FORSKNING OG VITEN

Hvordan pavirker bedriftens
storrelse predikering av

konkurs?

SAMMENDRAG

Sannsynligheten for konkurs er av interesse for flere
akterer. Mange forsgker derfor & unnga eller redusere
fremtidige tap ved & predikere konkurs ved hjelp av
statistiske modeller. Det er derfor viktig a forsta hvilke
faktorer som kan pavirke disse konkursmodellene. | denne
studien undersgker vi hvorvidt bedriftens sterrelse har
betydning ved predikering av konkurs. Vare funn viser at
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prediksjonsmodellene vitester, er mindre ngyaktige for de
minste og starste selskapene. Implikasjonene av dette er
at konkursprediksjonsmodeller ma utvikles spesifikt for
visse starrelsesutvalg hvis man gnsker bedre prediksjoner,
pa lik linje med tidligere forskning som har funnet lignende
for bransjer.
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Introduksjon

Konkurs gir betydelige negative konsekvenser, slik som tap
av egenkapital, utlan, arbeidsplasser og fremtidige skat-
teinntekter. Mange aktorer er derfor interessert i a ansla
hvilke bedrifter som er i fare for a ga konkurs, slik at man
kan gripe inn pa et tidlig tidspunkt for a redde bedriften
eller redusere de negative konsekvensene. I lys av dette er
det ikke overraskende at flere aktgrer anvender statistiske
modeller for a predikere konkurs i selskaper.

Vi undersoker i denne studien hvordan prediksjons-
evnen til disse modellene varierer med storrelsen pa be-
driftene de benyttes pa. Var undersokelse er dels motivert
av tidligere studier som finner at regnskapsinformasjon er
darligere til & predikere fremtidig lannsomhet hos mindre
bedrifter (Bathke et al., 1989; Dichev & Tang, 2009). Dette
problematiseres ytterligere av Beaver et al. (2005), som fant
atregnskapet over tid har blitt mindre egnet til & predikere
konkurs. Tapet i prediksjonsevne kan kompenseres for ved
a anvende markedsinformasjon, men dette er kun tilgjen-
gelig for et fatall bedrifter. Videre er var hypotese motivert
av Chava og Jarrow (2004), som viste at bransjeforskjeller
pavirker modeller for konkursprediksjon. Vi forventer at
det samme er tilfellet for bedrifter av forskjellig storrelse.

Det er ikke nedvendigvis innlysende hvordan predik-
sjonsevnen varierer med bedriftsstorrelse. P4 den ene siden
kan det virke apenbart at det er vanskeligere & komme med
prediksjoner for sma bedrifter, blant annet fordi regnskaps-
kvaliteten er antatt darligere og inntjeningen mer volatil
(Dichev & Tang, 2009). P4 den andre siden vil storre bedrif-
ter ofte veere mer komplekse, og det kan derfor veere vanske-
ligere & predikere konkurs hos disse ved hjelp aven handfull
nokkeltall fra regnskapet. For storre bedrifter kan det for
eksempel vaere mer aktuelt & hente ny kapital, selge deler
av driften eller gjennomfore sammenslainger eller oppkjop.

Resultatene vare viser at modellenes evne til & predike-
re konkurs varierer med storrelsen pa bedriftene. Modelle-
nes prediksjonsevne er darligere for de minste bedriftene,
men stiger med bedrifters storrelse helt til et toppunkt for
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bedrifter med eiendeler pa rundt 5-10 millioner, for predik-
sjonsevnen faller igjen med okende storrelse. Grunnlaget
for analysen er arsregnskaper fra norske aksjeselskaper i
perioden 20062014, og resultatene er robuste pa tvers av
ulike metoder og variabelsett. Vare funn har flere implika-
sjoner, hvorav den viktigste er behovet for storrelsesspesi-
fikke modeller for konkursprediksjon.

