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Sammendrag

| denne oppgaven studerer vi verdsettelsesoppgaver skrevet av studenter pa bachelor og
masterniva pa hggskoler og universiteter i Norge. Vi undersgker sasmmenhengen mellom
studentenes treffsikkerhet i kursestimater og ulike karakteristikker ved studentene i et tidsrom
pa tolv maneder. Hensikten med oppgaven er a prgve a kartlegge hvilke studenter som
verdsetter selskaper pa Oslo Bears best, hvor definisjonen pa best er et minst mulig avvik

mellom predikert og faktisk aksjekurs.

Basert pa tidligere studier og forskningsartikler, definerer vi hypoteser for ulike variabler og
bruker multippel regresjonsanalyse og deskriptiv statistikk til & bekrefte eller avkrefte
hypotesene. Vi finner blant annet at studenter generelt er overoptimistiske ved at deres
predikerte aksjekurs ofte er systematisk hgyere enn den faktiske aksjekursen, noe som er i trad
med tidligere funn i studier utfart pa aksjeanalytikere. Vi finner ingen signifikant
sammenheng mellom studentenes karakteristikker og deres verdsettelsesevner.

Handelshgyskolen ved OsloMet
2018



Abstract

In this paper we study valuation papers written by students at bachelor and master's level in
colleges and universities in Norway. We investigate the relationship between the students’
stock price predictions and the students’ characteristics in a twelve-month period.

The purpose of this paper is to identify which students give the best company valuations on
the Oslo Stock Exchange, where the definition of ‘best’ is the least deviation between the

predicted and actual stock price.

Based on previous studies and research articles, we define hypotheses for different variables,
and we use multiple regression analysis and descriptive statistics to test the hypotheses. We
find that students are generally overoptimistic, as their predicted stock prices often are
systematically higher than the actual share price, which is in line with previous findings in
studies conducted on equity analysts. We do not find a significant correlation between the
students' characteristics and their valuation skills.



Forord
Oslo, 28.05.2018

Denne masteroppgaven er en del av var mastergrad i gkonomi og administrasjon innenfor

hovedprofilen finansiell gkonomi ved OsloMet — storbyuniversitet.

Arbeidet med masteroppgaven har vert bade leererikt og spennende. Begge to har veert
fulltidsansatte, samtidig som vi har jobbet med masteroppgaven. Dette har gjort oppgaven noe
mer utfordrende, men med en enorm stette fra familier, venner og ikke minst hverandre, har
vi tatt utfordringen pa strak arm. Gjennom studietiden har vi lzert utrolig mye, blant annet at

det finnes ingen begrensning pa hvor hgyt man kan klatre.

Auvslutningsvis Vil vi sende en stor takk til var veileder, Einar Belsom, som har vart

behjelpelig med & tilrettelegge og veilede oss gjennom arbeidet med masteroppgaven.

You can't fall if you don't climb. But there's no joy in living your whole life on the ground.

~ unknown
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1 INNLEDNING

Det skrives hvert ar flerfoldige oppgaver innen fagfeltet verdsettelse pa norske hgyskoler og
universiteter. Verdsettelse, eller fundamental analyse som det ofte refereres til, gar ut pa a
estimere den fremtidige kontantstrammen til et gitt selskap for sa & neddiskontere denne med
en diskonteringsfaktor. Fundamental aksjeanalyse er omfattende og krevende, bade i tidsbruk
og kunnskap, men dessverre far ikke studentenes verdsettelsesoppgaver anerkjennelse utover
karakteren fra sensor. Av den grunn, samler vi studentenes bachelor- og masteroppgaver
innenfor verdsettelse, for & undersgke sammenhengen mellom avvik i deres verdsetting og
ulike karakteristikker ved studenten. Problemstillingen i denne oppgave er:

«Hvilke studenter er best til a verdsette selskaper pa Oslo Bars?»

