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Abstract

The Altman Z-Score model is one of the most famous models for predicting bankruptcy and
measuring financial distress for companies. It uses multivariate discriminant analysis to classify
companies in three different groups based on their calculated Z-Score. The purpose of this thesis
is to analyze how well the Altman Z-Score model for emerging markets performs, to then
attempt to create a new binary classification model using machine learning and random
forest-algorithms in order to get a more precise model that better predicts bankruptcy for
companies within 2 years. This was done using financial statements from 9520 Polish firms

along with their respective bankruptcy status after 2 years.

The results show that regardless of how you interpret the Altman model, it was possible to create
a random forest-model that outperformed it by all measurements. The random forest models
managed to beat the Altman Z-Score models by predicting a slightly higher percentage of both
bankruptcies as well as non-bankruptcies, resulting in an overall higher accuracy. This was done
by using the same four financial ratios that are used in Altman's model, i.e. no further

information was added.
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Introduktion

Bakgrund

Kreditrisk kan definieras som risken att kredittagare inte uppfyller sina skyldigheter gentemot
kreditgivare och att en forlust dirmed uppstér. Att bedoma kreditrisken och forutspa eventuellt
ekonomiskt obestdnd hos savél privatpersoner som foretag ar och har alltid varit en central del av
finansbranschen. For att banker och andra kreditinstitut ska kunna bedriva sin verksamhet pé ett
hallbart sétt krdvs det att denna bedomning sker pa ett sd pricksikert sitt som mgjligt. En bra
modell dr forutsattningen dels for att kunna undvika kreditforluster 1 sd stor utstrackning som
mojligt, men dven for att kunna erbjuda kunder med hogre kreditvardighet konkurrenskraftiga
avgifter och réntor. Detta omrade kan anses vara sdrskilt aktuellt i en tid dar Sverige dr pavég in i
en lagkonjunktur, samtidigt som andra yttre faktorer sdsom stigande el- och bensinpriser, riskerar

att 0ka antalet foretag som gar 1 konkurs. (Konjunkturinstitutet, 2022)

For att bedoma kreditrisken konstrueras diverse modeller grundade pa historisk data. I detta fall
ar det den den forsta multivariabla modellen, framtagen av Edward 1. Altman ar 1968, som
kommer att ligga till grund for arbetet. Modellen, som har for avsikt att forutspa konkurs eller
ekonomisk ndd hos foretag, dr baserad pa en linjar kombination av 4 eller 5 kvoter av foretagets
nyckeltal (Heine, 2000). Modellen varierar lite beroende pa vilken typ av foretag som é&r aktuellt,
men &r oavsett inte sdrskilt avancerad utan krdver endast ett par enkla rdknesteg for att kunna dra
slutsatser. Detta i1 kontrast till de mer avancerade och metoderna som numera finns tillgéngliga.
Dels finns det markant stérre méngd information och data tillgéngligt idag jamfort med ar 1968,
vilket underléttar vid skapandet av modeller. Vidare sa spelar den teknologiska utvecklingen
naturligtvis stor roll, det dr en avsevérd skillnad pa datorkraft samt tekniker och metoder for
dessa typer av uppgifter idag jamfort med nar Altman utvecklade sin modell. Bland annat ar sa
kallad maskininldrning ett omrdde som utvecklats kraftigt under denna period (Dataversity,
2021). Darfor kommer maskininldrningsmodeller tillsammans till Altmans Z-Score-modell ligga

till grund for arbetet. Hur vl kan Altmans Z-Score-modell predicera konkurser pd en



tillvaxtmarknad och kan man vidare dvertrdffa detta resultat med hjélp av maskininldrning, mera

specifikt Random Forest-metoder?

Syfte
Syftet med arbetet &r att skapa en binér kreditmodell avsedd for tillvixtmarknader med hjdlp av
maskininldrning (Random Forest), for att sedan utvirdera om denna kan prestera béttre dn

Altmans Z-Score-modell fran 1968.

Begrinsningar

Arbetet dr begrinsat till att endast hantera och utviardera Altmans kreditmodell fran 1968 samt de
modeller som skapas genom Random Forest-metoden inom maskininlédrning. Det finns
naturligtvis andra kreditmodeller och maskinginldrningsmetoder som hade kunnat appliceras,
men foOr att arbetet ska bli konkret l4ggs fokus endast p4 ovan nimnda modeller och metoder.
Vidare dr modellerna begrinsade till 1ander som anses vara tillvixtmarknader. Altmans
originalmodell analyseras alltsa inte djupare, utan den reviderade modellen avsedd for

tillvaxtmarknader iar den som kommer vara aktuell.