Relevant litteratur

Den banebrytende studien til Beaver (1966) viste at indivi-
duelle nokkeltall kan predikere konkurs, noe som motiverte
for ytterligere forskning p& konkursprediksjon. Siden den
ganger det publisert mange studier som samlet har utviklet
utallige modeller for predikering av konkurs (Bellovary et
al., 2007; Kumar & Ravi, 2007). Av disse studiene er det
nodvendig & trekke frem Altman (1968) som utviklet den
velkjente Z-score-modellen, Ohlson (1980) som utviklet
O-score-modellen med logistisk regresjon (LR), Zmijewski
(1984) som tok opp viktige metodiske problemer, og Shum-
way (2001) som illustrerte fordelene ved a anvende hasard-
modeller for konkursprediksjon. Ulike aktorer anvender
forskjellige modeller, og det er ofte behov for a konstruere
spesialiserte modeller tilpasset det relevante utvalget.

Tidligere studier har benyttet til sammen hundrevis
av forskjellige variabler for konkursprediksjon. Imidlertid
finnes det ingen konsensus eller veiledende teori om hvilke
variabler som skal benyttes (Beaver et al., 2011; Tian et al.,
2015). De tidligste studiene anvendte primeert regnskaps-
variabler (f.eks. Altman, 1968; Ohlson, 1980; Zmijewski,
1984), mens variabler basert pa markedstall ogsa er inklu-
dert i senere tid, blant annet for a kompensere for regn-
skapstallenes reduserte relevans (Beaver et al., 2005; Chava
& Jarrow, 2004; Shumway, 2001; Tian et al., 2015). Noen
studier haritillegg inkludert eierskap- og ledelsesvariabler,
som for eksempel storrelsen pa styret eller karakteristikker
ved ledelsen (Liang et al., 2016; Platt & Platt, 2012). Valg av
variabler har typisk veert basert pa statistisk signifikans,
skjonnsmessig vurdering eller en kombinasjon.

Videre er det heller ingen konsensus rundt hvilken me-
tode som er best egnet til a predikere konkurs. Tidligere
studier benyttet primeert lineeer diskriminantanalyse og
LR (Dimitras et al., 1996). Farstnevnte har blitt kritisert,
ettersom den antar normaldistribusjon av variablene og
lik varians-kovarians-matrise pa tvers av klassene for det
som skal predikeres (Joy & Tollefson, 1975). LR har derimot
ikke like begrensende antakelser og gir i tillegg mer intuitive
utgangsverdier (Ohlson, 1980). I senere tid har maskin-
leringsmetoder blitt vanligere, hvorav nevrale nettverk
(NN) har vert den mest brukte metoden (Bellovary et al.,
2007; Kumar & Ravi, 2007). NN fanger et bredt spekter av
relasjoner uten & gjore antakelser om data eller residualer,
og de har vist seg & gi bedre konkursprediksjoner ssmmen-
lignet med andre maskinleringsmetoder (Zhang et al.,
1999; Alaka et al., 2018). Dette er ogsd bekreftet av Neess et
al. (2017), som gjennomforte en empirisk sammenligning av
forskjellige metoder og fant at modeller basert pa generell
LR og NN best predikerte konkurs i norske bedrifter.
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Figur1.lllustrasjon av estimerings- og evalueringsprosessen.
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Alle modeller estimeres og evalueres seks ganger. For hver gang evalueres
prediksjonsevnen til modellene pé et testsett bestaende av alle &rsregnskaper
idet balanserte datasettet for ett av regnskapsarene 2009-2014 (lysegratt).
Videre estimeres modellene for hver av disse gangene med et estimeringssett
bestaende av alle &rsregnskapene i det balanserte datasettet for de tre forega-
ende regnskapsérene (merkegratt).

