-statistikken, der tester nulhypotesen om,
at det realiserede merafkast er nul, og alt dette er at finde i tabel 5.3. Tabellen viser et maerkbart
mgnster pa tveers af kvantilerne, hvor kvantil 1 udviser et negativt merafkast, udviser kvantil 5
et positivt afkast, mens de mellemliggende kvantiler viser en gradvis stigning i afkastet svarende
til deres respektive kvantiltal. Resultaterne viser algoritmernes evne til at skelne mellem aktier
baseret pa deres forventede afkast, hvilket er underbyggende for deres praedikteringsevne med

hensyn til at adskille aktier med overlegne afkastudsigter fra aktier med ringere udsigter.

Generelt er mgnstrene ens for de lige- og veerdiveegtede kvantilportefgljer, selvom de er vaesentligt
mere udtalte for de ligevaegtede (bade i form af hgjere afkast og t-statistik). Det gennemsnitlige
realiserede merafkast er pa linje med det gennemsnitlige forventede merafkast, hvilket resulterer
i positive H-L-spaend, der er statistisk signifikante og gkonomisk store (indikerer gkonomisk ren-
tabilitet). En tendens er for de realiserede afkast at veere en anelse stgrre end de praedikterede.
H-L-afkastene er i gennemsnit 25 pct. lavere for de veerdiveegtede kvantilportefgljer, og dermed
er en vaesentlig del af merafkastet drevet af en (relativt) bedre preestation blandt aktierne med
de lavere markedsveerdier sammenlignet med de stgrre. Resultaterne fremhsever endog, at alle
praesenterede tilgange fanger tvaersnitsvariationer i realiserede merafkast, men potentialet for at

levere handelssignaler er (veesentligt) forskelligt pa tvaers af dem.

Ved en sammenligning af de ligeveegtede H-L-afkast, som tenderer til at blive drevet mere af

den lange side (kvantil 5) end den korte side (kvantil 1), indikerer veerdierne, at forskelle i
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Tabel 5.3 (Gennemsnitlige) merafkast af forventede kvantilsorterede portefgljer
Ligevaegtet Veardivaegtet
Pred (%] Real [%] Std [%] t-stat Pred [%] Real [%] Std [%] t-stat
OLS
Low(L) 1,07 0,54 562  -149  -1,05 -0,20 574 -0,54
2 0,10 0,49 5,14 1,5 0,098 0,36 5,25 1,07
3 0,78 1,25 5,13 3,79 0,77 0,88 5,19 2,63
4 1,49 2,08 502 644 1,47 1,96 503 6,04
High(H) 2,85 3,47 5,48 9,82 2,59 2,89 9,33 8,42
H-L 3,92 4,01 3,68 16,93 3,64 3,10 472 10,17
RF
Low(L) -0,005 -0,002 5,74 -0,005 0,001 0,25 5,62 0,67
2 0,40 0,86 5,26 2,53 0,39 0,39 5,16 1,18
3 0,60 1,28 502 397 0,60 1,02 471 3,33
4 0,81 1,81 5,08 9,29 0,81 1,51 4,61 5,07
High(H) 1,85 2,81 5,16 8,45 1,57 2,07 5,58 5,0
H-L 1,855 2.82 30 1451 1,569 1,83 43 658
GB
Low(L) -0,62 -0,47 5,58 -1,30 -0,54 -0,34 539 -0,97
p 0,17 0,67 517 2,0 0,17 0,45 519 1,37
3 0,58 1,47 5,18 4,41 0,58 1,19 5,03 3,67
4 1,06 1,78 5,31 5,18 1,04 1,47 4,86 4,69
High(H) 2.43 3,32 503 10,25 2,14 2,55 537 7,34
H-L 3,05 3,79 3,34 17,61 2,68 2,89 4,28 10,46
ENS(®
Low(L) -0,24 0,45 558  -127  -0,18 0,23 553  -0,64
2 0,31 0,79 5,39 2,02 0,31 0,39 5,16 1,16
3 0,59 1,31 511 3,99 0,56 1,17 485 3,74
4 0,91 1,99 503 6,11 0,91 1,59 465 5,30
High(H) 2,07 3,23 5,15 9,71 1,79 2,53 5,33 7,36
H-L 2,31 3,68 3,18 17,95 1,97 2,76 428 10,02
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Ligeveegtet Veaerdivaegtet

Pred [%] Real [%] Std [%] t-stat Pred [%] Real [%] Std [%] t-stat

ENS®
Low(L) -0,42 -0,68 5,66 -1,89 -0,37 -0,37 5,65 -1,02
2 0,26 0,53 5,23 1,56 0,26 0,36 5,36 1,04
3 0,67 1,34 5,17 4,02 0,67 1,16 5,03 3,56
4 1,1 2,07 5,04 6,36 1,10 1,87 4,72 6,14
High(H) 2,2 3,53 5,22 10,47 1,95 2,85 5,46 8,10
H-L 2,62 4,21 3,44 18,99 2,32 3,23 4,64 10,76

Note: T-statistikken, der tester nulhypotesen om, at realiserede merafkast er nul, er beregnet ved
hjelp af de manedlige estimater, der inkorporerer en Newy-West korrektion med fire lags for at tage
hgjde for mulig heteroskedasticitet og autokorrelation i de realiserede merafkast.

statistisk preediktiv preestation omsaettes til forskelle i gkonomisk rentabilitet. De realiserede
merafkast af kvantilportefgljen baseret pa OLS-modellen er de mest lovende, da de spsender
fra -0,54 pct. til 3,47 pct. per méaned, hvilket resulterer i et manedligt H-L-afkast pa 4,01 pct.
(for transaktionsomkostninger), hvor den tilhgrende t-statistik er signifikant med en veerdi pa
16,93. Afkastforholdet, det vil sige forholdet mellem realisererede og praedikterede (gennem-
snitlige) H-L-afkast, er saledes pa 1,02 (= 4,01 pct. / 3,92 pct.) og derfor stort set identisk
med tidsseriegennemsnittet af den preediktive PSpps (se tabel 5.1). Det realiserede afkast er
lavest for RF med et H-L-afkast pa 2,82 pct., mens GB kan forma at skabe et gennemsnitligt
afkast pa 3,79 pct. Begge H-L-afkast er statistisk forskellige fra nul og har dermed gkonomisk
relevans. RF forméar i praksis ikke at fange aktierne i den fgrste kvantil seerlig godt, som den
har et minimalt negativt afkast (statistisk ikke forskelligt fra nul®). Dette er forklarende for
dens underpraestation sammenlignet med GB, da det realiserede merafkast for kvantil 5 er mere
sammenligneligt i stgrrelsesorden. Resultaterne fremhaever dog OLS-modellens overlegne prae-
diktive ngjagtighed, som er forbundet med hgjere gennemsnitlige merafkast sammenlignet med
ML-algoritmerne. Derudover overgar det merafkast, der genereres af OLS-modellen, markant
dem, der er dokumenteret i litteraturen. For eksempel rapporterer Drobetz & Otto (2021) et
gennemsnitligt OLS-afkast pa 2,73 pct. baseret pa H-L-spaendet, mens Gu et al. (2020) finder
et endnu lavere OLS-afkast pa kun 0,94 pct. I modseetning hertil er de realiserede merafkast for
de to ML-algoritmer sammenlignelige i stgrrelsesorden med litteraturen og overgar endda dem,
der er rapporteret i undersggelser som Gu et al. (2020), Tobek & Hronec (2021) og Hanauer &

Kalsbach (2023). Det er dog vigtigt at bemeerke, at sammenligning af disse merafkast pa tveers

3Dette er imidlertid ikke tilfseldet for nogle af portefgljerne i kvantil 1.
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af forskellige undersggelser er udfordret grundet variation i anvendte markeder og tidsperioder
(hvor denne afhandling ikke har en lige sé lang historisk periode med). Denne athandling har
desuden anvendt afkastindekset fra Refinitiv Datastream, hvilket formodentligt er arsagen til
det hgjere (gennemsnitlige) merafkast. For ved sammenligning af gennemsnittet af de anvendte
selskabers manedlig afkast er det tydeligt, at disse er hgjere i denne afhandling, end de i littera-
turen rapporterede. P4 trods af den overlegne prasstation af OLS observeret i denne afhandling,
bgr ML-algoritmernes praestation ikke ngdvendigvis anses for at veere ringere end den, der er

rapporteret i litteraturen.

ENS( Klarer sig ikke bedre end den bedst praesterende ML-algoritme (GB) med hensyn til
H-L-afkast, hvilket tyder pa, at ensemblestrategien ikke giver tilsyneladende fordele, bortset fra
bekvemmeligheden ved at undga algoritmevalg og samtidig opretholde et gunstigt H-L-afkast.
Fraveeret af en forbedret ydeevne kan tilskrives, at GB allerede demonstrerer en mere effektiv
indkapsling af de underliggende mgnstre, der er iboende i dataene. Ensemblets overordnede prae-
station er i sidste ende begraenset af kvaliteten og effektiviteten af algoritmerne. Desuden kan det
stamme fra fravaeret af komplementzer information, som algoritmerne fanger de samme facetter
(i afsnit 5.1.1 blev det illustreret, at de er atheengige af lignende variable). Slutteligt kan det veere
kombinationsmetoden, der ikke er ideelt egnet til algoritmernes og dataenes karakteristika. Tkke
desto mindre afslorer ENS®)_ at ML-algoritmerne besidder komplementser information til den
OLS-genererede portefglje sdledes, at den faktisk kan overgd OLS-modellen i form af merafkast.
Det vil sige, at inkorporeringen af ML-algoritmerne med den linesre i en ensemblestrategi kan

give gget veerdi.

Det bemszerkes ogsa, at H-L-afkastene har betydelig lavere spredning, seerligt for den ligevaegtede
tilgang, sammenlignet med kvantilerne selv. Det skyldes, at portefsljekonstruktionen, selvom det
ikke er dens primeere fokus, introducerer en vis grad af variansreduktion. H-L-elementet muligggr
potentielle gevinster i bade opadgaende og nedadgéaende markedsbevaegelser. Dermed er strate-
gien potentielt mindre fglsom over for markedsudsving. Selvom fokus er pa at udveelge aktier
inden for specifikke kvantiler baseret pa praedikteringer, kan opbygningen af en H-L-portefglje
stadig inkorporere diversificering inden for kvantilerne. Fglgelig kan portefgljen omfatte flere ak-
tier med adskilte risikoprofiler, hvilket yderligere reducerer den samlede portefgljevarians. Det
er dog vigtigt at erkende, at det primaere formal med en sadan strategi er at fange relative prae-

stationsforskelle og generere positive afkast, snarere end eksplicit at mélrette variansreduktion.
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Nggletal pa portefaljepraestationen

Panel A og C i tabel 5.4 rapporterer det (gennemsnitlige) merafkast for H-L-spasendet (Gns.),
annualiseret merafkast (Gns. Ann), standardafvigelse (Std. Ann) samt Sharpe-Ratio (SR Ann),
men ogsa maksimale drawdown (Max DD), det mest negative manedlige afkast (Max 1M Tab)
samt omsaetning (TO) for det veerdiveegtede H-L-afkast?, men ogsa for det lange element (kvan-
til 5), pa grund af udbredte short-selling restriktioner, der kan forhindre udfgrelsen men ogsa
rentabiliteten af det korte element (kvantil 1). Max DD er defineret som det stgrste procentvise

fald observeret i en portefglje fra dets top til dets bund:
Max DD = Y, - Y, .1
ax Ogglng};ST( t1 t2) (5 )
, hvor Y} er det kumulative log afkast fra dato 0 til og med t.