For & undersgke dette har vi samlet offentlig tilgjengelige bachelor- og masteroppgaver som
er levert pa norske hgyskoler og universiteter, og supplert med offentlig tilgjengelig
informasjon for sa a utfare multippel regresjonsanalyse. Vi har blitt inspirert av litteratur pa
aksjeanalytikere, men oss bekjent har aldri noen utfart tilsvarende forskning pa studenter.

| flere av studiene pa aksjeanalytikere, har forskerne brukt en eventstudie-metodikk som gar
ut pa a finne den abnormale avkastningen til aksjen. Dette gjares ved a justere avkastningen
for en markedsmodell som korrigerer for systematisk eller ikke-diversifiserbar risiko (Barber,
Lehavy, McNichols, & Trueman, 2001; Chang & Chan, 2008; Ng, Wu, & Fariborz, 2008).
Vi bruker ikke denne metodikken i denne studien, ettersom publisering av studentenes
verdsettelsesoppgaver ikke har noen effekt pa markedsverdien til de respektive selskapene.
Vi bruker en enkel metodikk med basis for prosentberegning, for a finne den prosentvise
avkastningen studentene forventer a oppna pa selskapet de har verdsatt. Denne avkastningen
korrigeres for systematisk risiko for alle tidsperioder, med unntak av faktisk dato, ved & bruke
en markedsmodell, for & ta hensyn til endringene som skjer i markedet over tid. Denne
forventede avkastningen, ogsa kjent som «avvik» i denne oppgaven, er den avhengige
variabelen i en multippel regresjonsanalyse. Pa hgyresiden av likningen har vi inkludert flere
uavhengige variabler som er valgt basert pa tidligere forskningsartikler og tilgjengelig
informasjon. Disse variablene omfatter blant annet studentenes kjgnn, utdanningsniva,

etnisitet og innsats.



Problemstillingen i oppgaven vil bli besvart gjennom en barende struktur. Vi begynner med &
vise til tidligere studier som har blitt utfgrt pa aksjeanalytikere. Deretter gjennomgar vi
markedseffisiens, og diskuterer hvilke implikasjoner dette har for vare vurderinger, samt
hypoteseutvikling basert pa tidligere forskningsarbeid. Videre i oppgaven presenterer vi
metodedesignet vi anvender, og diskuterer valg av modell fer vi ser pa
datainnsamlingsprosessen. Vi presenterer og diskuterer resultatene vi far i multippel
regresjonsanalyse og deskriptiv statistikk, og ser pa svakheter ved oppgaven. Vi avslutter

oppgaven med en konklusjon og forslag til videre studier.

+ Kapittel 1: Innledning

* Kapittel 2: Tidligere studier

+ Kapittel 3: Teoretisk fundament

: Metode

: Resultater
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: Diskusjon

« Kapittel 7: Konklusjon og forslag til videre arbeid

« Kapittel 8: Referanseliste

« Kapittel 9: Vedlegg




2 TIDLIGERE STUDIER

Oss bekjent har ikke noen tidligere utfert analyse av studenters verdsettelsesegenskaper, sa i
utformingen av masteroppgaven var har vi valgt a se pa studier utfart pa aksjeanalytikere.
Eventstudier er en mye brukt metode for & undersgke effekten av at en hendelse inntreffer, og
hvordan dette pavirker verdien til selskapet. Hele ideen bak eventstudier er a finne den
abnormale avkastningen knyttet til hendelsen man studerer for & justere for avkastningen som
kommer fra prisendringer i markedet (Gilson & Black, 2003). Eventstudier tjener derfor et
viktig formal i kapitalmarkedsundersgkelser som en mate a teste markedseffektivitet pa.
Systematisk abnormal avkastning som vedvarer etter en bestemt type hendelse er uforenlig
med markedseffisiens. Falgelig kan hendelsesstudier som fokuserer pa lange horisonter etter
en hendelse, gi viktige bevis pa markedseffisiens (Fama E. , 1991). Vi vil spesielt se pa
studier som har blitt skrevet om analytikeratferd vedrgrende deres kjap- og salgsanbefalinger
og hva de ulike studiene finner i sine analyser. Videre vil vi ogsa se pa hva som er gjort av
studier i Norden, da disse kan veere mer sammenlignbare enn for eksempel studier utfart i
Amerika. Mye av grunnen til at vi ser pa et sa bredt spekter av artikler ligger i at det ikke
finnes tilsvarende forskning pa studenter. I tillegg til & se etter inspirasjon til hvordan vi skal
lgse oppgaven, far vi ogsa en god oversikt over de ulike fremgangsmatene og

forskningsmetodikkene som benyttes i de forskjellige studiene.