Metode
Data og definisjon av konkurs
Innledningsvis besto datagrunnlaget av ikke-konsoliderte
arsregnskaper fra alle norske ikke-bersnoterte aksjeselska-
per i perioden 2006-2016 samt alle registrerte konkurser
i perioden 2006-2017. Data ble levert av Bronneysund-
registrene. Vi fulgte Bernhardsen og Larsen (2007) og
ekskluderte alle arsregnskaper med eiendeler mindre enn
NOK 500 000. I samsvar med vanlig praksis i litteraturen
ekskluderte vi alle arsregnskaper fra bedrifter innenfor
bransjene finansiering og forsikring, omsetning og drift
av fast eiendom, kraftforsyning og vann, avlep, renovasjon
(Mansietal., 2012). I tillegg ekskluderte vi alle arsregnska-
per fra bedrifter hvor bransje ikke er rapportert, eller hvor
bedriftens formal er kun investering (holdingselskaper).
Vi fulgte vanlig praksis i litteraturen ved & definere
konkurs basert pa dato for registrert konkurs (Guptaet al.,
2018). Dette gjorde vi ved & anvende samme definisjon for
konkurs som ved utviklingen av SEBRA-modellen, som er
en modell utviklet av Norges Bank, og som brukes blant
annet av Finanstilsynet (Bernhardsen & Larsen, 2007). Et
arsregnskap definerte vi som et konkursregnskap dersom
i) det var det siste arsregnskapet fra bedriften, og ii) be-
driften registrerte seg, eller en domstol registrerer den, for
konkurs innen tre ar etter balansedatoen for arsregnskapet.
Alle andre drsregnskaper definerte vi som ikke-konkurs-
regnskaper. Blant bedriftene i datagrunnlaget observerte
viat 99,2 prosent, 85,9 prosent og 22,7 prosent ble registrert
som konkurs innen henholdsvis tre, to og ett ar etter siste
leverte arsregnskap. Dette samsvarer med Theodossiou
(1993) og Tinoco og Wilson (2013). P4 grunn av denne tids-
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forskjellen pa tre ar, og fordi vi hadde tilgjengelig registrerte
konkurser til og med 2017, ekskluderte vi alle rsregnskaper
etter 2014. Etter alle ekskluderinger nevnt ovenfor besto
datasettet av 992 369 arsregnskaper mellom 2006 og 2014,
hvorav 1,51 prosent er klassifisert som konkursregnskaper.

Balansering, estimering og evaluering

Zmijewski (1984) viste hvordan modeller for konkurspre-
diksjon forvrenges dersom datasettet som benyttes for a ut-
vikle dem, har et forhold mellom observasjoner av konkurs
og ikke-konkurs som avviker fra den virkelige populasjo-
nen. Imidlertid er det relativt fa bedrifter som gar konkurs.
Dette vil skape et klassebalanseproblem dersom vi benytter
alle tilgjengelige data, noe som sannsynligvis ogsa vil for-
vrenge modellene (Liang et al., 2016). Vi fulgte derfor vanlig
praksis ved & balansere datasettet slik at det bestar av like
mange konkursregnskaper som ikke-konkursregnskaper.
En slik tilneerming ble stottet av Li og Sun (2012), som fant
at konkursprediksjon blir bedre med et balansert datasett.
Videre tilskriver en slik tilnerming mer vekt til konkurs-
regnskaper siden deres andel i datasettet blir relativt storre.
Dette er fordelaktig ettersom det er mer kostbart a prediker-
te et konkursregnskap feil (Altman et al., 1977).

For & oppna et balansert datasett valgte vi ikke-kon-
kursregnskaper som samsvarte godt med konkursregnska-
perlangs tre av de vanligste dimensjonene - storrelse, bran-
sje og regnskapsar (Appiah et al., 2015). Forst inkluderte vi
alle konkursregnskaper. Deretter inkluderte vi for hvert
av disse det ikke-konkursregnskapet med minst forskjell i
storrelse (malt etter eiendeler) blant dem innenfor samme
bransje og samme regnskapsar. Ingen regnskaper ble inklu-
dert flere ganger. Videre fulgte vi litteraturen og begrenset
verdiene av variablene mellom 1. og 99. prosentil innenfor
hvert regnskapsar (Shumway, 2001; Tian et al., 2015).

Alle modeller ble estimert og evaluert seks ganger,
som illustrert i figur 1. For hver gang prediksjonsevnen til
modellene evaluert pa et testsett bestaende av alle arsregn-
skaperidet balanserte datasettet for ett av regnskapsarene
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Tabell 1. Deskriptiv statistikk for det endelige datasettet.