Omsatningshastigheden er et mal til at kvantificere niveauet af handelsaktivitet i en portefglje,
som afspejler i hvilket omfang portefgljeforvalteren har veeret ngdt til at kgbe og salge for at

opretholde den gnskede portefgljesammensaetning:

TO — 1 XT:(Z | wisst wi (1 +75441) D (5.2)
== 41— .
T =15 ' 1+ Zj Wy 1T 141

, hvor w; ¢ er veegten af aktie 7 pa tidspunkt ¢ i portefgljen. Formlen er en vaegtet sum af de ab-
solutte forskelle mellem de aktuelle veegte af aktierne i portefpljen (w;;) og de gnskede vaegte af
aktierne i portefgljen, givet de nuveerende og forventede fremtidige afkast (%) Veeg-
tene er beregnet ud fra aktiernes forventede afkast i den naeste periode. Omsaetningen beregnes
dernzest som gennemsnittet af disse veegtede forskelle pa tveers af tidsperioderne og er dermed
den gennemsnitlige procentvise sgendring i beholdningerne fra portefgljerne. Denne er medtaget,
fordi hgjere omsaetningshastigheder forbundet med investeringsstrategier let kan opveje fordelene
i form af de ra afkast. Derfor undersgger afhandlingen, om OLS-modellens overlegne praestation
sammenlignet med ML-algoritmernes kan tilskrives vaesentligt hgjere omsaetningshastigheder.
Det er dog vigtigt at erkende, at opnéelse af realistiske transaktionsomkostningsmodeller giver
udfordringer, fordi sidanne data ikke er let tilgaengelige eller praktiske at anvende (Lesmond

et al. 1999). Desuden er sande transaktionsomkostninger i sagens natur uobserverbare. Som et

resultat heraf vil ethvert forsgg pa at estimere disse ngjagtigt veere fejlbehzeftet eller forkert.

4Dette er valgt, da denne er mest repraesentativ for et realistisk opnaet afkast pa strategien, da det siledes er
drevet mindre af de mindste aktiers afkast, som kan veere sveerere at hente. Samme tabel for den ligeveegtede er
dog at finde i bilag F tabel F.1.
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Tabel 5.4 Veardiveegtet drawdowns, omsaetning og risikojusteret praestation af portefgljerne

OLS RF GB  ENSM)  ENS®

Panel A: Kvantilsorterede portefgljeperformance

Gns. [%) 31 183 28 277 323

Gns. Ann. [%] 4424 2429 40,70 38,73 46,37
Std. Ann. [%] 16,34 14,89 14,81 14,81 16,08
SR Ann. 227 147 234 224 241

Max DD [%] 20,26 -29,26 -11,81 -18,51 -16,37
Max 1M Tab [%] 13,06 -17,61 -10,07 -11,79 -10,69
TO 158,6 123,96 172,81 158,99 156,51

Panel B: Risikojusteret performance

arpre (%] 2,73 128 265 2,43 2,77
t-state 8,72 4,39 885 8,30 8,92
R? %] 15,53 1221 7,59 11,0 14,42

Panel C: Kvantil 5 portefgljeperformance

Gns. [%) 280 207 255 253 285
Gns. Ann. [%] 40,88 27,92 3520 3502 40,16
Std. Ann. [%)] 18,47 20,23 18,60 1846 1891
SR Ann. 1,88 1,22 164 1,65 1,81
Max DD [%] 33,93 50,76 -45,65 -45,67 -37,99
Max 1M Tab [%] 16,89 -26,07 -18,82 -19,15 -18,24
TO 96,19 78,80 9722 92,79 89,0

Panel D: Risikojusteret performance kvantil 5

apre (%] 21 1,13 1,76 1,71 2,03
t-state 780 408 653 6,60 7,29
R2 [%) 51,88 57,63 51,22 54,9 50,35

Note: Tabellen viser den veerdiveegtede out-of-sample praestation af kvantilportefgljen (H-L)
men ogsa kvantil 5. Hvor Panel A og C opsummerer det gennemsnitlige ménedlige meraf-
kast (Gns.), annualiseret merafkast, standardafvigelse og Sharpe-Ratio, men ogsa maksimale
drawdown (Max DD), det mest negative manedlige tab (Max 1M tab) og gennemsnitlige om-
setning (TO). Panel B og D rapporterer det gennemsnitlige alfa (arpg) fra seksfaktormodel-
len, tilsvarende Newey-West justeret t-statistik med 4 lags (t-stat,) og den tilsvarende R2.
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Den bedst praesterende er den OLS-genererede portefslje med et annualiseret merafkast pa 44,24
pct. (for transaktionsomkostninger) og en annualiseret volatilitet pa 16,34 pct. svarende til en
annualiseret Sharpe-Ratio pa 2,27, gaeldende for den vaerdiveegtede H-L-portefglje. En Sharpe-
Ratio pa 2,27 anses generelt for at vaere tilfredsstillende, hvor en hgjere veerdi er en indikation
pa en bedre risikojusteret praestation. Typisk anses en Sharpe-Ratio > 1 for acceptabelt, mens
en ratio over to anses for godt (Hillier et al. 2012). Det betyder, at strategien har genereret et
steerkt afkast i forhold til dens risiko, hvilket set fra et investorperspektiv er yderst gnskvaerdigt,
da hgjere afkast dermed er relativt billigere i forhold til risiko end lave afkast. Pa trods af et
lavere (gennemsnitligt) manedligt merafkast, har GB-algoritmen en marginalt hgjere Sharpe-
Ratio end OLS-modellen for den veerdiveegtede portefglje (2,27 vs. 2,34). Den GB-genererede
portefglje har, for den veerdiveegtede portefslje, imidlertid det laveste drawdown pa 11,81 pct.,
hvilket naesten er det halve af den OLS-genererede. Dette er ogsa observeret i litteraturen, at
velfungerende ML-modeller reducerer nedadgaende risiko (Gu et al. 2020). P4 den anden side
udviser den RF-genererede portefslje den laveste praestation i forhold til annualiseret afkast
(24,29 pct.), men genererer stadig en Sharpe-Ratio pa 1,47, hvilket er acceptabelt. RF har til-
med ogsa det mest ekstreme 1-méneds tab (-17,61 pct.), nasten det dobbelte af de andre, samt
det mest ekstreme drawdown. De opnaede Sharpe-Ratioer er ikke unikke for denne athandling

men er ogsa at finde i Gu et al. (2020), Drobetz & Otto (2021) og Hanauer & Kalsbach (2023).

Resultaterne (og mgnstrene) for kvantil 5 portefgljen (Panel C) stemmer (kvalitativt) fint med
den veerdiveegtede, men afkastene og Sharpe-Ratioerne er lavere, dog kun marginalt, og er end-
da hgjere for RF, mens drawdown og maksimale én-méanedes tab er stgrre. Dette giver intuitivt

mening, da H-L-portefgljen er markedsneutral - som kvantil 1 beskytter ved markedsnedgang.

Den overlegne praestation af OLS og GB, sammenlignet med RF, er pa bekostning af en hgjere
omsaetning. Denne omsaetningsstigning er fra 123,96 pct. for RF til veerdier mellem 158,6 pct.
og 172,81 pct. for OLS og GB. Dette resultat er ikke (kvalitativt) mere forhgjet end i littera-
turen (Gu et al. 2020, Hanauer & Kalsbach 2023, Drobetz & Otto 2021) og stemmer med, at
en bedre praestation ofte opnas med forholdsvis hgje portefgljeomsatninger. Dette er dog ikke
overraskende i lyset af, at det er dokumenteret, at algoritmerne primeert er afhsengige af de
maéanedlige variable, og derfor kreever handelssignalerne typisk dynamisk portefgljerotation. Som
referenceramme er den méanedlige omsaetning af den kortsigtede vendingseffekt - en anomali der
kreever aktiv portefgljeopbygning - 172,6 pct. for dens H-L-speend (Novy-Marx & Velikov 2016).

Omszaetningen er mindre for kvantil 5 portefgljen, dermed er det en mindre aktiv handelsstrategi.

Samtlige af de genererede portefgljer er altsa meget profitable. Sammenfattende er den steerkeste
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evidens (igen) pegende pa OLS-modellen, hvis der ses bort fra ENS®). Panel B og D i tabel
5.4 illustrerer den risikojusterede preestation ved hjslp af faktormodellerne. I den eksisterende
litteratur har portefgljerne opnaede meget signifikante alfaer ved anvendelse af femfaktormodel-
len forstaerket med momentum. Selvsamme faktormodel forklarer i denne afhandling omkring
15,53 pct. af det gennemsnitlige merafkast for den OLS-generede H-L-portefslje og mellem 7-12
pct. af variationen for de ML-generede. Dette resulterer i signifikante t-statistikker pa tveers af
algoritmerne. Hvor det positive alfa indikerer, at portefgljen har klaret sig bedre end det forven-
tede afkast baseret pa seksfaktormodellen (des hgjere alfa, des bedre ydeevne). Resultatet for
kvantil 5 i panel D afslgrer igen en kvalitativ identisk konklusion, men t-statistikkerne er lavere
og seerligt R? er veesentligt forhgjet. Det skyldes primeert (signifikante) positive korrelationer
til faktorerne RMRF og WML og negative korrelationer til CMA. Det betyder, at dens afkast
generelt bevaeger sig i samme retning som markedet men med lavere volatilitet eller systematisk
risiko (da koefficienten er < 1), og drager fordel af perioder med positivt momentum. Hvor den
negative korrelation til CMA indikerer, at portefgljen traekker pa selskaber med aggressive inve-
steringsstrategier. Sammenfattende betyder ovenstaende, at de opnaede merafkast (H-L-afkast)
ikke er et resultat af hgjere systematisk risiko, som de riskojusterede veerdier er meget teet pa
deres r4 modparter. Seksfaktormodellen har siledes ringe forklaringsevne (R2) i forhold til de
gennemsnitlige merafkast, seerligt for H-L portefgljen. Det er muligt at argumentere for, at af-
handlingen burde have konstrueret faktorerne selv ud fra datassettet, men dette har veeret uden

for denne afhandling.

Investeringsportefgljens praestation

P& baggrund af beviserne fra de kvantilportefgljer, der er diskuteret i de forrige to afsnit, er det
veesentligt at evaluere den faktiske veerditilveckst af disse algoritmer under realistiske handels-
betingelser. For at opna dette analyseres investeringsstrategiens kumulative praestation i forhold
til det kumulative markedsmerafkast®, der fungerer som et benchmark. Kvantil 5 og 1 er endog
preaesenteret individuelt siledes, at det er muligt at vurdere det mest veerditilveekstende element®
(over t). Den kumulative praestation er praesenteret for den vaerdivaegtede orden med en initial
investering pa 1 euro i 2002(12). Det er vigtigt at bemeerke, at investeringsstrategiens praesta-
tion, jf. figur 5.1, tager hgjde for transaktionsomkostninger. I den henseende falges den forsigtige

tilgang, anvendt i Drobetz & Otto (2021), hvor 57 basispoint (bps) fratrackkes portefgljernes ma-

SEn portefglje, der er lang i samtlige (tilgeengelige) aktier i datassettet.
5Bemeerk, at det jf. figur 5.1 er plottet som den realiserede kurssendring, dermed er kort-elementet (kvantil
1) negativt illustreret, men som positionen kortsaelges er det en gevinst.
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Figur 5.1 Kumulative (veerdiveegtede) afkast af genererede portefgljers praestation
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Note: Figuren viser det kumulative (veerdiveegtede) logafkast for portefgljer sorteret efter
afkastpraedikteringerne (kvantil 1 og 5). De ubrudte og stiplede linjer repraesenterer henholdsvis lange
(kvantil 5) og korte (kvantil 1) positioners realiserede afkast. Det vil sige, at fald i realiserede afkast for
kort positionerne er en gevinst for strategien, da de kortszlges. Dertil er markedsportefgljen illustreret.

nedlige merafkast”. De valgte transaktionsomkostninger repraesenterer et konservativt sken og

er derfor en nedre graense for udfgrelsen af en realistisk handelsstrategi.