Gjennom arene har det blitt utfart en rekke studier pa effekten av markedseffisiens av
aksjemarkedet og betydningen kjap- og salgsanbefalinger har for verdien til aksjen. Lidén. E
(2006) studerte for eksempel det svenske aksjemarkedet i tidsperioden 1996 til 2000. Studien
fokuserte pa aksjeanbefalinger gitt av svenske aviser og gkonomimagasiner. | studien skilte
han mellom anbefalinger gitt av analytikere og anbefalinger gitt av gkonomijournalister.

Han fant at det er en asymmetri mellom aksjeanalytikernes kjagps- og salgsanbefalinger.
Videre observerte han at kjgpsanbefalinger kan mislede investorene, men at salgsanbefalinger
forte til en avkastning pa niva med markedet. Studien viste at det var mulig & oppna en
statistisk signifikant meravkastning ved a fglge salgsanbefalingene. Han fant videre at det var

ingen forskjeller mellom anbefalinger gitt av journalister og anbefalinger gitt av analytikere.

| en annen studie tok forskerne i bruk et datasett bestaende av kursmal fra analytikere i 16
land. De fant at kursmalene ble nadd i 59 % av alle tilfellene i lgpet av en tolvmaneders-
periode og at det var stor variasjon mellom de ulike landene. Den laveste andelen av

kursmalene ble truffet i Italia, mens den hgyeste andelen av kursmalene ble truffet i Australia.



De kunne i tillegg vise at analytikernes estimater presterte bedre enn enkle prognosemodeller,
bade ved at analytikernes estimater oftere ble nadd og ved at deres estimatfeil i gjennomsnitt
var lavere. De benyttet bade logistisk regresjonsanalyse og multippel regresjonsanalyse for a
studere hvilke faktorer som pavirket analytikernes treffsikkerhet (Walker, Lyssimachou, &
Bilinski, 2013). En annen gruppe forskere fant at analytikere som hadde publisert mer presise
estimater tidligere ogsa hadde en tendens til & publisere mer presise estimater i fremtiden. |
tillegg kunne de vise at bade institusjonelle og regulatoriske forskjeller mellom landene
pavirket analytikernes treffsikkerhet. De konkluderte med at analytikere som fulgte flere
virksomheter og som var ansatt av stgrre meglerhus sa ut til & ha bedre evne til a publisere
treffsikre kursmal. De fant ogsa at analytikere som har fulgt en bedrift over lengre tid hadde
lavere estimatfeil. Dette kan tyde pa at analytikere produserte mer ngyaktige kursmal etter

hvert som de fikk mer erfaring (Brown, Bradswhaw, & Huang, 2013).

Barber og Loeffler (1993) observerte en 4 % gjennomsnittlig avkastning og dobbelt sa mye
handelsvolum som normalt to dager etter at kjgpsanbefalinger ble publisert.

Womack (1996) fant at analytikere sa ut til & ha egenskaper som minte om markedstiming og
aksjeplukkingsferdigheter. De rapporterte om en hgy avkastning i det oppgitt tredagersvinduet
som ble benyttet for a beregne avkastning i anbefalingsperioden, og retningen var i tillegg
som forskerne forventet. Barber, Lehavy, McNichols og Trueman (2001) hevdet at mange
smainvestorer ikke reagerte pa en revidert anbefaling nar de fikk tilgang til konsensus
anbefalingsendringer etter noen dager, eller at det var upraktisk for dem a faglge daglig

portefaljerebalansering. Den abnormale avkastningen forble signifikant.

Analytikerne og deres anbefalinger har ogsa blitt studert, som for eksempel analytikernes
interessekonflikt og analytikernes ekspertise nar det kommer til & gi anbefalinger. | en studie
fant de blant annet, etter a ha kontrollert for ekspertise, at noen dyktige analytikere ga mer
lannsomme anbefalinger enn andre, men at dette bare gjaldt for selskaper uten verdiavhengig
inntjening (Ertimur, Sunder, & Sunder, 2007). Det har ogsa blitt studert om det var noen
habilitetsproblemer nar analytikeren som ga aksjeanbefalingen hadde tilknytninger til sentrale
personer i selskapet de vurderte (Michaely & Womack, 1999). Selv om en rekke forskere
hadde hevdet at smainvestorer ikke kunne oppna meravkastning ved a benytte seg av
analytikernes kjgps- og salgsanbefalinger (Logue & Tuttle, 1973; Palmon & Yezegel, 2011),
hadde mange studier dokumentert en signifikant prisreaksjon pa aksjeanbefalinger ved a se pa

effekten av den abnormale avkastningen (Jegadeesh & Kim, 2006; Womack, 1996).



