Bidragssats praediktion

Malet med modellen er at man pa baggrund af regnskabsdata kan sige hvilken bidragssats som sammenlig-
nelige bedrifter har opnaet.

Formegentlig er punktpraediktionsngjagtigheden ikke tilfredsstillende og derfor dannes ogsa et praediktionsin-
terval pa baggrund af et antal bootstrap samples (her 1000).

Data

Datagrundlaget er alle heltidsbedrifter i OEDB med mere en 2 ars data i perioden (2013-2015) og en bi-
dragssats mellem 0,5 og 2 procent. Der anvendes en lang raeekke gkonomiske nggletal/multipler (praedikti-
onsvariable) som danner grundlag for preediktionen.

Ar med manglende data for de enkelte bedrifter som indgéar imputeres med gennemshnittet for den enkelte
variabel, da de bedrifter der indgar alle blot mangler et enkelt ars data.

Det faerdige dataseet indeholder saledes en linje for hver bedrift (CVR-nummer) alt i alt 3948 bedrifter med
530 variable for hver. For hver bedrift kendes den sande bidragssats i 2016 og det er den man gnsker at
ramme med modellen.

For at sikre at hver skov der dannes er s teet pa uafheengig som mulig, fiernes en af variablene i et korrela-
tionspar hvis korrelationen mellem dem er over 0,975.

Der dannes et samlet datasaet, samt et datasaet for hvert realkreditinstitut.

Random Forest analyse - Alle

Modellen praedikterer logaritmen til bidragssatsen p& baggrund af de valgte variable. Igen veelges modelspe-
cifikationen saledes at der opnas uafhaengighed mellem traeerne i skoven.

Der foretages bade en analyse for alle samlet og for hver realkreditinstitut for sig.

Med modellen kan "variable importance” beregnes. Ved brug af alle observationer samtidig opnas for en
karsel:
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De to med afstand vigtigste er bs_cl og RI_num. bs_cl indikerer et interval for den sande bidragssats.
RI_num er en numerisk indikator af de forskellige realkreditinstitutter. Resten af variabelnavnene taler for sig
selv. Det er tydeligt at se de vigtige variable er dem der beskriver balancen p& bedrifterne.

Det er nu muligt at holde den sande bidragssats op mod den praedikterede ved falgende plot:
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Prediction

Som det fremgar af plottet er praediktionen langt fra perfekt. Modellen kan forklare omkring 71 % af varian-
sen og giver en root-mean-square-error (RMSE) pa 0,14 % ved en karsel.

Det skyldes formegentlig at modellen mangler den afggrende information omkring hvem der har faet en fair
hhv. ikke fair bidragssats og derfor prgver at fitte alle over en kam, hvilet ikke er muligt.

For at imgdekomme dette antages det at residualerne fra modellen er en blanding af to normalfordelinger.
Dvs. en fordeling for de bedrifter der har faet en fair bidragssats og en anden fordeling for dem der har faet
en unfair bidragssats. Det er nu muligt at identificere hvilke bedrifter der hgrer til hvilken fordeling og dermed
sige om modellen indikerer at de har faet en fair eller unfair bidragssats. En unfair bidragssats vil ofte vaere
en som modellen har sveert ved at praediktere.

| plottet nedenfor viser de rade prikker de bedrifter som ifalge modellen har faet en unfair bidragssats. Som
det ses identificeres hovedparten af de bedrifter som modellen har meget sveert ved at praediktere. Det ses
ogsa at det er sveerere at identificere bedrifterne desto starre deres sande bidragssats er. Det skyldes det
naturlige nulpunkt.
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Prediction

Ved at holde de rgde bedrifter ude opnas en RMSE pa 0,11%.
Random Forest analyse — Nykredit

Nedenfor ses resultatet af en karsel for bedrifter med Nykredit som realkreditinstitut. Det er vigtig at notere
sig at de rgde prikker, som indikerer en unfair bidragssats, nu kun kan fortolkes i forhold til Nykredits kunder.
Det vil sige, at det er de bedrifter der har faet en bidragssats som modellen har sveaert ved at forklare baseret
pa de andre Nykredit kunder.
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Random Forest analyse — RD