Resultatet stemmer med de tidligere resultater og viser kvalitativ sammenlignelighed. Investe-
ringsstrategien identificerer effektivt hgjt (og til dels lavt) preesterende aktier, selvom algorit-
mernes evne hertil varierer, hvilket resulterer i betydelige forskelle i praestation. OLS-modellen
demonstrerer den steerkeste praestation, mens RF-algoritmen endnu en gang er den mindst gun-
stige. Praestationen er primeert drevet af det lange element (kvantil 5), hvilket er fordelagtigt
set fra et investorperspektiv. Historisk set er afkastene genereret af det lange element fra RF
og GB taet pa linje indtil omkring 2010, hvor GB siden har udvist en staerkere praestation og
hentet ind pa det OLS-genererede afkast. Veerditilveeksten af elementet er (for alle algoritmer)
yderst tilfredsstillende. Det lange element har klaret sig bedre end markedet og med undtagel-
se af en kraftig nedgang i 2009, oplever dette element ikke andre vaesentlige nedture. Denne
nedgang kan tilskrives algoritmernes eksponering for momentum, da denne periode var vidne

til et momentumkrak, som diskuteret af Daniel & Moskowitz (2016). Desuden forte det nylige

"Drobetz & Otto (2021) argumenterer, at de 57 bps er en mere forsigtig tilgang end geengse transaktionsom-
kostningsmodeller, som de ogsé estimerer, da de finder, at de faktiske omkostninger er lavere end de 57 bps.
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globale chok forarsaget af COVID-19-pandemien i begyndelsen af 2020 ikke til en betydelig re-
duktion i elementets praestation, i overensstemmelse med litteraturen (Gu et al. 2020, Hanauer
& Kalsbach 2023). Det korte element (kvantil 1) har derimod bidraget med mere begreenset
veerditilvaekst® til de fornaevnte H-L-afkast, med undtagelse af under finanskrisen i 2008/09 og
for nylig (siden 2020). Fgrstnaevnte tilskrives den generelle markedsnedgang med finanskrisens
fremkomst, omend det korte element har et betydeligt storre afkast end tabet pa det lange ele-
ment (og pa den méde synes aktierne korrekt sorteret). Det korte element har saledes sveerere
ved at skabe veerdi. Omend det korte element genereret af GB synes at vise en mere negativ
heeldning sammenlignet med OLS, er forholdet svagt. Siden finanskrisen har RF stort set ikke
skabt afkast pa dette element fgr 2020. Det observerede kan skyldes to grunde. For det fgrste
er det muligt, at algoritmerne forkert klassificerer nogle af aktierne i kvantil 1. For det andet er
det muligt, at nogle af aktierne i kvantil 1 har en positiv afkastpreediktering. Bemeerk, at mens
den fgrste arsag er en praedikteringsfejl i algoritmen, der kun kan vurderes out-of-sample, kan
den anden arsag forudses in-sample og korrigeres (ved kun at kortselge dem, der praedikteres

til at falde).

I undersggelsen af Gu et al. (2020) observeres det, at det kumulative lange element afledt af den
OLS-genererede portefglje overgar GB og er bemaerkelsesvaerdigt lig det lange element genereret
af RF. Denne observation vedrgrer specifikt deres simple OLS-model (med kun tre variable) og
giver understgttende dokumentation for resultaterne praesenteret i denne athandling. Ved at se
narmere pa, hvad der praecist driver deres outperformance i forhold til den linesere model, findes
det, at neesten alle Sharpe-Ratio gevinster kommer fra det korte element, mens ydeevnen af det
lange element pa tveers af metoderne er ens. I deres analyse kan kun RF og NN generere gevin-
ster og dermed positive Sharpe-Ratioer ved at gé kort. Denne afhandling kan i kontrast hertil
ikke pa samme méade skabe afkast pa det korte element. Det kan (muligvis) skyldes afthandlin-
gens fokus pa at ekskludere microcaps, der er mere ustabile og usikre, og derfor kan signalet
veere for svagt til at kunne skabe en ansteendig kort portefglje. Desuden er gevinsterne pa kort
elementet, hos Gu et al. (2020), primaert genereret for 2003, hvilket er misvisende i forhold til
faktisk at skulle implementere strategien fremadrettet. Hermed er det dog vigtigt at bemsaerke,

at rentabiliteten ikke er fuldsteendig ikkeeksisterende fra kort-strategien i denne afthandling.

Derudover bekreaefter Drobetz et al. (2019), der kun undersgger OLS-modellen (for det europeei-
ske aktiemarked), at dens afkastpraedikteringer udmenter sig i hgj veerditilvaekst for investorer.

For en aktiv handelsstrategi finder de en staerk markedsoutperformance fratrukket transaktions-

8Endda med negativ veerditilveekst i nogle perioder.
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omkostninger baseret pa en rackke forskellige praestationsmal.

Alt i alt er seerligt den veaerdiveegtede OLS praestation overlegen de to andre i veerditilvaekst.

5.3 Robusthedsanalyse

For at tjekke robustheden af de praesenterede resultater, undersgges virkningen af forskellige
metodologiske sendringer, opsummeret i tabel 5.5. Fokus er pa at sammenligne benchmark OLS
med ENSM. ENSM) er valgt for ikke at veere drevet af en fremadrettet bias med hensyn til

modelvalget og dens portefgljeydelse. I Panel A inkluderes resultatet af fglgende to regressioner:

rLstENs® =+ Bors TLstoLs + et

TLStOLS = @+ Bpygt) *Trs s ENsm + & (5.3)

, hvor et positivt og signifikant « er en indikation pé, at afkastet pa hgjre siden ikke fuldt ud kan
forklare portefpljeatkastet pa venstre siden. I den forste regression repreesenterer rp g, pyga) H-
L-afkastet af portefgljen genereret af ENSM-modellen, og rrs.toLs repraesenterer H-L-afkastet
af portefsljen genereret af OLS-modellen. Dermed er regressionen en estimering af forholdet mel-

lem disse to afkast og en evaluering af forklaringskraften og betydningen af afkastene mellem.

Det positive og signifikante alfa for regressionen med det veerdivaegtede afkast, jf. tabel 5.5 Panel
A, er en indikation p&, at der er bevis for unik information i portefgljernes afkast. Det vil sige,
at rp gy pns 08 TLstoLs har genereret merafkast, der er hojere end det, der kan forklares af
den anden portefglje. Det vil sige, at begge portefsljer indeholder unik information, der ikke er

indeholdt i den anden, hvilket ogsa viste sig i ENS(®), der gav den bedste praestation.

I Panel B af tabel 5.5 konstrueres H-L-spzendet ved anvendelse af en decilsortering” frem for
en kvantilsortering. Ved at fokusere pa de mere ekstreme praedikterede merafkast gges det veer-
diveegtede H-L-afkast til 4,35 pct. (t-statistik pa 11,73) for OLS, hvorimod seksfaktormodellens
alfa gges tilsvarende. ENS() viser en stigning i H-L-afkastet til 3,4 pct. (t-statistik pa 8,33).
Derfor viser bade OLS og ENS(M | i overensstemmelse med forventningen, et steerkere resultat

ved anvendelsen af en decilsortering. Stigningen i merafkastet af OLS er hgjere end af ENS™).

Desuden er kvantilopdelingen ogsa forsggt grupperet inden for det enkelte marked saledes, at

det undgas, at eksponeringen eksempelvis kun er i ét af disse, men de realiserede merafkast er

9Det vil sige en inddeling af praedikteringerne i ti grupper frem for fem.
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Tabel 5.5 Robusthedstjek

Vardivaegtet
Gns. [%] t-stat o t-state,

Panel A: Regression
ENS™ ~ OLS 0,0103 3,96
OLS ~ ENS() 0,0122 4,25

Panel B: Decilsortering
OLS 4,35 11,73
ENS®) 3,40 8,33

Panel C: CAPM
acapm - OLS 3,14 10,19
acapm - ENSM 2,70 9,54

stort set usendrede, pa tveers af algoritmerne. Ingen statistisk signifikante forskelle er at finde.

Som sidste robusthedstest er « fra en CAPM-model ogsa estimeret med markedsportefgljen givet
markedet i denne afthandling. Hvis a-estimaterne herfra udviser lignende mgnstre og betydning,
gger det generaliserbarheden af resultaterne og styrker validiteten. Pa trods af dens simplicitet,
giver estimering af markedsportefgljen ud fra de anvendte data stgrre kontrol, konsistens og
relevans for analysen, hvilket sikrer, at markedsportefgljen stemmer overens med de aktier, der
er undersggt. Resultatet, jf. Panel C i tabel 5.5, stemmer med de tidligere, som «’erne stadig er

pkonomisk relevante og meget signifikante med lave forklaringsgrader (omkring 3 pct.)

5.3.1 Portefgljepraestation hgj-risiko versus lav-risiko maneder

Som i Hanauer & Kalsbach (2023) samt Avramov et al. (2022) undersgges praestationen i hgj- og
lav-risiko maneder med det formal at forsta rentabiliteten af de genererede afkastpreedikteringer.
Analysen er motiveret af den teoretiske pastand om, at gget priseffektivitet forventes i naerveer af
reducerede handelsfriktioner og gget arbitrageaktivitet. Derfor forventes handelsstrategier, der
udnytter markedsanomalier at generere stgrre rentabilitet under bindende greenser for arbitra-
ge. Eksisterende empiriske undersggelser har i vid udstreekning bekrzeftet denne forventning pa
tvaers af forskellige anomalier. Det antages derfor, at de potentielle gevinster fra anomalibase-
rede strategier kan blive forsteerket i perioder praeget af uro pa de finansielle markeder. Derfor
undersgger denne analyse praestationen af de genererede portefgljer pa tveers af forskellige delpe-

rioder ved at tage hgjde for risici ud over de traditionelle faktorer, der har vaeret kontrolleret for.
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Som risicimal betragtes tre proxyer: (i) retningen (up/down) af det skandinaviske aktiemarked
som helhed (Mkt), (ii) et tidsvarierende risikoaversionsindeks foreslaet af Bekaert et al. (2022)
(RAbex)!? og (iii) et investorstemningsindeks fra Baker & Wurgler (2007) (SENT)!.