Tidigare litteratur

Altmans Z-Score-modell dr en av de mest kéinda modellerna som kan anvéndas for att predicera
ekonomiskt obestdnd hos foretag. Nar den forst utformades var modellens totala precision 72%
enligt det aktuella stickprovet och efter vidare tester fram till och med 1999 visade sig modellen
konstant ha en precision mellan 80-90% (Heine, 2000). Detta resultat kan jimforas med andra
modeller, bland annat Ohlson O-Score-modellen fran 1980 som liknar Altmans modell, men ar
mer komplex da den tar hinsyn till fler variabler, samtidigt som den &r baserad pa markant storre
underlag. Totalt tog Ohlson hiansyn till 2163 bolag, varav 105 av dem var foretag som gatt 1
konkurs (Ohlson, 1980). Generellt pekar litteraturen pé att Ohlsons modell presterar nagot béttre

overlag. Bland annat visade en studie pa som gjordes pa sma- och medelstora foretag i



Indonesien pé att Altmans modell lyckades predicera 37,4% av konkurser inom tva ar, samtidigt

som Ohlson lyckades predicera 43,2% (Pramudita, 2020).

Nar det kommer till maskininldrning tyder litteraturen pa att detta &r fordelaktigt jamfort med
traditionella metoder for att predicera konkurser. Diverse maskininlarningsmodeller visar
generellt hogre precision @n de traditionella, bland annat visade Barboza, Kimura och Altman
sjalv att maskininldrningsmetoder presterar béttre dn traditionella metoder med uppskattningsvis
10% (Barboza, Kimura & Altman, 2017). Detta kan styrkas ytterligare nér Salim Lahmiri och
Stelios Bekiros dven de visade pa att maskininldrning kan anvéndas for att 6vertraffa de

traditionella modellernas resultat (Lahmiri & Bekiros, 2019).

Teori och metod

Altman Z-Score

Altman Z-Score: Originalmodellen

Altmans Z-Score modell dr en kreditmodell som kan anvéndas for att uppticka ekonomiska
problem och forutspa konkurser hos foretag inom kommande tva ar.’ Det dr en linjdr modell som
1 sin originalform dr baserad pa fem kvoter. (Heine, 2000) De nyckeltal som kvoterna &r baserade

pa definieras enligt foljande:

Rorelsekapital: Det kapital som anvinds i foretagets dagliga verksamhet.

Totala tillgangar: Summan av alla foretagets tillgéngar.

Balanserad vinst: Ackumulerad vinst fran tidigare verksamhetsér, efter eventuella utdelningar.
Resultat fore rintor och skatt: Foretagets resultat fore avdrag for rintor och skatt. Aven kiint som
EBIT (Earnings Before Interest and Tax).

Marknadsvirde pa eget kapital:Totalt marknadsvérde pé foretaget enligt den aktuella
aktiekursen. Aven kint som Market Cap.

Totala skulder: Summan av alla foretagets skulder.



Forsdljning: Total forsdljning under foregdende verksamhetsér.

Dessa nyckeltal kombineras enligt nedan for att framstélla de fem kvoterna:

X = Rorelsekapital
1~ Totalatillgangar
X = Balanserad vinst
2~ Totalatillgangar
Resultat fore rantor och skatt
X = —
3 Totala tillgéngar
X = Marknadsvarde pa eget kapital
4 Totala skulder
Forsaljnin
X = jung

5 Totalatillgingar

Dessa kvoter viktas sedan med hjélp av en rad konstanter enligt foljande:

Z =1,2X1+ 1,4X2+3,3X3+ 0,6X4+ 1,OX5

Ju hogre virde pd Z desto bittre for foretaget, det vill sdga lagre risk for ekonomiskt obestind.
Det &r vért att notera att samtliga kvoter har ett positivt samband med Z, vilket innebér ett
negativt samband med risken for ekonomiskt obestand. Z utvérderas sedan enligt foljande

olikheter:

Z > 2,99 — Foretagets risk for ekonomiskt obestind ar 1ag.
2,99 < Z < 1,80 — Gréazon. Foretagets risk for ekonomiskt obestdnd ar mattlig.