FORSKNING OG VITEN

E<1 1=E<25 25<E<5 5<E<75 75<E<10 10=E<20 20=E<50 |50=<E<100 | E=100

2009 Trening 3150 3752 1878 74 374 504 330 122 70
2009 Test 1019 1176 655 228 137 161 104 26 24
2010 Trening 3269 3994 2109 804 433 561 390 18 76
2010 Test 909 1025 514 202 127 129 108 38 32
201 Trening 2982 35637 1853 708 384 470 338 108 74
20M Test 882 1160 550 206 96 138 14 35 31

2012 Trening 2810 3361 1719 636 360 428 326 99 87
2012 Test 718 932 558 190 122 146 84 22 20
2013 Trening 2509 3117 1622 598 345 413 306 95 83
2013 Test 986 1155 521 178 121 153 94 22 30
2014 Trening 2586 3247 1629 574 339 437 292 79 81

2014 Test 1026 1056 486 190 94 134 88 34 24
Totalt Trening 17306 21008 10810 4034 2235 2813 1982 621 47
Totalt Test 5540 6504 3284 1194 697 861 592 177 161

Tabellen viser antall arsregnskaper i det balanserte datasettet innenfor sterrel-
sesutvalgene basert pa eiendeler i millioner NOK (E) og innenfor hvert trenings-
og testsett for hvert av de regnskapsérene hvor vi estimerer og evaluerer
modeller (2009-2014). Testsettet inneholder alle drsregnskaper fra det aktuelle
regnskapséret som evalueres, mens estimeringssettet er drsregnskaper fra de
tre foregdende regnskapsérene (se figur1).

2009—2014. Videre ble modellene estimert for hver av disse
gangene med et estimeringssett bestdende av alle arsregn-
skapene i det balanserte datasettet for de tre foregdende
regnskapsarene.

Prediksjonsevnen pa testsettene ble evaluert basert
pé noyaktighetsratio (NR).! Dette malet er mye benyttet i
litteraturen og er bedre enn antall korrekt klassifiserte et-
tersom det tar hensyn til bade feilkostnader og skjevheter
idatasettet (Huang & Ling, 2005). NR haren verdi mellom
0 0g 1, hvorav o tilsvarer tilfeldig prognose og 1 tilsvarer
perfekt forklaringskraft. NR mellom 0,4 og 0,6 er ansett
som akseptabelt, mens NR over 0,6 er ansett som utmerket
(Hosmeretal., 2013). I tillegg evaluerte vi basert pa desilran-
gering, noe som ogsa er mye benyttet i litteraturen (Tian et
al., 2015). Dette vil si at vi forst lot modellene predikere, for
hvert arsregnskap i testsettet, en sannsynlighet for at det er
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et konkursregnskap. Deretter sorterte vi alle arsregnskaper
inn i desiler basert pa denne predikerte sannsynligheten.
Arsregnskaper i forste desil ble dermed de 10 prosentene av
arsregnskapene som det ifplge modellen var hoyest sann-
synlighet for var konkursregnskaper, og sa videre. Til slutt
rapporterte viandelen av alle &rsregnskaper som faktisk ble
definert som konkurs i hver desil. Flere faktiske konkurs-
regnskaper i de forste desilene, og folgelig feerre faktiske
konkursregnskaper i de siste desilene, indikerer en bedre
prediksjonsmodell.

Storrelsesutvalg

For & undersoke effekten av bedrifters storrelse delte vialle
arsregnskaper inn i ni utvalg basert pa storrelse maltieien-
deler. Tabell 1 viser grenseverdiene for storrelsesutvalgene
samt antall arsregnskaper innenfor hvert evaluerings- og
testsett for hvert regnskapsér og starrelsesutvalg. Estime-
ring og evaluering, som angitt ovenfor, ble gjennomfert
innenfor hvert av disse ni storrelsesutvalgene. Vi brukte
egengenererte grenser for storrelsesutvalgene for a oppna
tilstrekkelig med arsregnskaper i hvert utvalg. Desilinn-
deling ble ikke benyttet fordi dette gir for lite spredning i
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Tabell 2. Nokkeltall i de tre utvalgte variabelsettene.