Tabel F.2 i bilag F preaesenterer en oversigt over H-L-afkastene (bade for den lige- og veerdiveegte-
de orden) for de anvendte algoritmer pa tveers af forskellige delprgver. Resultaterne indikerer, at
praestationerne tenderer til at veere (en anelse) hgjere i maneder praeget af markedsnedgang, hgj
risikoaversion og investorsentiment. Sidstnsevnte er dog ikke ligesd udtalt for den ligevaegtede
portefglje, hvor H-L-afkastene mellem det hgje og lave niveau ikke er sa varierende. Observatio-
nen stemmer overens med begrebet greenser for arbitrage, da det antyder, at strategiens evne
til at kapitalisere pa aktier, der er forkert prissat, kan veaere pavirket af visse markedsforhold
eller begrzensninger. Strategien kan muligvis fange nogle af disse fejlpriser og generere positive
afkast. I Panel B, som repraesenterer de veerdivaegtede portefgljer, genererer OLS-modellen H-
L-afkast fra 2,42 pct. til 3,76 pct. pa tveers af markeds- og sentimentniveau. Tilsvarende viser
RF-algoritmen afkast, der speender fra 1,35 pct. til 2,24 pct., mens GB-algoritmen udviser afkast
mellem 2,1 pct. til 3,68 pct. ENS(- og ENS®)-modellerne producerer ogsa positive og signifi-
kante H-L-afkast i de forskellige delprgver. Det vil sige, at pa trods af det observerede, er der
betydelige afkast selv uden for perioderne, og dermed udelukkes strategiens praktiske udfgrelse

ikke.

Delkonklusion

Opsummerende finder den komparative analyse den staerkeste evidens for OLS, teet forfulgt af
GB!2. Dette er i kontrast til storstedelen af litteraturen, omend De Nard et al. (2022) ogsa finder
hgjeste Sharpe-Ratio for OLS i deres mere simple set-up. Mens OLS klarer sig overraskende godt
for et mere sparsomt set-up, leverer den en darligere, men stadig plausibel portefglje for et stor-
re set-up, svarende til deres RF. Alle modeller fanger dog tveersnitsvariationer og praedikterer
med en vis praecision. Hovedparten af rentabiliteten er fra det lange element, og generelt leve-
rer strategierne pzene afkast med moderat volatilitet, der fgrer til yderst psene Sharpe-Ratioer.
Strategierne har dog hgje omseetningshastigheder, der kan begraense den praktiske rentabilitet,

og desuden er afkastene hgjere i perioder, hvor graenserne for arbitrage er hgjest.

Tndekset RAbex er tilgeengeligt pé: https://www.nancyxu.net/risk-aversion-index.

"ndekset SENT er tilgaengeligt pa: http://apps.olin.wustl.edu/faculty/zhou/zpublications.html.

12For gkonomisk har GB dog den bedste Sharpe-Ratio og ser ud til at preestere bedre i den seneste periode,
hvilket kan give stgtte til pdstanden om, at velfungerende ML-modeller kan reducere den nedadgdende risiko (Gu
et al. 2020).
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KAPITEL

Diskussion

For effektivt at kunne anvende ML i finans sammenhaenge, er det afgorende at forsta det aktuelle
problem og de serlige udfordringer forbundet med brugen pa dette domane. Dette afsnit skitse-
rer nggleudfordringer presenteret af finansielle markeder, som er relevante for anvendelsen af
ML, sammen med andre relevante aspekter, som potentielt forklarer resultatet i den empiriske

analyse.

6.1 Kritisk diskussion af litteraturen

I modsaetning til litteraturen praesenterer afhandlingen resultater, der fastslar, at OLS-modellen
er den bedst praesterende bade statistisk og gkonomisk - dog med GB-algoritmen taet forfulgt.
Imidlertid understgtter denne pastand en rackke interessante observationer (og forbehold) frem-
heevet i litteraturen, hvor nogle allerede er diskuteret i den empiriske analyse. Generelt viser OLS
gunstige og robuste resultater, hvis den er estimeret med faerre variable (De Nard et al. 2022)
end de +900 i Gu et al. (2020), og kan fore til Sharpe-Ratioer pa niveau med ML. Desuden har
forskellige artikler bekraeftet, at OLS med penalisering (f.eks. LASSO) er en konkurrencedygtig
implementering sammenlignet med ML-algoritmerne. Navnlig opstér et konsistent mgnster, hvor
ML-algoritmerne tenderer til at give optimale resultater med et bredt og forskelligartet st af
variable (Blitz et al. 2023)%. Derfor er det vigtigt at forsta resultaterne fra denne afhandling i
lyset af de metodologiske valg men ogsa gennem en kritisk vurdering af litteraturen. Som OLS-
benchmarket i Gu et al. (2020) kun er baseret pa tre variable: stgrrelse, veerdi og momentum,

kan ML-metodernes forblgffende overpraestation ogsé veere en artefakt af det store seet af vari-

'Selvom dette ikke er universelt geeldende, som Fieberg et al. (2023) med fzerre variable finder ML overlegen
sammenlignet med OLS.
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able. Eksempelvis finder Fieberg et al. (2023) i et ikkerapporteret resultat, at OLS-benchmarket
opnar en praestation svarende til den bedst ydende i Gu et al. (2020), hvis der er anvendt et sam-
menligneligt saet af variable pa de originale data herfra, hvilket stemmer med denne afhandling.
Et generelt problem er, at sammenligningerne, mellem de linezere og ikke-linesere metoder, ikke
er én-til-én. Alt i alt, finder Gu et al. (2020) portefgljegevinster ved at anvende ML-metoder i
forhold til et simpelt benchmark. De er gkonomisk og statistisk signifikante, men gevinsterne
er pa ingen made revolutionare. Bemaerk fgrst, at deres OLS benchmark sandsynligvis er et alt
for forenklet benchmark, da selv usofistikerede kapitalforvaltere har en tendens til at bruge en
mere avanceret model end dette. For det andet, mens praestationen af strategierne males brutto
af transaktionsomkostninger, betyder det ikke, at sammenligningen ngjagtigt er til. Des mere
sofistikeret en model er, des mere sandsynligt er det at opdage gget forudsigelighed i regioner af

de data, der er de dyreste at handle. Begge overvejelser indsnsevrer klgften mellem ML og OLS.

En reekke undersggelser er ogsé mere forsigtige med hensyn til mervaerdien af ML. Novy-Marx
(2015) har f.eks. udtrykt en bekymring over, at “strategies selected by combining multiple sig-
nals suffer severe overfitting biases, because underlying signals are typically signed such that
each predicts positive in-sample returns”. Han viser, at selv med tilfeeldigt genererede signaler er
det nemt at generere en meget signifikant praestation i backtests. Selvom denne bekymring og-
sa geelder for traditionelle multifaktormodeller, forveaerrer de yderligere frihedsgrader, der fglger

med ML-tilgange, problemet. Blitz et al. (2023) er ogsa mere tilbageholdende i sin konklusion:

“Being mindful of a positive publication bias, we caution that ML is not a pana-
cea, as users need to make important methodological choices, the models can overfit
the data, and they are based on the premise that past relations will continue to hold

in the future” (Blitz et al. 2023).

I samme stil er konklusionen hos Kelly et al. (2020):

“Two key points are crucial for understanding the current state of machine lear-
ning in the practice of asset management. The first is that research is just taking
off and many important questions are yet to be answered. The second is that early
research evidence indicates economically and statistically significant improvements
in the performance of portfolios that leverage machine learning tools. However, the

gains are evolutionary, not revolutionary” (Kelly et al. 2020).
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Samlet set giver disse undersggelser et forsigtigt perspektiv, der fremhaever behovet for omhyg-
gelig overvejelse af metodiske valg, bevidsthed om potentielle overtilpasningsbiases og erkendelse
af, at ML-tilgange ikke er en universel (one-size-fits-all) lgsning. De understreger vigtigheden af
lgbende forskning, savel som behovet for at fortolke praestationsgevinsten i sammenhseng med
eksisterende viden og praksis inden for aktivallokering. Dertil er en af de mest udbredte fejl,
der observeres i finansiel forskning, tendensen til at anvende ML-algoritmer pa datasset, udfere
backtesting af de genererede praedikteringer og gentage denne proces, indtil et gunstigt backtest-
resultat viser sig. Dette giver anledning til pseudo-opdagelser. Selvom backtesten inkorporerer en
walk-forward out-of-sample metodologi, ligger det grundlaeggende problem i den gentagne test
af det samme datasaet, hvilket markant gger sandsynligheden for at komme frem til fejlagtige
opdagelser (Lopez de Prado 2018). Dermed kompromitteres integriteten af forskningsresultater-
ne, hvilket bidrager til en spredning af vildledende resultater, der (potentielt) viser en oppustet

praestation.

6.2 Machine Learning i finans

6.2.1 Lav signal-til-stgj ratio

Implementering af ML-teknikker pa det finansielle omréde giver visse udfordringer. Teknikkerne
udmeerker sig i datamiljger karakteriseret ved hgje signal-til-stgj ratioer. Men praediktering af
afkast pa aktiemarkedet udger en udfordring grundet den lave signal-til-stgj ratio, der er ibo-
ende i markedsdata (Kelly et al. 2020). Det er en egenskab, der sikres, og konstant forstaerkes,
af simple gkonomiske kraefter som profitmaksimering og konkurrence. Hvis der findes palidelig
information, der kan praediktere markedsudviklingen, vil markedsdeltagere udnytte denne, indtil
dens veerdi er faldet. Som et resultat justeres det relevante aktivs pris for at inkorporere det

forudsigelige signal fuldsteendigt, hvilket medfgrer, at det ikke leengere er muligt at udnytte?.

ML-modellernes udfordring som fglge af lave signal-til-st@j ratioer forvirres yderligere af marke-
dets adaptive og dynamiske karakter, som opdagede anomalier (potentielt) er arbitrageret veck
med tiden. Kelly et al. (2020) har en analogi til billede genkendelse (et forskningsfelt, hvor ML-
metoderne er serlig velegnet), der siger, at pa de finansielle markeder kan alle katte forvandle
sig til hunde, nar algoritmen har leert at bestemme en kat, og algoritmen skal saledes begynde
at laere forfra. Analogien advarer om, at relevansen af tidligere datapunkter ikke er konstant, da

den datagenererende proces kan sendre sig. Derfor udggr modellering af de finansielle markeder

?Dette er ogsa i overensstemmelse med den efficiente markedshypotese.
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et (meget) mere indviklet problem sammenlignet med andre domeener, hvor ML trives. Perioder
med palidelig modelydeevne kan hurtigt skifte pa grund af sendrede forhold, hvilket ggr andre

eller nye signaler mere relevante for den datagenererende proces.

Slutteligt forveerres problemet med den lave signal-til-stgj ratio yderligere af begraensningerne
af de data, der er tilgeengelige, for i praksis er finans et small data problem. Ved tveaersnitsprae-
diktering kan ethvert ¢ have tusinde aktier med alt fra et par ar til et par artiers data, i alt et
par hundrede tusinde observationer, hvilket ikke er meget sammenlignet med ML-standarder.
Seerligt ikke ved overvejelse af, at det effektive antal observationer er mindre grundet signifikant
tvaersnitskorrelation i afkastene. En models veerdi er ikke begraenset af antallet af forklarende
variable, der er mulige at frembringe, men af antallet af observationer pa venstre siden (y), som
den kan leere af (Kelly et al. 2020). P4 den made star aktivallokering igen i kontrast til de miljg-
er, hvor ML trives. I aktivallokering har frekvensen (daglig, manedlig, arlig, etc.) en indvirkning
pa transaktionsomkostningerne men ogsa den tilgaengelige datamaengde. Dermed er modellering
med ML altsa ikke ngdvendigvis oplagt til sddan en problemstilling, medmindre det kan pavises,

at de konsistent og i hgj nok grad udkonkurrerer andre metoder, selv med fa dataobservationer.