Z < 1,8 — Foretagets risk for ekonomiskt obestdnd ar hog.

Altmans Z-Score for tillvixtmarknader
Den ursprungliga versionen av Altmans Z-Score dr baserad pa foretag som anses vara tillverkare,

det vill sdga foretag som producerar och monterar produkter fran ravaror och/eller inkdpta delar.



Vidare ér den dven baserad pa publikt handlade bolag, d& den genom X, tar hdnsyn till det
aktuella marknadspriset pa utestdende aktier. For att modellen skulle bli applicerbar fler foretag
reviderades modellen och nya versioner skapades, bland annat for icke-tillverkare samt for

foretag 1 tillvixtmarknader. (Swalih, Adarsh, & Sulphey, 2021)

En tillvixtmarknad anses vara en marknad som préglas av stor ekonomisk tillvixt samt delvis,
men inte fullt ut, besitter de ekonomiska egenskaper som normalt forknippas med utvecklade
lander. (Corporate Finance Institute, 2022) Exakt vilka ldnder och marknader som definieras

inom denna ram &r godtyckligt.

I Altmans modell for tillvixtmarknader justeras antalet kvoter fran fem till fyra, och ett nytt

begrepp introduceras:

Bokfort virde pa eget kapital: Differensen mellan totala tillgdngar och totala skulder enligt

foretagets balansrakning.

De nya kvoterna berdknas enligt féljande:

X = Rorelsekapital
1~ Totalatillgingar
X = Balanserad vinst
2~ Totalatillgangar
X = Resultat fore rantor och skatt
3 Totala tillgangar
X = Bokfort varde pa eget kapital

4~ Bokfort varde pa totala skulder

Sedan viktas de enligt nedan:

Z =325+ 6,56X1 + 3,26X2 + 6, 72X3 + 1, O4X4



Liksom tidigare innebér ett hogre Z-virde battre ekonomiskt tillstind och ddrmed l4gre risk for
ekonomiskt obestdnd. Dock utvirderas detta Z-virde nagot annorlunda jamfort med i den

ursprungliga modellen, de olika spannen ér reviderade for att béttre passa den nya modellen:

Z > 2,6 - Foretagets risk for ekonomiskt obestidnd ar 1ag.
2,6 < Z < 1,1 - Grézon. Foretagets risk for ekonomiskt obestand dr mattlig.

Z < 1,1 - Foretagets risk for ekonomiskt obestand ar hog.

Metod for utvirdering av Altman Z-Score
Naér datan skulle analyseras med hjdlp av Altman Z-Score anvidndes Microsoft Excel for att
utifran de fyra aktuella nyckeltalen gora de nddvéndiga berdkningarna for att utvinna varje

foretags Z-vérde.

Maskininlirning: Beslutstrid och Random Forest

Besultstrid

Beslutstrdad (eng. Decision Tree) dr en form av 6vervakad maskininldrning som kan anviandas for
att forutspd konkurser hos foretag. Beslutstrad dar mélvariabeln endast kan anta pa forhand
bestimda diskreta virden kallas for ett klassificeringstrad. Om malvariabler diremot kan anta
varden inom ett kontinuerligt spann, exempelvis mellan 0 och 1, kallas det istéllet for ett
regressionstrad. I detta fall dr det binéra klassificeringstrdd som ar aktuella, da resultaten ska

jdmforas med Altmans Z-score modell, vilken man kan se som en bindr modell.

Ett klassificeringstrad skapas genom att en dataméingd delas upp upprepade ganger och dirmed
skapar en struktur som kan liknas vid ett trad. Punkterna 1 tridet som potentiellt delar upp
observationerna kallas for noder och bestér dels utav beslutsnoder som delar upp observationerna
1 ytterligare tvd nya noder, samt bladnoder dér observationerna ej delas upp vidare. Som

utgdngspunkt delas observationerna upp tills endast observationer av samma klass finns kvar i en
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nod, men detta kan justeras med hjilp av
X,>38
hyperparametrar som bestdms vid skapandet av Samples: 8
Valuas: [5, 3]
AN
Samples: 3
Values: 3, 0]

modellen, vilket gor att det kan finnas ytterligare

villkor som ska uppfyllas for att en nod ska dela By

Eaﬁ'lples: 5

upp observationerna. (Du & Zhang, 2002) Values: [2, 3]

Se Figur 1 som visar ett enkelt beslutstrdd, dir de

blda noderna dr beslutsnoder och de grona ( ' X, >0.35
Samples: 2 $a1rr|plas: 3
respektive roda dr bladnoder som motsvarar de Values: [0,2] Valuas: [2, 1]

tva olika klasserna.