Nedenfor ses resultatet af en kgrsel for bedrifter med RD som realkreditinstitut. Det er vigtig at notere sig at
de ragde prikker, som indikerer en unfair bidragssats, nu kun kan fortolkes i forhold til RD’s kunder. Det vil
sige, at det er de bedrifter der har faet en bidragssats som modellen har svaert ved at forklare baseret pa de
andre RD kunder.
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Bootstrapping

For at komme med preediktionsintervaller og ggre resultaterne mere robuste udvides analysen med en boot-
strapdel. Der dannes saledes 1000 bootstrapsamples med tilbagelaegning, hvorefter hele analysen foretages
1000 gange, saledes at der opnas 1000 preediktioner for hver bedrift. Ved denne tilgang er det ogs& muligt at
sige en sandsynlighed for at en given bidragssats er fair eller unfair.

Der er meget store udsving i usikkerheden, men den gennemsnitlige praediktion rammer i nogen tilfeelde
meget teet pa.

Nedenfor gennemgas resultaterne for bootstrapanalysen baseret pa bedrifter som har Nykredit som realkre-
ditinstitut. Dette sammenlignes med resultaterne fra bootstrapanalysen baseret pa alle bedrifter over en kam.
| dataseettet er der 1204 bedrifter der har Nykredit som realkreditinstitut og bootstrap analysen giver altsé 1,2
millioner praediktioner. For Nykredit er procenten af varians forklaret af modellen omkring 84%. | det tilsva-
rende dataseet for alle bedrifter er der 3948 observationer. For alle bedrifterne i en analyse hvor realkreditin-
stituttet indgar som forklarende variabel er procenten af varians forklaret omkring ogsa omkring 84%.

Et konkret CVR-nummer er udtaget til illustration af en bedrift som modellen rammer relativt godt. Denne
bedrift har indgaet i modellen for Nykredit 990 gange og preediktionerne af bidragssatserne ses i det farste
teethedsplottet nedenfor. Dette plot indeholder desuden nogle vertikale linjer som illustrere vigtige veerdier:
e Denrad linje viser den sande bidragssats pa 1,02
e Den sorte linje viser gennemsnittet af alle praediktioner som er 1,019



e De stiplede granne linjer, som viser konfidensintervallet pa et 5% niveau. Det vil sige, at modellen
med 95 % sikkerhed kan sige at den sande bidragssats bgr ligge mellem 0,96 og 1,06.
Desuden siger modellen at denne bedrift med har en sandsynlighed pa 0% for at have faet en unfair bi-
dragssats. Med andre ord, denne bedrift har en fair bidragssats.
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Til sammenligning ser teethedsplottet ved brug af alle bedrifter pa tveers af realkreditinstitutter saledes ud:
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Som det ses er der ikke meget forskel pa de to. Den samme praediktion opnas, mens konfidensintervallerne
er en smule mere snaevre pa hhv. 0,98 og 1,05.

Et andet konkret er udtaget til illustration af en bedrift som modellen rammer relativt darligt. Denne bedrift har
indgaet i modellen for Nykredit 967 gange og preediktionerne af bidragssatserne ses i teethedsplottet neden-
for. Dette plot indeholder desuden nogle vertikale linjer som illustrere vigtige veerdier:
e Den rgd linje viser den sande bidragssats pa 1,47
¢ Den sorte linje viser gennemsnittet af alle preediktioner som er 1,04
e De stiplede grgnne linjer, som viser konfidensintervallet pa et 5% niveau. Det vil sige, at modellen
med 95 % sikkerhed kan sige at den sande bidragssats bgr ligge mellem 0,74 og 1,50.

Desuden siger modellen at denne bedrift med har en sandsynlighed pa 83% for at have faet en unfair bi-
dragssats. Med andre ord, denne bedrift har fdet en unfair bidragssats, selvom den ikke er blandt de hgjeste.
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Til sammenligning ser teethedsplottet ved brug af alle bedrifter pa tveers af realkreditinstitutter saledes ud:
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Heller ikke her er der den store forskel sammenlignet med den institutspecifikke model. Den gennemsnitlige
preediktion er 1,06 og konfidensintervallet er 0,76-1,49.