Med udgangspunkt i denne afhandling kan der sdledes argumenteres for, at én af grundene til,
at ML-algoritmerne er udkonkurreret af den simple linesere OLS er, at det anvendte datasaet er
for smat. Dette er ogsa tilfzeldet, hvis det sammenlignes med de i litteraturen anvendte®. Det er
saledes sandsynligt, at det ikke er muligt at fange de potentielle ikke-linezere forhold, som matte
eksistere. Omend de anvendte algoritmer (RF og GB) godt kan fungere med mindre datasat,

vil det at have et stgrre datasaet generelt forbedre modelpraestationen og generaliserbarheden.

6.2.2 Inkorporering af gkonomisk teori

Flere argumenterer endvidere for, at inkorporering af gkonomisk teori (og faktorstrukturen) kan
veere en mere effektiv tilgang i et lav-dimensionelt datamiljg med lave signal-til-stgj ratioer.
P& den made udnytter ML-algoritmen forudgaende viden og maksimerer brugen af tilgeengelige
data (Kelly et al. 2019, 2020, Avramov et al. 2022). Et af grundprincipperne i statistisk analy-
se er, at teori- og modelparametre er substitutter. Ved at paleegge en model struktur skal der
estimeres faerre parametre, hvilket ggr det muligt for modellen effektivt at udnytte tilgeengelige
observationer og filtrere stgj fra. En forenklet model kan dog filtrere vigtige signaler fra, sa i et

datarigt miljg med hgje signal-til-stgj ratioer er en mere kompleks model at foretraekke. Pa den

$Hos Gu et al. (2020) er det gennemsnitlige antal manedlig aktier 6.200, og hos Drobetz & Otto (2021) varierer
det fra 96 aktier i 1990 til 1.012 aktier i 2020. Hvor den mindste stikprgve, der er fundet i litteraturen, er omkring
500 ménedlige aktier (Li et al. 2022). Denne afhandling har i gennemsnit 267 aktier hver maned.
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anden side kan enkelhed veere fordelagtig, nar signal-til-st@j rationen er lav, da frafiltrering af
st@j kan opveje risikoen for at ga glip af et signal. Der kan saledes argumenteres for, at dette
(potentielt) kunne forbedre ML-algoritmerne i denne athandling, som afkastmodellering med en
ustruktureret tilgang kan vise sig ineffektiv. Det skyldes, at der en straek tro i finansprofessio-
nen pa, at afkast fglger en faktorstruktur. @konomiske teorier tyder konsekvent pa, at afkast er
drevet af nogle fa almindelige risikokilder, mens den resterende variation er idiosynkratisk stgj.
Afhandlingen har haft troen pé, at ML-algoritmerne kunne opdage den ud fra data, men maske
der ikke har veeret tilstreekkeligt med data sammenlignet med den del af litteraturen, der ogsa

estimerer uden gkonomisk struktur, men stadig finder, at ML-algoritmerne er overlegne.

6.3 Mulige forbedringer

De traebaserede algoritmer, RF og GB, viser ikke en konkurrencefordel i forhold til OLS, men
GB viser imidlertid en steerk afkast-/risikopraestation. Hvorimod praedikteringsstatistikkerne ik-
ke paviser en signifikant statistisk forbedring, hvilket tyder pa, at de kan vaere modtagelige for
overtilpasning pa trods af de regulariseringsteknikker, der er indlejret i disse, sasom bagging
(Breiman 2001) og boosting (Friedman 2001). En overtilpasning opstar, nar algoritmen laegger
for meget veegt pa stoj som folge af kompleksiteten af de underliggende data. Hovedsymptomet
pa overtilpasning er, nar algoritmen klarer sig godt pa treeningsdataene, men markant underprae-
sterer pa testdataene. Dette synes ikke tilfzeldet, da fejlene pa test- og traeningsdataene ikke er
veesentligt forskellige, dog hgjere for testdataene, hvilket er forventeligt. Problemet kan derimod
skyldes en undertilpasning, at modellerne er for simple til at fange de underliggende mgnstre.

Dette kan resultere i hgjt bias og darlig praestation pa bade traenings- og testseettene?.

Det er sandsynligt, at modellerne ikke inkluderer alle relevante variable, der er ngdvendige for
at forklare variabiliteten i malvariablen. Derfor kunne et naeste skridt saledes veere at inkludere
anden-/tredjegradspolynomier og interaktioner. I litteraturen er det fastslaet, at ikke-linearitet
men ogsa interaktion mellem variable er vigtige (Gu et al. 2020, Daul et al. 2022, Li et al. 2022),
selvom ikke alle er enige. Anvendelsen af feature-engineering ville ligeledes veere oplagt med
henblik pa at skabe yderligere meningsfulde variable eller transformere eksisterende variable for
at give mere information til modellen (kan hjselpe med at fange nuancerne i dataene og forbedre
modellens ydeevne (Hastie et al. 2009)). Datasaettet i sig selv kan have hgj variabilitet eller stgj,
hvilket ggr det udfordrende for modellen at fange de underliggende mgnstre ngjagtigt. Hermed

er det vigtigt at skabe steerke signaler, som modellerne kan leere af. En populser metode er

4Tabel 5.1 gav ogsé indikation pé visse vanskeligheder for szrligt RF.
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Pincipal Component Analysis (PCA), som er et feature-extraction veerktgj, der transformerer

en hgjdimensionel variabelvektor til en lavdimensionel variabelvektor (Hastie et al. 2009).

Resultaternes reliabilitet er desuden pavirket negativt af datasaettets kvalitet. Pa trods af den
grundige screening af bade statiske data og dynamiske data, er det endelige datasat stadig ikke
fejlfrit, da det er tydeligt, at der har veeret en relativ maengde af manglende data, som er impute-
ret med medianen men handteret som i litteraturen. Det er klart, at dataets repraesentativitet er
vigtigt for praestationen. Det bemeerkes ogsa, at hvis der igen sammenlignes til Gu et al. (2020),
er maengden af historiske data, der tages i betragtning, meget forskellig, da de har data fra 1957
til 2016, mens denne athandling har data fra 1994 til 2022. Det ma ogsa betyde, at resultaterne
i Gu et al. (2020) kan veere drevet af imputeringen. Fieberg et al. (2023) rapporterer f.eks. at
i 10 pct. af de 94 karakteristika, som Gu et al. (2020) inkluderer, er mere end 30 pct. af disse
manglende i 1985. Det kunne saledes vaere interessant at begraense stikprgven til selskaber med

kun den fulde information for at se, hvorledes dette har en indflydelse pa resultaterne.

Antallet af hyperparametre giver ogsa en udfordring i forhold til at definere, om den bedst mu-
lige model er opnaet. Der eksisterer nogle begraensninger, bade i form af tid og beregningskraft,
som begrazenser antallet af mulige kombinationer, der kan testes. Desveaerre er disse begraens-
ninger sveere at lgse og udggr mere en afvejning mellem kompleksitet og gennemfgrlighed end
den sande (optimale) lgsning, og her har afthandlingen veeret begraenset pa beregningskraften.
Derfor kan suboptimal tuning ogsa veere en eventuel forklaring pa afhandlingens resultat. Af-
handlingen skulle méaske i stgrre grad ogsa have afsggt andre parametre end de i litteraturen
anvendte, f.eks. min_ sample_ split eller en mindre beregningstung teknik som random search,

hvor tilfzeldige kombinationer udtages fra sggeomradet (Chan & Métyés 2022).
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KAPITEL

Konklusion

Undersggelsen af Gu et al. (2020), der statuerer ML-modellers overlegenhed til at preediktere
tveersnitsforskelle i aktieafkast, har igangsat en spirende litteratur, der undersgger almenheden
af denne konklusion. Derfor har denne afhandling foretaget en sammenligning af den almindelig
anvendte linesere regressionstilgang (OLS) med de treebaserede ML-tilgange, RF og GB. Dette
er sket ved at afvige fra litteraturen pa tre vaesentlige punkter: (1) at undersgge det uudforske-
de skandinaviske aktiemarked, (2) at bruge et mere begraenset st af variable, der tillader en
sammenligning i gjenhgjde, og (3) at ekskludere microcaps. Herpa analyserer athandlingen den
statistiske evne til at preediktere merafkastet (hypotese 1) men ogsa den gkonomiske praestation
i forhold til, at den omseettes til gkonomisk rentabilitet (hypotese 2). Det er dog afggrende at

treene og tune ML-modellerne effektivt for at mindske risikoen for en over-/undertilpasning,.

In-sample identificerer modellerne lignende vigtige variable sisom momentum, men ogsa veerdi-,
handelsfriktions- og sentimentbaserede variable er i top-20. Selvom OLS giver de mest palidelige
praedikteringer, teet forfulgt af GB, fanger alle modeller tveersnitsvariationer og demonstrerer
rimelig praecision. Forskelle i den statistiske praestation fgrer til forskelle i den gkonomiske ren-
tabilitet. De anvendte afkastmal indikerer, at OLS klarer sig bedre end bade RF og GB, selvom
den risikojusterede przestation er en anelse bedre for GB, hvilket kan give stgtte til pastanden
om, at velfungerende ML-modeller kan reducere den nedadgaende risiko. Alle udmgnter sig dog
i yderst tilfredsstillende Sharpe-Ratioer. Stgrstedelen af rentabiliteten er fra det lange element
(kvantil 5), hvilket er fordelagtigt fra et investorperspektiv. Implementeringen i praksis kan dog
stede pa begreensninger i form af hgje omseetningshastigheder og tendensen til, at afkastet er
hgjere, nar arbitragebegraensningerne er mest fremtreedende. Dermed afvises den opstillede hy-

potese 3, der statuerede, at ML-modellerne ville udkonkurrere OLS. Den bemsaerkelsesvaerdige

64




Aalborg Universitet

underpraestation af ML-modellerne, til ssammenligning med litteraturen, kan potentielt tilskrives
forskellige faktorer, herunder begraensningerne i datassettets stgrrelse sammen med iboende be-
grzensninger i finansielle applikationer og/eller suboptimal tuning (der kan fgre til en over- eller
undertilpasning af ML-modellerne). Der findes dog moderat stotte til afhandlingens resultat,
hvis der ses pa de metodologiske valg, og hvis der ses mere kritisk pa de eksisterende resulta-
ter i litteraturen. Fremtidig forskning ber forsgge sig med feature-engineering, Deep-Learning,

interaktioner /polynomier samt en klassifikationstilgang som i Drobetz & Otto (2021).
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Datastream

Listerne for samtlige aktive og dgde selskaber (for hvert af de skandinaviske aktiemarkeder) er
indhentet fra Refinitiv Datastream og anvendt i den statiske filteringsproces. Stikprgven begraen-
ses til almindelige aktier ved hjalp af flere statiske skaerme, som illustreret i tabel A.1. Skserme
(1) til (7) er ligetil at anvende og almindelige i litteraturen. Skeerm (8) er baseret pa arbejde fra
blandt andre Ince & Porter (2006). Disse forfattere giver generiske filteringsregler (spgeord) for
at kunne ekskludere ikke-almindelige aktier fra Refinitiv Datastream. Derfor er de identificerede
sggeord anvendt og matchet med navnene fra Datastream. En aktie er ekskluderet fra stikprg-
ven, hvis sggeordet er sammenfaldende med dens navn. De fglgende tre Datastream-elementer
gemmer navne og er anvendt pa sggeordsfiltrene: NAME, ENAME og ECNAME. Tabel A.2 gi-
ver en oversigt over de anvendte sggeord, hvoraf nogle naturligt er oversat til henholdsvis dansk,

norsk og svensk.