FORSKNING OG VITEN

Nokkeltall Altman (1968) Altman og Sabato (2007) SEBRA
Arbeidskapital/eiendeler X

Opptjent egenkapital / eiendeler X X

EBIT/eiendeler X

Egenkapital/gjeld X

Salgsinntekter/eiendeler X

EBITDA/eiendeler X

Kortsiktig gjeld / egenkapital X
Kontantbeholdning/eiendeler X
EBITDA/rentekostnader X
Leverandgrgjeld/eiendeler X
D[innskutt egenkapital < egenkapital] X
EBITDA/gjeld X
log (bedriftens alderi ar) X
log (eiendeler) X
Skyldige offentlige avgifter/eiendeler X
Arbeidskapital/inntekter X
Egenkapital/eiendeler X

Tabellen viser de tre variabelsettene som benyttes. Et kryss i de ulike ko-
lonnene indikerer at ngkkeltallet erinkludert i det respektive variabelsettet.
Variabelen D [innskutt egenkapital < egenkapital] er en dummyvariabel med
verdien 1dersom egenkapital er starre enn innskutt egenkapital. EBIT =
resultat fer renter og skatt. EBITDA = resultat fer renter, skatt, avskrivninger
og nedskrivninger.

“ Altman (1968) bruker originalt markedsverdien av egenkapital. /i bruker
bokfart verdii samsvar med Altman (1993) for & tilpasse modellen for
ikke-bgrsnoterte bedrifter.

storrelse pa tvers av utvalgene, ettersom det er stor overvekt
av sma bedrifter i populasjonen.

Variabler

Vi benyttet tre relevante variabelsett fra tidligere studier,
som angittitabell 2. Det forste variabelsettet er de konven-
sjonelle nokkeltallene som benyttes i modellen utviklet av
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Altman (1968). Denne modellen er mye anvendt av bade
praktikere og akademikere (Appiah et al., 2015; Tian et al.,
2015), og deter vist at den predikerer tilstrekkelig godt ogsa
panorske data (Aae et al., 2018). Det andre variabelsettet er
hentet fra Altman og Sabato (2007) og er utviklet spesifikt
for sma og mellomstore bedrifter. Det tredje variabelset-
tet er hentet fra SEBRA-modellen (Bernhardsen & Larsen,
2007).

Estimeringsmetode
Vianvendte bade LR og et NN for a utlede modeller for pre

dikering av konkurs. LR giren vektor j={3, } € [01]"
med predikerte sannsynligheter for konkurs gitt ved

n=l;.
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Figur 2. lllustrasjon av forovermatet nevralt nettverk.

inngangslag Skjultlag1

Skjultlag 2

FORSKNING OG VITEN

Skjultlag 3 Utgangslag
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fra : -
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forrige
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inngangsverdi 7/20 o vekt 1/20

Bverst: lllustrasjon av det nevrale nettverket (NN-et) benyttet i var studie,

med angivelse av verdier for modellvariabler x,  og noder v( ) forarsregn-

skap n. Nederst: lllustrasjon av verdiberegningen for hver node.

J =12 1+exp(-XB-1B,) ]
hvor X = {x(n’,.) }n=1,...,zv,a=1,...,1 er verdiene av variablene i for

arsregnskapene n, = { B } og f, er koeflisienter, t er
en vektor med storrelse Nx1 béstaende av kun verdien 1
mens & angir Hadamard-divisjon (elementvis matrise-
divisjon). Koeffisientene estimeres ved & minimere den
negative verdien av den naturlige logaritmen av sannsyn-
lighetsfunksjonen:

min- c(ﬂoﬂ|x):%‘%g-[ yO(XB+1B,)-In(t+exp(XB+1B,)) |

hvor y={y,} = €{0,1}" angirhvorvidt drsregnskapene
n er klassifisert som faktisk konkurs (1) eller ikke konkurs
(0), mens O angir Hadamard-multiplikasjon (elementvis
matrisemultiplikasjon).