Samples: 2 ‘

Hur bestiams villkoret for hur observationerna vehne: |2, V]

Samples: 1
| Values: [0, 1]
delas upp 1 en beslutsnod? Avsikten med att Figur 1
uppdelningen dr att géra datan i de tva nya
noderna “renare” och for att uppna detta kan man anvénda sig av olika metoder. Tva vanliga
metoder for detta dr att anvénda sig av entropi- respektive gini, och i detta arbete anvinds gini
for att skapa modellerna. Giniindex &r ett matt pa “orenheten” hos en dataméngd, det vill sdga
hur homogen den &r. Indexet ligger for en given datamédngd med 2 klasser per definition mellan 0

och 0,5, dir ett lagre virde innebdr ldgre “orenhet”, det vill sdga mer homogen data, och vice

versa. Indexet definieras enligt foljande:

déar m ér definierat som antal klasser och p; dr definierat som andel av klass i 1 den totala
dataméngden. I varje beslutsnod tillsétts en olikhet for ndgon av datans forklarande variabler som
minimerar summan av de viktade giniindexen hos de tvd nya noderna. Med andra ord sé

maximeras “renheten” i dessa nya noder och dirmed optimeras uppdelningen.'

Efter att traddet har skapats enligt ovan kan man med hjilp av detta klassificera nya observationer
genom att lata dem “vandra” genom trddet enligt olikheterna som tillsatts i de olika

beslutsnoderna, tills att de slutligen hamnar i en bladnod dér de tillsdtts en predicerad klass.

11



Random forest

Random Forest dr en utdkad version av ett beslutstrad ddr man kombinerar ett stérre antal
beslutstrad i samma modell. Dessa beslutstrdd skapas med hjdlp av mindre delméingder av datan
och antalet gér att justera utifran vad som 6nskas. Nér en ny observation sedan ska klassificeras,
far den vandra genom samtliga trdd for att sedan klassificeras utifrén resultatet frdn dessa. Av
olika skél anses Random Forest-modeller 1 manga fall vara fordelaktiga jamfort beslutstrad.

Bland annat har de mindre problem med sé kallad overfitting (Ying, 2019)

Overfitting innebér att modellen lér sig alltfor specifikt av datan och darmed misslyckas
generalisera till en rimlig grad. Exempel pé detta vore om vi stéller upp ett hypotetiskt scenario
dar vi med hjilp av bolags foregdende ars resultat samt eget kapital ska forutspa huruvida
bolaget gér 1 konkurs under nésta verksamhetsér. De flesta bolag som gatt i konkurs tidigare
enligt datan vi tranar var modell med har haft kraftigt negativa resultat samt 1agt eget kapital, och
de som inte gétt i konkurs har haft béttre resultat samt hogre eget kapital. Dock finns det
potentiellt bolag 1 var data som trots bra resultat foregaende verksamhetsar samt hogre eget
kapital gatt i konkurs. I en modell som lider av overfitting kan detta komma att skapa problem
om vi ska analysera nya bolag vars siffror liknar de ovan beskrivna alltfor mycket. Vi 6nskar
naturligtvis att modellen generaliserar och dirmed inte forutspar konkurs hos dessa nya bolag
med positiva siffror bara for att de rakar likna bolag som avvek fran mangden, men desto storre
problem modellen har med overfitting desto storre blir risken for att modellen predicerar nigot

som inte dr optimalt.

Vidare ar precisionen hos Random Forest-modell ofta hogre jamfort med ett beslutstrdd och en
Random Forest-modell kan &dven hantera avsaknad av véirden i datan, vilket ett beslutstrdd ej kan.
Detta kommer dock pa bekostnad av hogre krav pd datorkraft och hogre komplexitet, vilket gor

att modellen inte blir lika intuitiv och latt att visualisera.
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Metod for utviardering genom Random Forest

Vid analys av datan genom en Random Forest-modell anvéndes programmeringsspréket Python i
forening med ett befintligt Python-bibliotek avsett for maskininlérning och dataanalys vid namn
scikit-learn. Scikit-learn “trdnar” modellen med hjélp av data som anges ihop med diverse

hyperparametrar som kan justeras for att optimera modellen for sitt syfte.