For de tilbageveerende aktier (fra de ovenfor beskrevne statiske skeerme) blev data om afkast
og markedsveerdi indhentet fra Datastream, mens regnskabsdata blev hentet fra Worldscope.
Adskillige dynamiske skeerme, der er almindelige i litteraturen, blev implementeret for at tage
hgjde for datafejl, hovedsageligt inden for afkast-variablen. De dynamiske skaerme er vist i tabel

A3.
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A. Datastream

Tabel A.1 Statiske skeerme

Tabellen viser de statiske skeerme anvendt i afthandlingen, hovedsageligt efter Ince & Porter (2006),
Schmidt et al. (2011) og Griffin et al. (2010). Kolonne 3 viser de involverede Datastream-elementer (til
venstre for lighedstegnet) og de veerdier, som de indstilles til i processen (til hgjre for lighedstegnet).

Nr.

Beskrivelse

Datastream

Kilde

(1)

For selskaber med mere end ét
vaerdipapir, er kun den med
den stgrste markedsveerdi og

likviditet anvendt

MAYOR =Y

Schmidt et al. (2011)

Veerdipapirstypen skal vaere af
aktie

TYPE = EQ

Ince & Porter (2006)

Kun de primeere noteringer af
et veerdipapir analyseres

PRIMARY =Y

Fong et al. (2017)

Selskaber er beliggende i det
respektive hjemland

GEOGN = Country

Ince & Porter (2006)

Veerdipapirer er noteret i det
respektive hjemland

GEOLN = Country

Griffin et al. (2010)

Veerdipapirer, hvis noterede
valuta er forskellig fra den i det
associerede land, ses bort fra

PCUR = Currency

Griffin et al. (2010)

Veerdipapirer, hvis ISIN-kode
er forskellig fra den af det
associerede land, ses bort fra

ISIN = Country

Annaert et al. (2013)

Veerdipapirer, hvis navnefelter
angiver tilhgrsforhold til
ikke-almindelige aktier, ses bort
fra

NAME, ENAME, ECNAME

Ince & Porter (2006)
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Tabel A.2 Generiske sggeordssletninger

Tabellen rapporterer sggeordene, der er sggt efter i NAME, ENAME og ECNAME. Hvis et skadeligt
spgeord detekteres som en del af navnet pa en aktie, ekskluderes den fra stikprgven.

Ikke-almindelige aktier

Nglgleord
Dubletter 1000DUPL, DULP, DUP, DUPE, DUPL, DUPLI, DUPLICATE,
XSQ, XETa
Depotbeviser ADR, GDR

Foretrukne aktier PF, '"PF’, PFD, PREF, PREFERRED, PRF

Warrants WARR, WARRANT, WARRANTS, WARRT, WTS, WTS2
Geeld %, DB, DCB, DEB, DEBENTURE, DEBENTURES, DEBT
Fonde AT, ITb, TST, INVESTMENT TRUST, RLST IT, TRUST,

TRUST UNIT, TRUST UNITS, TST, TST UNIT, TST UNITS,
UNIT, UNIT TRUST, UNITS, UNT, UNT TST, UT
ETF’er

AMUNDI, ETF, INAV, ISHARES, JUNGE, LYXOR, X-TR

Udlgbne veerdipapirer EXPD, EXPIRED, EXPIRY, EXPY

Diverse* ADS, BOND, CAP.SHS, CONV, DEFER, DEP, DEPY, ELKS,

FD, FUND, GW.FD, HL.YIELD, HIGH INCOME, IDX,
INC.&GROWTH, INC.&GW, INDEX, LP, MIPS, MITS, MITT,
MPS, NIKKEIL, NOTE, OPCVM, ORTF, PARTNER, PERQS,
PFC, PFCL, PINES, PRTF, PTNS, PTSHP, QUIBS, QUIDS,
RATE, RCPTS, REAL EST, RECEIPTS, REIT, RESPT,
RETUR, RIGHTS, RST, RTN.INC, RTS, SBVTG, SCORE,
SPDR, STRYPES, TOPRS, UTS, VCT, VTG.SAS, XXXXX,
YIELD, YLD

* Hovedsageligt taget fra Ince & Porter (2006).
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Tabel A.3 Dynamiske skeerme

Tabellen viser de dynamiske skaerme anvendt pa dataene i athandlingen, efter Ince & Porter (2006),
Griffin et al. (2010) og Schmidt et al. (2011). Kolonne 3 viser de respektive Datastream-elementer.

Nr.

Beskrivelse Datastream

Kilde

(1)

Alle nul-afkast i slutningen af den RI, MV
afkasttidsserie, der eksisterer, slettes, fordi i
tilfzelde af en afnotering, viser Datastream
forseldede priser fra datoen for afnoteringen til
slutningen af den respektive tidsserie. De
tilhgrende markedsveerdier slettes ogsa

Ince & Porter (2006)

De tilhgrende afkast og markedsveerdier i RI, MV, UP
tilfzelde af unormale priser (ujusterede priser >
1000000) slettes

Schmidt et al. (2011)

Manedlige (daglige) afkast og tilhgrende RI, MV
markedsveerdier, hvis afkastet overstiger 990
pct. (200 pct.) slettes

Ince & Porter (2006)

Maénedlige afkast og tilhgrende markedsveerdier RI, MV
i tilfeelde af kraftige returvendinger, defineret
som (1+74)(1+7)1 <0,5 givet, at enten ry;
eller r, > 3,0, slettes

Ince & Porter (2006)

Daglige afkast og tilhgrende markedsveerdier i RI, MV
tilfzelde af kraftige returvendinger, defineret
som (1 +74)(14+7)1 < 0,2 med ry eller
ry > 1,0, slettes

Griffin et al. (2010)

Observationer af aktier, der viser ikke-nul RI, MV
kurseendringer i mindre end 50 pct. af de
handlede méneder i de foregaende 12 maneder,
slettes

Griffin et al. (2010)

Observationer af aktier i de laveste 3 pct. af et MV
lands aggregerede markedsveerdi slettes

Hou et al. (2020)
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Definition af variable

Dette afsnit skitserer konstruktionen af de anvendte variable. For hver variabel angives respekti-
ve Datastream- og Worldscope-elementer, kategorien' og hyppigheden?. For relevante referencer

til konstruktionerne (og hvor de er fundet relevante) henvises til Hanauer & Kalsbach (2023).

Tabel B.1 Variable

Variabel Type Frekvens Beskrivelse

A2ME A\ Y Assets-to-Market: Forholdet mellem samlede aktiver
(WC02999) og markedsveerdien i december ¢ — 1.

AT H Y Total Assets: Samlede aktiver malt i euro (WC02999).

ATO R Y Sales-to-Assets: Beregnet som nettoomsatningen
(WC01001) over laggede nettodriftsaktiver, hvor
nettodriftsaktiver er forklaret i konstruktionen af NOA.

BEME A% Y Book-to-Market: Forholdet mellem den bogfarte veerdi af
egenkapitalen og markedsveaerdien af egenkapitalen. Den
bogferte veerdi af egenkapitalen er defineret som feelles
egenkapital (WC03501) plus udskudt skat (WC03263). Hvis
der ikke er givet udskudt skat, er den bogfgrte veerdi af
egenkapitalen lig med faelles egenkapital (WC03501).
Markedsveerdien af egenkapitalen er per december t — 1.

'Hvor V = Value, H = Handelsfriktioner, R = Rentabilitet, I = Imatrielle aktiver, Inv = Investering og PR
= Past Return (momentum)
2Hvor Y = Arlig, og M = Méanedlig.

7



B. Definition af variable

Tabel B.2 Variable

Variabel Type Frekvens Beskrivelse

BEME,, A% M Book-to-Market: Forholdet mellem den bogfgrte veerdi af
egenkapitalen og den seneste markedsveerdi af egenkapitalen.
Den bogfarte veerdi af egenkapitalen er defineret som for
BEME. Den seneste markedsveerdi af egenkapitalen er den for
slutningen af maned ¢ til praediktering af afkastet for ¢ + 1.

Beta H M Markedsbeta: Beregnet som summen af
regressionskoeflicienterne for daglige merafkast pa det lokale
markeds merafkast og et lag af det lokale markeds merafkast

for de seneste 12 maneder. Kravet er mindst 126 observationer
for gyldige estimater.

C A% Y Cash-and-Short-Term-Investment-to-Assets: Forholdet
mellem kontanter og kortsigtede investeringer (WC02001) over
samlede aktiver (WC02999).

CF2P A% Y Cash Flow-to-Price: Forholdet mellem nettopengestrgmme
fra driftsaktiviteter (WC04860) over markedsveaerdien per
december ¢ — 1.

CTO R Y Capital Turnover: Forholdet mellem nettoomsatning
(WC01001) og laggede samlede aktiver (WC02999).

D2A I Y Capital Intensity: Forholdet mellem afskrivning og
amortisering (WCO01151) over samlede aktiver (WC02999).

Debt2P \Y% Y Leverage: Forholdet mellem de samlede aktiver (WC02999)
minus feelles egenkapital (WC03501) over markedsveerdien per
december t — 1.

E2P A% Y Earnings-to-Price: Forholdet mellem indkomst fgr
ekstraordineere poster (WC01551) og markedsvaerdien per
december t — 1.

FreeCF \% Y Cash Flow-to-Book: Defineret som frie pengestrgmme over
den bogfgrte veerdi af egenkapitalen. Frie pengestromme er
beregnet som nettoindkomst (WC01551) plus afskrivninger og
amortiseringer (WC01151) minus aendringer i driftskapital
minus kapitaludgifter (WC04601). Den bogferte veerdi af
egenkapitalen er defineret i konstruktionen af BEME.
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Tabel B.3 Variable

Variabel Type Frekvens Beskrivelse

GP2A R Y Gross Profits-to-Assets: Nettosalg (WC01001) minus
omkostninger ved solgte varer (WC01051) divideret med
samlede aktiver (WC02999).

Idiovol H M Idiosynkratisk volatilitet: Standardafvigelsen af
residualerne fra en regression af merafkast pa en Fama &
French (1993) trefaktormodel. Hertil anvendes daglige data
for maneden (med mindst 15 ikke-manglende observationer).

INV Inv Y Investering: Den procentvise ar-til-ar veckstrate af samlede
aktiver (W(C02999).

LME H M Markedsvaerdi: Markedsvaerdien ved udgangen af den
foregaende maned malt i euro.

LTurnover H M Turnover: Handelsvolumen (VO) divideret med udestdende
aktier (NOSH) i lgbet af den foregdende maned.

NOA Inv Y Net Operating Assets: Defineret som forskellen mellem

driftsaktiver og driftsforpligtelser, skaleret efter laggede
samlede aktiver. Driftsaktiver er samlede aktiver (WC02999)
minus kontanter og kortsigtede investeringer (WC02001).
Driftsforpligtelser er samlede aktiver (WC02999), minus
samlet geeld (WC03255), minus minoritetsinteresser
(WC03426), minus praeferenceaktier og feelles egenkapital
(WC03995).