Videre benyttet vi et forovermatet NN, som illustrert
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overstifigur 2. Dette har ett inngangslag, tre skjulte lag og
ett utgangslag. Inngangslaget bestar av verdiene av vari-
ablene i. De skjulte lagene bestar av 20 noder hver, mens
utgangslaget bestar avénnode. Node m for lag L far en verdi
V(Lm, for arsregnskap n basert pa beregningen, som illustrert
nederst i figur 2. Nodens inngangsverdier er verdiene av
alle noder (eller variabler) fra det forrige laget. Disse mul-
tipliseres med hver sin vekt. Deretter benyttes summen
av disse produktene og en biasverdi som inngangsverdi i
en overferingsfunksjon. Alle vektene og biasverdiene er
unike for hver node. Den siste noden v, , representerer
modellens prediksjon og vil felgelig fa en verdi pa mellom
o (ikke-konkurs) og 1 (konkurs). Vi benyttet en linezr over-
foringsfunksjon for beregning av siste node v;,,), mens vi
for alle andre noder benyttet en logaritmisk overforings-
funksjon.? NN-et ble estimert ved at alle vektene og bi-
asverdiene ble tilpasset slik at siste node passet best mulig
med observert konkurs (1) og ikke-konkurs (0) blant alle
arsregnskapene i estimeringssettet.

Resultater

For a forsikre oss om at resultatene er robuste pa tvers av
metoder og variabler, anvendte vi seks ulike modeller. Disse
ble konstruert ved a kombinere de tre variabelsettene (ta-
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F FORSKNING OG VITEN
Figur 3. NR ved evaluering pa testsettet for ulike sterrelsesutvalg.
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(2009-2014) samt gjennomsnitt pa tvers av regnskapsarene for hvert sterrel- + 2009
sesutvalg basert pa eiendeler i millioner NOK (E). Paneler til venstre (A, C og
E) viser resultater for konkursprediksjonsmodeller utledet med LR. Paneler til + 2010
hayre (B, D og F) viser resultater for konkursprediksjonsmodeller utledet med + 2011
NN. @verste paneler (A og B) viser resultater nar variabelsettet fra SEBRA- + 2012
modellen er benyttet. Midterste paneler (C og D) viser resultater nar variabel- 42013
settet fra Altman (1968) er benyttet. Nederste paneler (E og F) viser resultater
nar variabelsettet fra Altman og Sabato (2007) er benyttet. 2014
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Tabell 3. Desilrangeringer for ulike starrelsesutvalg (alle modeller og &r).
Tabellen viser andel av alle &rsregnskaper definert som konkurs innenfor hvert
desil (kolonner) for hvert sterrelsesutvalg basert pé eiendeler i millioner NOK (E).
/:\rsregnskaper sorteres i desiler basert pa predikert sannsynlighet for konkurs.
Desil 1inneholder de &rsregnskapene hvor modellene har predikert hayest
sannsynlighet for konkurs, og desil 10 inneholder de &rsregnskapene hvor mo-
dellene har predikert lavest sannsynlighet for konkurs. Andelene er gjennom-
snittlig andel pa tvers av alle seks modeller og alle regnskapsérene.
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Desiler
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
E<1 0,17 015 014 0,13 on 0,09 0,07 0,06 0,05 0,03
1=sE<25 0,17 0,17 0,15 0,13 on 0,09 0,07 0,05 0,03 0,02
25<E<b 0,18 0,17 0,15 014 0,12 0,09 0,06 0,04 0,03 0,02
o |5=E<75 0,18 0,17 0,16 0,13 o1 0,09 0,07 0,04 0,03 0,02
§
§ 75<E<10 0,17 0,17 0,15 0,14 0,12 0,09 0,07 0,04 0,03 0,03
°
g 10=E<20 0,17 0,16 014 0,13 oM 0,10 0,07 0,05 0,03 0,02
20<E<50 |0,16 0,15 0,14 0,13 0,11 o1 0,08 0,06 0,03 0,03
50<E<100 | 0,13 0,14 013 on 0,09 0,10 0,08 0,08 0,06 0,06
E=100 014 0,15 0,12 012 0,09 0,10 0,08 0,07 0,07 0,07