Datan som anges vid skapandet av modellen dr dock inte hela dataméngden som vi har tillgang
till, utan en viss andel behdver sparas for att sedan kunna anvéndas for att utvirdera hur vil
modellen presterar. Desto storre andel av datan man anvénder for att trdna modellen, desto béttre
“tranad” blir modellen, men detta pé bekostnad av en hogre varians ndr man utvirderar
modellens prestation. Det dr vanligt att man anvinder sig av 60-80% for att trdna modellen och
att man ddrmed sparar 20-40% till utvarderingen. (V7, 2023) Detta arbete kommer dirmed
anvinda sig av 70% av datan for trining respektive 30% for utvirdering. Det 4r dven vért att
notera datan delas in helt slumpvis i dessa delmingder. I detta arbete anvéindes den befintliga

funktionen i scikit-learn train_test split for att utfora uppdelningen.

Som tidigare ndmnt skapas modellen med hjdlp av en rad hyperparametrar som gar att justera for
att optimera modellen. Efter att ha justerat de olika parametrarna fram och tillbaks drogs
slutsatsen att samtliga hyperparametrar var optimerade genom sina standardvérden, det vill sdga
de viarden som scikit-learn tillsdtter om inget annat anges, bortsett fran foljande tva som behovde

dndras for att optimera resultatet:

class_weight (None — “balanced”): Den kanske viktigaste justeringen som gjordes for att
modellen skulle fungera pa ett rimligt sétt var att vikta klasserna olika. Eftersom det finns en
kraftigt skev fordelning mellan de tva klasserna i datan (5,41% konkurser respektive 94,59%
icke-konkurser), vilket innebar att modellen predicerade icke-konkurs alltfor ofta da de tva
klasserna var viktade lika. Istdllet justerades hyperparametern class weight och sattes istéllet till
“balanced”, vilket innebar att klasserna viktades omvént proportionerligt gentemot frekvensen
av respektive klasser 1 datan. Konkurser viktades dirmed mycket hogre dn icke-konkurser, vilket

resulterade 1 en modell som presterade markant béttre.
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max_depth (None — 8 eller 10): Som utgdngspunkt delar trdden upp datan tills antingen tills
endast observationer av samma klass finns kvar i noden, eller tills ndgot villkor sétter stopp pé
uppdelningen. Denna hyperparameter ar ett sddant villkor och anger trddets maximala djup, da
tradet ej delas upp vidare efter att detta djup har uppnétts. Den har standardvirde None, med
andra ord odndligt maximalt djup, vilket innebir att uppdelningen aldrig upphor pa grund ar
tradets djup. Vid justering av denna parameter visade det sig att desto lidgre virde den sitts till,
desto lagre blir antal fel av typ I samtidigt som fel av typ 2 d6kade. Vid ett virde pa 8 blev
resultatet jamforbart med Altmans modell dér grazonen definierades som konkurs och vid ett

virde pa 10 blev modellen istillet jamforbar med Altmans modell dédr grdzonen definierades som

icke-konkurs.

Data

Datan som kommer att anvédndas for att testa modellerna &r en befintlig datamidngd som kommer
fran hemsidan Kaggle (https://www.kaggle.com/datasets/bhadaneeraj/bankruptcy-detection).
Enligt specifikationen dr datan ursprungligen hdmtad fran Emerging Markets Information
Services (EMIS), en organisation som dr verksam i och rapporterar om diverse tillvaxtlander
runtom 1 vérlden. Den avser information om polska foretag vilket dr intressant eftersom Polen
definieras som en tillvixtmarknad vilket innebér att Altmans Z-score modell for

tillvixtmarknader &r applicerbar.