OA 1 Y Operating Accruals: Beregnet som sndringer i
driftskapital minus afskrivninger (WC01151) skaleret efter
laggede samlede aktiver (WC02999). Andringer i
driftskapital er sendringer i omseaetningsaktiver (WC02201)
minus sendringer i likvide midler og kortfristede investeringer
(WC02001) minus sendringer i kortfristede forpligtelser
(WC03101), plus @endringer i geeld i kortfristede forpligtelser
(WC03051) plus @endringer i skyldige indkomstskatter
(WC03063).

oL I Y Operating Leverage: Defineret som summen af
omkostningerne ved solgte varer (WC01051) og salgs-,
generelle og administrative omkostninger (WC01101) over
samlede aktiver (WC02999).
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Tabel B.4 Variable

Variabel  Type Frekvens Beskrivelse

P2P52WH H M Price Relative to its 52-week High: Forholdet mellem
den ujusterede aktiekurs (UP) ved udgangen af den
foregdende maned og de seneste 52 ugers hgjeste kurs.

PCM R Y Price-to-Cost Margin: Nettosalg (WC01001) minus
omkostninger ved solgte varer (WC01051), divideret med
nettosalg (WC01001).

PM R Y Profit Margin: Beregnet som driftsindtaegt efter
afskrivninger eller EBIT (WC18191) over salg (WC01001).

Prof R Y Gross Profitability: Nettosalg (WC01001) minus
omkostninger ved solgte varer (WC01051) divideret med den
bogfgrte veerdi af egenkapitalen. Den bogfarte veerdi af
egenkapitalen er defineret i konstruktionen af BEME.

Q \Y% Y Tobins Q: Defineret som samlede aktiver (WC02999) plus
markedsvaerdien per december ¢t — 1 minus kontanter og
kortsigtede investeringer (WC02001) og minus udskudte

skatter (WC03263), skaleret efter samlede aktiver

(WC02999).
r12-9 PR M Momentum: Afkast fra maned ¢ — 12 til ¢ — 2.
T12-7 PR M Intermediate Momentum: Afkast fra ¢t — 12 til ¢t — 7.
To_1 PR M Short-Term Reversal: Det laggede en-maneds afkast.
r36-13 PR M Long-Term Reversal: Afkast fra ¢t — 36 til ¢ — 13.
RNA R Y Return on Net Operating Assets: Forholdet mellem

driftsindteegter efter afskrivninger eller EBIT (WC18191) og
laggede nettodriftsaktiver. Nettodriftsaktiver er forklaret i
konstruktionen af NOA.

ROA R Y Return on Assets: Forholdet mellem indtjening for
ekstraordinaere poster (WC01551) og laggede samlede
aktiver (WC02999).
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Tabel B.5 Variable

Variabel Type Frekvens Beskrivelse

ROE R Y Return on Equity: Indtjening fgr ekstraordingere poster
(WCO01551) til den laggede bogfarte egenkapital. Den bogfarte
veerdi af egenkapitalen er defineret i konstruktionen af BEME.

S2P \Y% Y Sales-to-Price: Forholdet mellem nettosalg (WC01001) og
markedsvaerdien per december ¢t — 1.

SGA2S 1 Y Sales and General Administrative Costs to Sales:
Forholdet mellem salgs-, generelle og administrative
omkostninger (WC01101) og nettoomsaetning (WC01001).

Hiqu H M Illiquidity: Beregnet som det aritmetiske gennemsnit af
fglgende forhold for den forgaende maned: det daglige
absolutte afkast divideret med produktet af lukkekursen (UP)
og den daglige handelsvolumen (VO).

SUV H M Unexplained Volume: Defineret som forskellen mellem den

faktiske volumen og forudsagte volumen i den foregaende
maned. Den forudsagte volumen kommer fra en regression af

daglig volumen pa en konstant og de absolutte veerdier af
positive og negative afkast. Hertil anvendes to méaneders data
til at estimere modelparametrene (data fra t —2 og t — 1) og

estimere den forudsagte volumen ved hjzlp af data fra den

foregdende maned. Der er brug for mindst 15 daglige
observationer i den foregaende maned. Den er standardiseret
ved standardafvigelsen af residualerne fra regressionen.

Dertil kommer DY (Dividend Yield) samt RECSELL, RECHOLD og RECBUY, der er procentdelen
af salgs-, hold- og kgbsanbefalinger. Og til sidst er EPSIMD, EPS2MD og EPS3MD inkluderet,
der er medianen af Earnings-per-Share (implicit indtjening per akite) forecasts fra analytikere
for FY1, FY2 og FY3. De sidste seks variable er sentimentbaserede, og er taget med inspiration

fra Daul et al. (2022), hvor DY generelt har viste gode resultater i litteraturen.
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Det skandinaviske aktiemarked

Det skandinaviske aktiemarked er et relativt nyt marked sammenlignet med f.eks. det ameri-
kanske. Det begyndte at vokse hurtigt i 1990’erne, da gkonomierne begyndte at vokse (Grobys
& Huhta-Halkola 2019). Norske aktier handles pa Oslo Bgrs med 196 bgrsnoterede selskaber.
Olie, shipping og skaldyr er de stgrste industrier i Norge, og kendte virksomheder omfatter Le-
rgy Seafood Group, Norwegian Air Shuttle og Equinor (Oslo-Bars 2023). Borsnoterede aktier i
Danmark handles pa Nasdaq. Per maj 2023 er der 133 bgrsnoterede selskaber pa Kgbenhavns
Fondsbgrs (Nasdag-Nordic 2023). Ngglebrancherne i Danmark omfatter cleantech, sasom vind-
kraft, og pharma og biotek, som bl.a. er reprassenteret af Vestas og Novo Nordisk. Novo Nordisk
er klart det stgrste individuelle selskab i datasaettet, som udggr meget store procenter af den
samlede markedsveerdi i Danmark. Endelig repraesenterer Sverige det storste marked af de tre
lande. Svenske aktier er ogsa noteret pa Nasdaq, og der er i alt 383 bgrsnoterede selskaber per
maj 2023 (Nasdaq-Nordic 2023). Store virksomheder i Sverige er Ericsson, Volvo og Hennes &
Mauritz, der ogsa repraesenterer nogle af Sveriges nggleindustrier: bilindustrien og materialevi-
denskabsindustrien. De praesenterede nggleindustrier stemmer overens med datasattet, dertil er

ogsa seerligt banksektoren meget repraesenteret sammen med software/computer services.

Tabel C.1 viser en sammenfattende statistik for det endelige datasaet, hvor det tydeligt fremkom-
mer, at Sverige er det stgrste af de tre markeder, mens markedsveerdien pa det enkelte selskab
(i gennemsnit) er sterst pa det danske marked - formodentligt staerkt pavirket af Novo Nordisk.
Baseret pa de analyserede markedsveerdidata blev det desuden konstateret, at de mindre selska-
ber i datasattet er repraesenteret over faerre maneder, mens stgrre selskaber er repraesenteret
i flere maneder. Dette resultat er i overensstemmelse med forventningerne, da stgrre selskaber

(typisk) har en leengere historik med at veere bgrsnoterede men ogséa er mere modstandsdygtige
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over for gkonomiske vanskeligheder sammenlignet med mindre. Hver maned er et minimum af

161 selskaber aktive og inkluderet i modellerne for at identificere tveersnitsforskelle.

Tabel C.1 Sammenfattende statistikker efter de anvendte markeder

Marked Totale Min Mean Max Mean Median Totale % af

antal antal antal antal size size size totale

Danmark 220 36 66 122 3.781 1.310 174.557 26,48
Norge 394 56 82 139 1.819 481 150.739 22,87
Sverige 466 69 119 228 2.665 803 333.885 50,65

Note: Size er opgjort i euro.
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Hypertuning

Det primere fokus er at minimere fejlen (MSE) fra valideringsseettet (modelscoren), der fun-
gerer som en indikator for modellens ydeevne pa nye, usete data. Ved at veelge hyperparame-
tre, der forer til lavere valideringsfejl, sigtes det mod at forbedre modellens generaliseringsevne.
Men ogsa validerings- og treningsfejlene er blevet undersogt. Ved at overveje bade modelscoren
og trenmings-/valideringsfejlene sigter valget af de bedste hyperparameterverdier pd at finde en
balance mellem modelkompleksitet og generaliseringsevne. Mdlet er at finde det seet af hyperpa-
rametre, der maksimerer ydeevnen pd usete data samtidig med, at modellen undgdar over- eller
undertilpasning. Generelt blev det fundet, at det var relevant med brede gitterrum, fordi kom-
pleksiteten var varierende over t. Hyperparameterjusteringen har veret er en iterativ proces med

henblik pa at forfine sggerummet.

I tilfeeldet af RF viste hyperparametrene M og L at have den stgrste indflydelse pa ngjagtighe-
den/modelscoren. I litteraturen er valget af M fremlagt som en klassisk bias-varians afvejning.
Hvor den generelle tendens, at hvis M reduceres, gges bias. Det vil sige, at en forggelse af M kan
pge modellens fleksibilitet, reducere bias, men ogsa gge risikoen for en overtilpasning (Hastie et al.
2009). Derfor er der blevet eksperimenteret med forskellige veerdier, herunder standardindstillin-
gen (,/p) men ogsa hgje og lave vaerdier. De hgje veerdier blev forsggt, fordi de ifglge litteraturen
har en tendens til at performe godt ved mindre datasaettet, da det gger chancen for netop at fan-
ge det staerkeste signal. Forskellige veerdier blev udforsket med inspiration fra litteraturen (Gu
et al. 2020, Drobetz & Otto 2021, Hanauer & Kalsbach 2023, Leippold et al. 2022). Det viste sig
her seerlig relevant at have et bredere spektrum af veerdier, hvilket ogsa er afspejlet i den endelige
kombination, og det blev fundet med seerlig inspiration fra veerdierne hos Gu et al. (2020). Med

hensyn til hyperparameteren L blev forskellige veerdier ogsa testet. Litteraturen foreslar gode
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resultater med standardindstillingen', men efterhadnden som M gges, kan det veere ngdvendigt
at reducere L (traeets kompleksitet). Hvor hgje veerdier for L forte til overtilpasninger, var det
vigtigt at finde den rigtige balance. At gge B over 400 reducerede ikke modelscoren vaesentligt,
hvis overhovedet, hvilket ogsé er et veldokumenteret faktum (Hastie et al. 2009). Af processen
blev det bekreeftet at, RF er en mere robust algoritme, der er svaerere at tune, som dens MSE
ikke sendrede sig veesentligt afhaengigt af veerdierne?. Der var dog veesentlige forbedringer at
hente sammenlignet med standardparameterveerdierne. Det resulterede i parametrene praesen-
teret i tabel 4.1. GB har de tre hyperparametre (L, v, B), der styrer bias-varians afvejningen.
Ofte fungerer meget lave veerdier godt til L, som f.eks. L = 1 (og i sa fald er ethvert trae en stub,
der bestar af kun én opdeling). Et lavt L kan medfgre hgjt bias, mens et hgjt L kan medfgre
hgj varians. I afhandlingen blev det bekreeftet, at de lave veerdier for L resulterede i de laveste
modelscores. v er ogsa ofte et lille positivt tal, der styrer hastigheden, hvormed boosting larer.
Typiske veerdier er mellem 0,001-0,2, men det rigtige valg er naturligvis kontekstathaengigt, som
det at gge v kan medfore, at modellen bliver for sensitiv over for treeningsseettet, mens reduceret
v omvendt er forbundet med gget beregningsmaessig kompleksitet. Et meget lille v kan endog
kraeve brug af et stort B for at opna en god praedikteringsevne. I modseetning til bagging og RF,
kan boosting overtilpasse, hvis B er for stort, selvom denne overtilpasning har en tendens til
at forekomme langsomt, hvis overhovedet (Hastie et al. 2009). For GB viste v sig som den med
stgrst indflydelse. De helt lave v viste sige ikke lige sa gode som de hgjere veerdier, hvorfor der
blev arbejdet videre med de hgje vaerdier med henblik pa at finde et godt interval og et passende
B. Forskellige veerdier blev afsggt, og alle de forsggte kombinationer gav ogsd her forbedringer

over standardparametervaerdierne® og resulterede i veerdierne i tabel 4.1.