bell 2) og de to metodene (LR og NN). Figur 3 viser NR ved
evaluering pa testsettet for hvert regnskapsar (kryss) og
gjennomsnitt pa tvers av alle regnskapséarene (punkt) for
hvert storrelsesutvalg. De seks panelene i figur 3 viser resul-
tatene av analysen for hver av de seks modellene. Paneler
til venstre (hoyre) viser resultater for modeller utledet med
LR (NN). Qverste, midterste og nederste paneler viser re-
sultater for modeller med variabelsettet fra henholdsvis SE-
BRA-modellen, Altman (1968) og Altman og Sabato (2007).
Det kommer frem at NR er lavere for bade de minste og
storste bedriftene. Dette funnet er robust pa tvers av de seks
ulike modellene og indikerer at modeller for konkurspre-
diksjon er darligere tilpasset disse bedriftene. Vilegger ogsa
merke til at variasjonen i NR pé tvers av regnskapsarene er
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storre for de storste bedriftene, men dette kan delvis skyldes
mindre datagrunnlag.

Likke-rapporterte resultater undersokte viom funnene
skyldtes modellenes evne til & predikere konkursregnskaper
eller deres evne til & predikere ikke-konkursregnskaper.?
Vi benyttet da modellene slik de var estimert for figur 3, og
undersokte de predikerte sannsynlighetene for konkurs
basert pd modellene for alle arsregnskapene innenfor hvert
storrelsesutvalg. For konkursregnskaper observerte vi at
modellene predikerte lavere sannsynlighet for konkurs for
de minste og storste bedriftene sammenlignet med dem
midt imellom. For ikke-konkursregnskaper observerte vi at
modellene predikerte hgyere sannsynlighet for konkurs for
de minste og storste bedriftene. Funnene i figur 3 er dermed
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et resultat av modellenes evne til & predikere konkurs for
bade bedrifter som faktisk gikk konkurs, og bedrifter som
faktisk ikke gikk konkurs.

Tabell 3 viser desilrangeringer, altsa andel konkurs-
regnskaper innenfor hvert desil, hvor arsregnskaper sorte-
res innidesiler basert pa predikerte sannsynligheter gitt av
modellene. Desil 1inneholder de arsregnskapene hvor mo-
dellene har predikert hoyest sannsynlighet for konkurs, og
desil 10 inneholder de arsregnskapene som modellene har
predikert a ha lavest sannsynlighet for konkurs. Andelene
itabell 3 vises for hvert storrelsesutvalg og er gjennomsnit-
tet pa tvers av alle modeller og regnskapsar (2009-2014).
Gode modeller gir hoyere andel for de laveste desilene og
lavere andel for de hoyeste desilene. Tabell 3 viser at dette er
tilfellet for alle storrelsesutvalg. Videre er det generelt sma
forskjeller i desilrangeringene for de ulike storrelsesutval-
gene, men vi legger allikevel merke til at det for de to storste
storrelsesutvalgene er lavere andel i desil 1 og 2 og hoyere
andel i desil 9 og 10 sammenlignet med de andre storrelses-
utvalgene. Dette antyder at prediksjonene er darligere for
de storste bedriftene sammenlignet med resten.

Drofting og implikasjoner

Den viktigste implikasjonen av vare funn er at det trolig
ma utvikles modeller tilpasset storrelsen pa bedriftene de
skal anvendes pa. Dette kan for eksempel bety at modeller
for konkursprediksjon ber benytte ulike variabler avhen-
gig av storrelsen pa bedriftene man skal predikere konkurs
for. Dette er relevant for investorer, kreditorer og offentlige
etater, inklusive Finanstilsynet, som anvender SEBRA-mo-
dellen for konkursprediksjon. Videre er en implikasjon av
funnene at det kan veere mindre attraktivt a innvilge kreditt
til sma bedrifter, siden modeller er darligere til & predikere
konkurs for disse. Dette er i sa fall problematisk siden sma
bedrifter allerede har mindre tilgang pa formell kapital.
I tilfeller hvor sma bedrifter likevel far kreditt, kan dette
vere til darligere vilkar siden darligere beslutningsgrunn-
lag betyr storre risiko for kreditor. I sum kan dette begrense
etableringsevnen og vekstmulighetene for mindre bedrif-
ter. For storre bedrifter understreker vare funn verdien av
ainkludere andre informasjonskilder enn kun regnskapet
ved konkursprediksjon, slik som markedsinformasjon el-
ler nyheter som er mer tilgjengelige for storre bedrifter. Til
slutt underbygger vare funn at man ber vise varsomhet ved
anvendelse av modeller for konkursprediksjon som ikke er
utviklet spesifikt for de bedriftene man ensker a benytte
dem pa.