En annen studie fant at analytikerne hadde tendenser til & veere overdrevet positive (Hong,
2009). Flere studier har funnet at analytikernes tilknytninger til selskapet pavirker
analytikernes optimisme. Bradshaw, Richardson og Sloan (2003) hevdet at analytikernes
overoptimistiske prognoser var styrt av i hvilken grad oppkjgpsselskapet utstedte nye
verdipapirer. De fant at analytikere som ikke var tilknyttet selskapet kunne ha initiativ til &
vaere overoptimistiske, slik at de hadde muligheten til & vinne fremtidige
investeringsbankavtaler eller for 8 motta sidebetalinger fra investeringsbankens kontakter. Nar
selskapet utstedte nye verdipapirer fikk de mer optimistiske prognoser og hele 18
anbefalinger. Jegadeesh og Kim (2006) dokumenterte at aksjeanalytikernes anbefalinger
kunne veere verdifulle, ettersom de indikerte muligheter for abnormale avkastninger. Elton,
Gruber og Grossman (1986) fant blant annet at 48 % av anbefalingene var kjgp og at bare 2 %
var salgsanbefalinger. Lin og McNicholson (1998) fant at aksjeanalytikere var systematisk

mer optimistiske ovenfor IPO- og SEO-utstedelser.

| en studie utfgrt ved universitetet i New South Wales, Sydney, sa forskerne pa om
aksjeanalytikernes anbefalinger i fremvoksende markeder ga en positiv abnormal avkastning.
De fant blant annet at aksjeprisen gkte med 2,88 % og at den nadde en topp pa 8,83 % pa den
trettende dagen aksjen skulle handles. Den tjuende dagen i handel var dette redusert til 4,03 %
og pa den trettiende dagen var det redusert til 2,40 %. Deres tolkning var at verdien av
kjgpsanbefalinger forsvant etter fire til seks uker etter publiseringen av anbefalingen.
Investorer som reagerte pa anbefalingen kunne dermed tjene en abnormal avkastning og
aksjeprisen ville fortsette & gke over flere uker i retning av analytikernes anbefalinger (Ng,
Wu, & Fariborz, 2008).

Andre studier har rapportert om lignende funn. Barber, Lehavy, McNichols og Truemann
(2001) fant for eksempel at en portefglje bestaende av aksjer med gode anbefalinger fra
aksjeanalytikerne ga en positiv gjennomsnittlig arlig avkastning pa 4,13 %. En tilsvarende
portefalje som bestod av aksjer med darligere anbefalinger ga en negativ avkastning pa 4,91
%. Strategien om a falge analytikernes anbefalinger om a kjgpe anbefalte aksjer for deretter a
selge de aksjene som hadde den darligste anbefaling, ga en positiv gjennomsnittlig abnormal
avkastning pa 7,5 % pr maned. Resultatene viste imidlertid ogsa at denne avkastningen ble

betydelig redusert, dersom portefaljerebalansering ikke ble gjort daglig.

Chang og Chan (2008) undersgkte analytikernes aksjeanbefalingsrevisjoner nar det kom til
volum og retningen. De fant at anbefalingsrevisjoner som var mer positive enn tidligere var

korrelert med en positiv kumulativ markedsjustert avkastning i et tredagers eventvindu.
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De fant en positiv korrelasjon mellom starrelsen pa anbefalingsrevisjonene pa aksjer og den
tredagers kumulative markedsjusterte avkastningen. Studien indikerte likevel at investorer
anerkjente viktigheten av at finansanalytikernes aksjeanbefalinger endret seg.