Datan dr uppdelad i fem datamingder som avser olika tidsperioder och for detta arbetet dr det
filen som heter “4year.csv”’ som dr aktuell. Detta eftersom denna fil innehéller information om
huruvida foretag gick i konkurs inom de ndstkommande tva aren, vilket dr samma tidshorisont
som Altmans modell ocksé avser. Utdver informationen huruvida ett foretag gick i konkurs eller
ej finns dven 64 stycken olika nyckeltal, inklusive de fyra som Altman anvénder i sin modell,
tillgéngliga for respektive foretag. Totalt innehaller dataméngden 9539 observationer, men 19 av
dessa saknade virden pa ett eller flera av nyckeltalen. 19 stycken utav 9539 ar en minimal andel,
sé detta hanterades genom att dessa observationer helt enkelt togs bort, vilket resulterade 1 att

endast 9520 observationer anvéndes i analysen.
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Analys

Analys med Altmans Z-Score

Altmans modell innefattar som tidigare beskrivits tre olika intervaller for Z-virdet som beskriver
olika ekonomiska tillstdnd for ett foretag. Detta behdver revideras for att kunna jamforas och
analyseras med hjdlp av datan som anvinds, da malvariabeln hos datan &r binér. Z-viarden under
1,1 kommer naturligtvis beskrivas som att modellen predicerar en konkurs inom de kommande
tva dren, eftersom detta intervall enligt modellen innebir att foretagets risk for ekonomiskt
obestand dr hog. P4 samma sitt kommer Z-vérden over 2,6 beskrivas som att modellen ej
predicerar konkurs for foretaget inom de kommande tva aren, dé detta intervall enligt modellen
innebdr att foretagets risk for ekonomiskt obestand ar hog. Grazonen dir emellan, 1,1 <Z < 2,6,
som enligt modellen innebar att foretagets risk for ekonomiskt obestand 4t méttlig, kan ddremot
tolkas pé olika sétt. Darfor kommer tva separata analyser goras, en dir denna grazon definieras

som predicerad konkurs, och en dir den definieras som att modellen ej predicerar konkurs.

Begreppet fel av typ I som anvinds nedan definieras som en inkorrekt prediktion genom att
modellen forutspétt att ett foretag ska g 1 konkurs, nir det i sjdlva verket inte gjorde det. Fel av
typ 2 definieras istdllet som en inkorrekt prediktion dir modellen forutspatt icke-konkurs, men
foretaget visade sig 4nda ga 1 konkurs inom 2 &r. Summan av antalet fel av typ 1 och 2 motsvarar
alltsa det totala antalet inkorrekta prediktioner. Vidare definieras begreppet precision som ocksa
anvinds nedan som andel observationer ddr Altmans modell korrekt predicerade huruvida ett

foretag skulle ga i konkurs eller e;j.

Overgripande:
Antal observationer 9520
Antal faktiska konkurser 515
Antal faktiska icke-konkurser 9005
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Tabell 1.1 - Grazon motsvarar Tabell 1.2 - Grazon motsvarar

icke-konkurs konkurs
Antal predicerade konkurser 809 Antal predicerade konkurser 1290
(Z-score < 1,1) (Z-score < 2,6)
Antal predicerade icke-konkurser | 8711 Antal predicerade icke-konkurser | 8230
(Z-Score > 1,1) (Z-Score > 2,6)
Antal korrekt predicerade 129 Antal korrekt predicerade 180
konkurser konkurser
Antal korrekt predicerade 8325 Antal korrekt predicerade 7895
icke-konkurser icke-konkurser
Fel av typ 1 680 Fel av typ 1 1110
Fel av typ 2 386 Fel av typ 2 335
Precision (%) 88,80 Precision (%) 84,82
Andel faktiska konkurser 25,05 Andel faktiska konkurser 34,95
korrekt predicerade (%) korrekt predicerade (%)
Andel faktiska icke-konkurser | 9245 Andel faktiska icke-konkurser | 87,67
korrekt predicerade (%) korrekt predicerade (%)

Tabellerna 1.1 & 1.2 ovan beskriver resultatet av analysen som gjordes med hjdlp av tvd olika

tolkningar av Altmans Z-Score-modell

D& man definierar grazonen som icke-konkurs lyckas Altmans modell korrekt predicera 25,05%
av konkurser respektive 92,45% av icke-konkurser, vilket motsvarar en total precision pa
88,80%. D4 man istdllet definierar grazonen som att modellen predicerar konkurs minskar antal
fel av typ 2 och dirmed Okar andelen faktiska konkurser som modellen lyckas predicera korrekt.
Dock okar antalet fel av typ [ istdllet markant, vilket resulterar i en ldgre andel faktiska

icke-konkurser korrekt predicerade dirmed en dverlag sdmre precision.