Malet med hyperparametertuningen er at minimere valideringsfejlen og sigte mod, at den kun
er marginalt hgjere end treeningsfejlen. Dette sikrer, at algoritmen kan generalisere godt til nye,
usete data. En overtilpasning er tilfeeldet, hvis valideringsfejlene er hgje, mens treeningsfejlene
er lave. Omvendt sker en undertilpasning, hvis bade validerings- og treeningsfejlene er hgje. Det
betyder, at modellen er for enkel og har hgjt bias, resulterende i en darlig ydeevne, som fglge af

manglende evne til at fange de underliggende mgnstre i dataene (Hastie et al. 2009).

'For RF er disse: B = 100, M = \/p og L = None.

2Eventuelle drsager hertil kan veere utilstraekkeligt hyperparameteromrade, iboende begrsensninger i modellen,
data-relaterede problemer, over-/undertilpasning eller utilstrackkelige data.

3For GB er disse: B =100, v =0,1 og L = 3.
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Variables betydning

Figur E.1 Variables (relative) betydning for OLS-algoritmen
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Figur E.2 Variables (relative) betydning for RF-algoritmen
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Note: For RF beregnes variablenes betydning ved at aggregere de individuelle betydninger. Den

kvantificerer den totale reduktion i objektiv funktionen opnéet ved at opdele pa en bestemt variabel pa
tveers af alle traeer. Variable, der konsekvent giver de storste forbedringer, anses for at veere vigtigere.
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E. Variables betydning

Figur E.3 Variables (relative) betydning for GB-algoritmen
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Note: I GB bestemmes betydningen af det kumulative bidrag fra den enkelte variabel gennem de
boostende iterationer. Ved hver iteration retter et nyt trae fejlene fra de tidligere traeer. Betydningen af
en variabel males ved at summere forbedringerne i objektive funktionen opnaet af variablen ved hver
iteration. Variable, der konsekvent giver de stgrste forbedringer, anses for at veere vigtigere.
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Supplerende til: Empiriske resultater

Tabel F.1 Ligeveegtede drawdowns, omsaetning og risikojusteret praestation af portefgljerne

OLS RF GB ENSM)  ENS®

Panel A: Kvantilsorterede portefgljeperformance (ligevaegtet)

Gns. [%) 401 281 3,79 3,68 4,22
Gns. Ann. [%] 60,42 3958 5644 54,38 64,19
Std. Ann. [%)] 12,73 10,42 1157 11,02 11,92
SR Ann. 378 324 394 401 424
Max DD [%] 564 -519 -306 -328  -2,82
Max 1M Tab [%] 505 -518 -3,05 2,74 2,82
TO 114,47 90,68 126,87 113,02 110,43

Panel B: Risikojusteret performance (ligeveegtet)

arre [%] 3,85 2,77 3,82 3,69 4,09
t-staty 14,68 13,29 16,42 16,47 16,88
R? [%] 3,12 9,5 8,39 6,04 5,6

Note: Tabellen viser den ligevaegtede out-of-sample praestation af H-L-speendet. Panel A opsummerer
det gennemsnitlige manedlige merafkast (Gns.), annualiseret merafkast, standardafvigelse og Sharpe-
Ratio, men ogsd maksimale drawdown (Max DD), det mest negative manedlige tab (Max 1M tab)
og gennemsnitlige omsaetning (TO). Panel B rapporterer det gennemsnitlige alfa (appg) fra seksfak-
tormodellen, tilsvarende Newey-West justeret t-statistik med 4 lags (t-stat,) og den tilsvarende RZ.

F.1 Robusthedstest

RAbex er designet til at fange det fremherskende niveau af risikoaversion pa de finansielle marke-

der, hvilket afspejler investorernes villighed til at patage sig risiko. Dens konstruktion involverer
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F. Supplerende til: Empiriske resultater

brugen af en bred vifte af finansielle markedsdata, der inkorporerer information fra flere aktiv-
klasser og markedsindikatorer. Ved at inkorporere RAbex i evalueringsprocessen kan ydeevnen af
algoritmer vurderes under forskellige risikoaversionsregimer, hvilket fgrer til en mere omfattende
forstaelse af deres robusthed. Desuden muligggr denne integration identifikation af potentielle
sammenhange mellem risikoaversion og afkast, og bidrager derfor til en dybere forstaelse af den
underliggende dynamik pa de finansielle markeder. Tilsvarende tjener inkluderingen af SENT et
sammenligneligt forméal ved at fange den overordnede stemning (eller stemning hos investorer)
pa de finansielle markeder. SENT er konstrueret ved at traekke pa en rackke forskellige kilder,
sasom undersggelser, medierapporter og sentiment-relaterede data. Disse kilder giver veerdifuld
indsigt i investorers holdninger, overbevisninger og adfserdsmaessige biases, der kan pavirke deres
investeringsbeslutninger. Indekset har til formal at fange det psykologiske aspekt af markedsdel-
tagere og deres fglelsesmaessige disposition over for forskellige investeringsmuligheder. Samlet set
forbedrer brugen af bade RAbex og SENT i evalueringen af portefgljepraestationerne forstaelsen

af sammenhgengene mellem risikoaversion, sentiment og afkast (genereret fra algoritmerne).

Tabel F.2 Hgj-risiko versus lav-risiko maneders H-L-afkast

Model MFktyy, MFEtgown RAbexpign RAbexjy, SENThn  SENT ),
Panel A: Ligevaegtet

OLS [%] 3,99 4,21 4,40 3,65 4,17 3,67
RF [%] 2,43 3,55 3,31 2,33 2,77 2,76
GB [%] 3,57 4,22 4,57 3,04 3,79 3,63
ENS(™ [%] 3,42 4,38 3,0 2,89 3,62 3,62
ENS® [%] 3,94 4,83 3,62 3,57 4,25 4,03

Panel B: Veardiveegtet

OLS [%] 2,74 3,76 3,59 2,61 3,64 2,42
RF [%) 1,64 2,17 1,96 1,69 2,24 1,35
GB (%] 2,89 2,88 3,68 2,10 3,24 2,39
ENS®™ [%] 2,47 3,43 3,50 2,11 3,14 2,32
ENS®) [%] 2,89 4,02 4,04 2,45 3,52 2,81

Note: De anvendte risiko-proxyerne er, hvorvidt det skandinaviske aktiemarked som helhed gar op
eller ned (Mkt), hvorvidt RAbex og SENT er stgrre eller mindre end deres median.
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Supplerende til: Algoritmer og

metodologi

G.1 OLS-antagelser

OLS-estimationsmetoden benyttes, da OLS-estimatorerne er de bedste! linezere unbiased? esti-
matorer (BLUE) under en raeekke antagelser i relation til data (Wooldridge 2019). Antagelserne

betegnes samlet Classical Linear Model- (CLM-) antagelserne.

Antagelse (1) Linearitet i parametrene - linegert forhold mellem den athezengige og de uathaen-

gige variable.
Antagelse (2) Stikprgven er tilfeldig.

Antagelse (3) Ingen perfekt kolinearitet, hvilket indebaerer, at ingen af de forklarende vari-
able er konstante eller perfekt korrelerede med hinanden. Ved perfekt kolinearitet forekommer
uendeligt mange OLS estimater, hvilket betyder, at regressionen ikke kan estimeres. Desuden er

estimaterne forbundet med hgj usikkerhed i tilfaelde af hgj multikolinearitet (Wooldridge 2019).

Antagelse (4) Betinget gennemsnit er nul, E(s; | X) = 0, hvilket indikerer et korrekt specifi-

ceret forhold mellem den afhaengige og de uafhsengige variable.

OLS er unbiased ved opfyldelse af antagelserne 1 til 4.

!Bedste betyder her, at OLS estimatorerne har mindst mulig varians blandt alle linesere, unbiased estima-
torer, hvilket betyder, at var(3;) < var(3;). Er samtlige Classical Linear Model-antagelser opfyldt har OLS-
estimatorerne tilmed den mindste varians af alle unbiased estimatorer (Wooldridge 2019).

2Unbiased estimatorer betyder, at disse er centreret omkring den sande underliggende tidsserieproces (Wool-
dridge 2019).
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Antagelse (5) Homoskedastiske fejlled, hvilket betyder, at:

var(e; | X) = var(e)) = o0?, t=1,2,..,T (G.1)

hvor variansen af fejlledet, ¢, er den samme for alle tidsperioder, ¢, betinget af de forklarende
variable, X. Opfyldes denne antagelse ikke, er fejlledende heteroskedastiske, hvilket betyder, at

var(g;) varierer athengigt af forklarende variables veerdier (Wooldridge 2019).
OLS er BLUE ved opfyldelse af antagelserne 1 til 5.

Antagelse (6) Ukorrelerede fejlled, hvilket omhandler mere konkret ingen autokorrelation,

hvilket betyder, at fejlleddene i to forskellige tidsperioder er ukorrelerede betinget af X:

corr(er,es | X) =0 (G.2)

for alle t # s. Opfyldes antagelsen ikke undervurderes den sande varians af OLS-estimatoren,

hvormed estimatet preecision overvurderes (Wooldridge 2019).

Slutteligt indebaerer CLM-antagelserne en antagelse omkring normalfordelte fejlled, det vil sige:

gt ~ N(0,0?%), der er ngdvendig for hypotesetest (Wooldridge 2019).

G.2 Faktormodeller

RMRF-faktoren angiver merafkastets folsomhed overfor markedsportefgljens volatilitet. Hvis
(1 = 1 modsvarer afkastets samt markedets risikopreemie hinandens, mens 37 < 0 medfgrer, at
afkastet realiserer en risikopreemie, der er lavere end markedets, og omvendt ved 51 > 1 (Hillier
et al. 2012). SMB-faktoren foreligger relativt hgje afkastpreemier for sma selskaber uafheen-
gigt af volatilitet (Banz 1981) og er dermed afkastforskellen mellem selskaber med lave og hgje
markedsvaerdier. Basu (1977) finder HML-faktoren, og at selskaber med lave Price/Earnings
(P/E-) ratioer repraesenterer relativt hgje risikojusterede afkast. RMW-faktoren er afkastfor-
skellen mellem selskaber med henholdsvis robust og svag rentabilitet, mens CMA-faktoren er
afkastforskellen mellem selskaber med henholdsvis konservative og aggressive investeringsstra-
tegier (Fama & French 2015). WML-faktoren beskriver en hgjere afkastpraemie for aktier med
hgje forudgaende afkast end for aktier med lave forudgaende afkast. Denne faktor besidder em-
pirisk robusthed, men dens arsagsforklaring debatteres fortsat, omend den i hgj grad beskrives

af psykologiske faktorer med afszet i behavioral finance (Jegadeesh & Titman 1993).
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