Deter spesielt to faktorer som kan ha pavirket vare re-
sultater. For det forste observerer vi at det er stor forskjell
iantall arsregnskaper i de forskjellige storrelsesutvalgene
(se tabell 1). Dette kan pavirke modellenes prediksjons-
evne ettersom treningsgrunnlaget er forskjellig. Vi ser
dog at prediksjonsevnen ikke er hoyest for de utvalgene
som har flest drsregnskaper. For det andre ma vi ta stilling
til om resultatene kan vere pavirket av eventuelle varia-
sjoner i bransjesammensetning. Imidlertid observerer vi
at fordelingen av bedrifter i de ulike bransjene er relativt
konstant pa tvers av storrelsesutvalgene. Dette er som for-
ventet, siden vi som nevnt oppnar et balansert datasett ved
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asammenligne konkursregnskaper og ikke-konkursregn-
skaper blant virksomheter innenfor samme bransje. Deter
noe variasjon innen bransjene varehandel, overnattings-og
serveringsvirksomhet, industri og bergverksdrift og utvin-
ning. Endringene i bransjesammensetning utvikler seg dog
linezert med storrelse og folger dermed ikke de ikke-linewre
meonstrene vist i figur 3.

Vi haper var studie kan brukes som grunnlag for frem-
tidig forskning pa hva som kan veere driverne for vare funn
knyttet til prediksjonsevne og bedrifters starrelse. En slik
innsikt kan veere viktig for tiltak, slik som a lage spesifikke
modeller for spesifikke bedriftsstorrelser. Det kan tenkes at
en driver for vare funn er at det varierer med bedriftsstorrel-
se hvor godt regnskapene gjenspeiler virkeligheten. Neerlig-
gende til dette forventer vi at storre bedrifter presterer mer
stabilt, og at dette kan bidra til variasjon i prediksjonsevne
(Dichev & Tang, 2009). Videre kan modellenes evne til &
predikere konkurs veere avhengig av kompleksiteten innad
ibedriftene, noe som ofte er et resultat av storrelsen pa dem.
Kompleksitet kan vere driftsrelatert, slik som variasjon
i produkter og produksjonsprosesser, og det kan vere fi-
nansrelatert, slik som graden av forhandlingsmakt overfor
kreditorer og tilgang pa ytterligere ekstern kapital (Beck &
Demirgiic-Kunt, 2006).

Oppsummert har vi vist i denne studien at de statistiske
modellenes evne til & predikere konkurs varierer med stor-
relsen pé bedriftene. De etablerte modellene vi testet, predi-
kerer konkurs dérligere for de minste og storste bedriftene.
Disse funnene har viktige implikasjoner, hvorav vi spesielt
trekker frem verdien av & utvikle modeller spesifikt for de
bedriftene man skal benytte dem pa. Fremtidig forskning
bor undersoke hva variasjonen i prediksjonsevne skyldes,
og hva som kan gjores for & forbedre denne for de minste
og storste bedriftene.
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NOTER

1 NR erarealet under ROC-kurven (receiver operating characteristic
curve) fratrukket 0,5 og multiplisert med 2 (Tian et al., 2015). ROC-kur-
ven eren kurve hvor sann positivrate er plottet mot falsk positivrate for
forskjellige grenseverdier for definisjon av hvilken klasse en predikert
observasjon tilhgrer (Hosmer et al., 2013).

2 Vi gjer oppmerksom pa at LR i praksis er et forovermatet NN uten skjulte
lag og med en logaritmisk overfaringsfunksjon mellom inngangs- og
utgangslaget.

3 Alle ikke-rapporterte resultater vil bli gjort tilgjengelig ved foresparsel.
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