Vilken av dessa tvd som &ar mest fordelaktig kan inte bestimmas, utan beror anvéndarens
preferenser och i vilket sammanhang den ska anvindas. Titta exempelvis pa ett hypotetiskt

scenario dér olika kreditgivare ger ut 1an till foretag och endast foretag som kreditgivaren inte
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tror kommer g4 i konkurs fér sina 14n beviljade. Anta vidare att kreditgivarna anvénder sig av
modellen ovan for att forutspé detta samt att de alla har olika riskaptit. Under dessa
forutsittningar hade kreditgivarna med lagre riskaptit foredragit den version av modellen som
har lagre antal fel av typ 2, eftersom denna version innebdr ldgre kreditforluster dd man ej ger ut
lan till foretag i grazonen. I kontrast till detta hade kreditgivare med hogre riskaptit foredragit
modellen dir grdzonen motsvarar icke-konkurs, eftersom det genom denna version beviljas fler

lan och ddrmed medfoljer potentiellt hdgre intikter, dock samtidigt som kreditrisken blir hogre.

Teoretiskt sett skulle kreditgivare kunna bortse helt fran de intervall som Altman satt 1 sin
modell, och anpassa den sjélv efter egen dnskad riskaptit. Desto hogre man sitter gransen desto

lagre blir kreditforlusterna, samtidigt som de potentiella intdkterna minskar och vice versa.

Analys med Random Forest

De tvé resultaten nedan avser tvé olika Random Forest-modeller som syftar pa att jimforas med
de tvd Altman-modellerna som tidigare beskrivit. Hyperparametrarna har justerats for att fa fram
tva modeller som latt kan jamforas med de tvad Altman-modellerna. Det endas som skiljer dem &t
ar hyperparametern max_depth som ér satt till 10 respektive 8. Eftersom vi anvént 70% av datan
for att “trdna” modellen, aterstar endast 30% att utvirdera modellen genom. Dérfor dr antalet
observationer i nedan analys ldgre &n det var 1 nir Altmans modell utvirderades. Vidare skiljer
sig antalet faktiska konkurser respektive icke-konkurser sig at mellan de tvd modellerna nedan.
Detta pa grund av att urvalet till trdning- och testdatan som tidigare ndmnts sker slumpmaéssigt,
vilket medfor en viss varians nédr det kommer klassfordelningen i datan som anvénds for att

utvardera modellerna.
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Overgripande:

Antal observationer 2856

Tabell 2.1 — max_depth = 10 Tabell 2.2 — max_depth = §
Antal faktiska konkurser 157 Antal faktiska konkurser 155
Antal faktiska icke-konkurser 2699 Antal faktiska icke-konkurser 2701
Antal predicerade konkurser 193 Antal predicerade konkurser 334
Antal predicerade icke-konkurser | 2663 Antal predicerade icke-konkurser | 2522
Antal korrekt predicerade 41 Antal korrekt predicerade 49
konkurser konkurser
Antal korrekt predicerade 2547 Antal korrekt predicerade 2416
icke-konkurser icke-konkurser
Felav typ 1 152 Felav typ 1 285
Fel av typ 2 116 Fel av typ 2 106
Precision (%) 90,62 Precision (%) 85,96
Andel faktiska konkurser 26,11 Andel faktiska konkurser 39,19
korrekt predicerade (%) korrekt predicerade (%)
Andel faktiska icke-konkurser | 94,37 Andel faktiska icke-konkurser | 88,52
korrekt predicerade (%) korrekt predicerade (%)

Tabellerna 2.1 & 2.2 ovan beskriver resultatet av analysen som gjordes med hjdilp av tvd olika

Random Forest-modeller

Modellen dér trddens djup har en maxgréans pa 8 lyckas predicera en storre andel av konkurserna,
men detta pa bekostnad av en Overlag lagre precision, da en lagre andel av icke-konkurserna
lyckas prediceras korrekt. Det motsatta giller da naturligtvis modellen dér trddens djup har en
maxgrans pa 10, en hogre precision uppnas, men detta pa bekostnad av en ldgre andel av faktiska

konkurser som korrekt prediceras. Vilken av ovan som dr med fordelaktig liksom med Altmans
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modeller inte heller sdgas pé rak arm, utan beror pd anvéndarens preferenser och

anvindningsomrade.