Angaende variable importance er der ogséa for hver bootstrapsample en prioriteret liste. Da det tager lang tid
at kgre, har jeg valgt kun at se pa de 20 farste samples for hhv. Nykredit og DLR. For begge realkreditinsti-
tutter er bs_cl den vigtigste parameter i alle bootstrapsamples ligesom det ogsa er vist tidligere. De naeste
vigtigste variable ligger meget teet placeret og vigtigheden varierer derfor fra sample til sample. For Nykredit
bestar top 10 hovedsageligt af

e Egenkapital

¢ WACC_GaeldL1

e Gaeldsprocent

e WACCAvg

e WACC

¢ WACC_Gaeld

e Soliditetsgrad

o LTV

e GE_forhold

e Rente_beregnet
Disse er i store traeek ogsé de vigtigste for DLR.

For analysen med alle bedrifter samlet er bs_cl og RI_num altid 1 og 2 i variable importance. De mest be-
tydningsfulde variable pa tvaers af alle bootstrapsamples er listet neden for. Parantesen indikerer andelen af
gange hvor variablen er i top 10 af variable importance ud af de 1000 bootstraps:

e Gaeldsprocent (997/100)



e WACC_GaeldAvg (994/1000)
e WACC_Gaeld (982/1000)

¢ WACC_GaeldL1 (971/1000)
e Egenkapital (949/1000)

e Soliditetsgrad (726/1000)

e LTVL1 (687/1000)

e LTV (555/1000)

e Rente_beregnet (121/1000)

Kvaliteten af praediktionerne — alle samlet

For at se pa kvaliteten af praediktionerne regnes en RMSE for alle bedrifter. De fordeler sig som i plottet ne-
denfor:

RMSE alle

8 10 12
|

Density
g
|

| | | | | | |
0.0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6

N =23948 Bandwidth =0.007653

Det er tydeligt at se at hovedparten rammer inden for 0,1 % (over 75%), men ogsa at der findes nogle virke-
lig store afvigelser. Omkring 25% af praediktionerne har en RMSE pa blot 0,04 %. Den gennemsnitlige
RMSE er 0,08 %.

For at se pa kvaliteten af praediktionerne testes det ogsa hvor teet de gennemsnitlige preediktioner ligger pa
de sande veerdier. | gennemsnit rammer modellen 0,06 pp forkert. Over 50% af gennemsnitspraediktionerne
rammer indenfor 0,05 pp af den sande veerdi.

| forhold til at skeeldne mellem en fair og en unfair bidragssats er det kun lige godt 6 % af observationerne
der har en sandsynlighed over 50% for at have en unfair bidragssats. Holdes disse ude fas fglgende RMSE
plot som er sammenligneligt med det ovenfor:
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Det ses en tydelig forbedring. Den gennemsnitlige RMSE er nu 0,07.
Dette viser ogsa at modellen muligvis kan forbedres ved at holde de unfair behandlede bedrifter ude.

Ses der kun pa bedrifter med Nykredit som institut er billedet meget lignende det overfor fremfarte.

Den skrabede model

| dette afsnit kgres modellen pa alle bedrifterne (en enkelt karsel) uden fglgende variabler:
e Bs cl
e Alle typer af WACC’s

Med modellen kan "variable importance” beregnes. Ved brug af alle observationer samtidig opnas for en
karsel:
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Igen er indikatorvariablen for realkreditinstitutterne med afstand den vigtigste. Efterfglgende kommer igen tal

vedrgrende balancen:
Det er nu muligt at holde den sande bidragssats op mod den praedikterede ved falgende plot:
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Prediction

Som det fremgar af plottet er praediktionsevnen blevet darligere. Modellen kan forklare omkring 44 % af vari-
ansen og giver en root-mean-square-error (RMSE) pa 0,20 % ved en kgarsel.

Det antages nu at residualerne fra modellen er en blanding af to normalfordelinger. Dvs. en fordeling for de
bedrifter der har faet en fair bidragssats (dem der kan forklares ud fra de gkonomiske nggletal) og en anden
fordeling for dem der har faet en unfair bidragssats (dem modellen har sveert ved at forklare). Det er nu mu-
ligt at identificere hvilke bedrifter der hgrer til hvilken fordeling og dermed sige om modellen indikerer at de
har faet en fair eller unfair bidragssats.

| plottet nedenfor viser de rade prikker de bedrifter som ifalge modellen har faet en unfair bidragssats. Som
det ses identificeres hovedparten af de bedrifter som modellen har meget sveert ved at praediktere.
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For Nykredit ser billedet sdledes ud:
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