Jamforelse av modellerna

Tabellerna nedan visar en sammanfattning av de tva versionerna av Altman Z-Score samt de tva

versionerna av Random-Forest som testats. Respektive Altman-modell visas i en vars en tabell

tillsammans med den Random Forest-modell som skapats for att jaimforas med denna.

Tabell 3 — Jimforelse mellan motsvarande Altman- respektive Random Forest-modell

Altman Z-Score (Grazon =
icke-konkurs)

Random Forest (max_depth =
10)

Precision (%) 88,80 90,62
Andel faktiska konkurser 25,05 26,11
korrekt predicerade (%)

Andel faktiska 92,45 94,37
icke-konkurser korrekt

predicerade (%)

Tabell 4 — Jimforelse mellan motsvarande Altman- respektive Random Forest-modell

Altman Z-Score (Grazon =
konkurs)

Random Forest (max_depth =
8)

Precision (%) 84,82 85,96
Andel faktiska konkurser 34,95 39,19
korrekt predicerade (%)

Andel faktiska 87,67 88,52
icke-konkurser korrekt

predicerade (%)

Béda modellerna som skapats med hjilp av maskininldrning lyckas prestera bittre 4n Altmans

modeller pa samtliga punkter. Detta kan dock anses vara véntat, eftersom Altmans modell &r
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forhédllandevis gammal (frdn 1968). Det &r ett rimligt antagande att konkursrisk baserat pa
foretags nyckeltal ej 4r konstant Gver tid, utan dndras ndgot med tiden, vilket medfor att en
modell fran 1968 potentiellt inte fungerar optimalt pa data fran 2000-talet. Vidare dr en Random
Forest-modell markant mer komplicerad och krdvande @n Altmans linjara modeller, och ddrmed

ar det dven rimligt att vinta sig en bittre prestation.

Slutsats

Efter att ha utvérderat de olika modellerna med hjélp den tillgingliga dataméngden gar det att
dra slutsatsen att de skapade Random Forest-modellerna som véntat presterar béttre &n Altmans
modeller genomgaende. Detta stottas dven av den befintliga litteratur som existerar, som pekar
pa att modeller baserade pa maskininldrning bor kunna Gvertriffa de traditionella. Dock finns det

en del saker att anméirka pa:

Det finns en viss varians nir man skapar och utvirderar Random Forest-modellerna med hjdlp av
tranings- respektive testdata. Detta eftersom datan delas upp i dessa delmingder slumpvis, vilket
gOr att man med storsta sannolikhet skapar och utviarderar modellen baserat pa olik data varje

gang, dven om den totala datan dr den samma. Vidare innehéller sjdlva skapandet av modellen ett

slumpmaéssigt moment (ddrav namnet), vilket ocksa bidrar till en viss varians.

Vidare kan det anses vara problematiskt att anvénda sig av bindra bordeller for att forutspa
konkurs hos foretag. Eftersom det i detta fall skulle jimforas med Altmans modeller var det
nodvindigt att skapa bindra modeller via maskininldrningen, men annars forutspas konkurser
bittre med en sannolikhet istdllet for en bindr mélvariabel. Eftersom risk for konkurs dr pa pass
komplext och beror pa manga faktorer som &r mycket svéara eller till och med oméjliga att ta
héinsyn till vid skapandet av en kreditmodell, ar det inte rimligt att anta att man kan predicera
dem binidrt med sérskilt mycket storre framgang én vad som visats i ovan analyser. Istdllet dr det

rimligare att skapa en modell som ger en uppskattad sannolikhet for konkurs istéllet.
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Det dr dven virt att notera att Random Forest-modellernas hyperparametrar potentiellt inte dr
fullt optimerade. Eftersom det inte finns svart pa vitt vilka hyperparametrar dr optimala, utan det
beror pé varje enskilt fall, finns risken att en kombination existerar som hade gett modellerna
annu béttre prestanda dn de som tillsattes 1 detta arbete. Det hade dven potentiellt varit mojligt att
forbattra modellen genom att utdka de variabler man anvéander sig av utover endast de ingar i
Altmans modell, da det ar fullt mdjligt att andra nyckeltal och kvoter existerar som battre

forklarar konkursrisken é@n just de som Altman tog fram 1968.
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