Fang og Yasuda (2014) fant at det eksisterte ferdighetsforskjeller mellom analytikere, og at de
beste, sdkalte ‘All-American’-rangerte (AA) aksjeanalytikeres kjgp og salg av portefalje ga
betydelig bedre ytelse enn de som ikke var AA-rangerte. AA rangerte analytikere ble definert
som de beste analytikerne i deres bransje. Videre fant de resultatforskjeller som eksisterte
bade fer og etter at AA-aksjeanalytikerne ble utnevnt. Hemang, Bing og Ajai (2000) fant at
aksjer som var anbefalt av Wall Street Journal (WSJ) all-star-analytikere gjorde det bedre enn
andre sammenlignbare referanseportefgljer i bransjen. Analytikerne ble hvert ar rangert som
eksperter i sin bransje og studien viste at WSJ AA-analytikerne ga overlegne
aksjeanbefalinger. Barber, Lehavy og Trueman (2007) dokumenterte at uavhengige
kjgpsanbefalinger gjorde det bedre enn investeringsbankens investeringer med 8 prosentpoeng
arlig. Pa den andre siden var investorene bedre til a falge hold- og salgsanbefalinger til
investeringsbankene i motsetning til investorene til uavhengige selskaper. I studien
argumenterte de for at resultatene tyder pa at investeringsbanker kan nedgradere verdipapirer,

hvis framtidsutsiktene er svake.

A falge analytikernes anbefalinger har generelt vist seg & veere lsnnsomt, selv om de baserer
seg pa offentlig tilgjengelig informasjon som allerede er reflektert i markedet. Bjerring,
Lakonishok og Vermaelen (1983) hevdet at a fglge aksjeanbefalingene fra et kanadisk
meglerhus farte til en positiv abnormal avkastning, til og med etter a ha kontrollert for
transaksjonskostnadene. Womack (1996) fant pa sin side at kjente amerikanske analytikere,
ansatt av meglerselskaper hadde en evne til & plukke de riktige aksjene. Konklusjonen i
studien var at markedet var semisterkt effisient og at det var mulig a oppna en
fortjenestemulighet, for transaksjonskostnader. Nar transaksjonskostnader ble tillagt, fikk de
ikke lenger statistisk signifikante resultater. Lim og Rosario (2010) undersgkte 10.589
anbefalinger mellom 28. juni 2005 og 22. desember 2006. De dokumenterte at
markedsvirkningen var starre for kjgpsanbefalinger og for sma aksjer. De fant begrenset bevis
pa aksjeplukkingsevne for en seksmanedershorisont, spesielt for smakapitalbeholdninger.
Keasler og McNeil (2010) og Engelberg, Sasseville og Williams (2012) fant ingen bevis pa at

det fantes en slik aksjeplukkingsevne.

Det har ogsa blitt forsket en del pa prisdrifting. I en studie fant forskerne flest signifikante

verdier for mindre selskaper knyttet til prisdrifting (Barber, Lehavy, McNichols, & Trueman,
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2001). 1 en annen studie fant de at anbefalingsrevisjonene fra starre meglerhus ga starre
prisdrift (Stickel, 1995). Prisdrift var funnet a vare i opptil en maned for oppgraderte
anbefalinger og opptil seks maneder for nedgraderte anbefalinger ifalge Womack (1996).
Denne post-anbefalingsprisdriften (PRD) utfordret den radende teorien om den semisterke
formen for markedseffisiens av Malkiel og Fama (1970), som sa at investorer ikke skal kunne
tjene pa offentlig tilgjengelige informasjonen, som ogsa inkluderte analytikeranbefalinger.
Videre hadde alle investorene i markedet i det minste samme tilgang til offentlig informasjon
som investeringsbankanalytikere brukte for sine analyser og prognoser nar de ga kjep- og

salgsanbefalinger.

| en studie utfert i det amerikanske aksjemarkedet fant forskerne bevis for at aksjeanalytikere
faktisk klarte & identifisere undervurderte og overvurderte aksjer (Hatfield & Walker, 1996).
Barber, Lehavy, McNichols og Trueman (2001) dokumenterte at investorene kunne tjene 75
basispoeng per maned etter konsensusanalytikerens anbefalinger nar de rebalanserte daglig og
reagerte raskt med hensyn til endringer i anbefalinger. Imidlertid forsvant den positive
abnormale avkastningene etter at de korrigerte for transaksjonskostnader. Jegadeesh og Kim
(2006) undersgkte anbefalinger fra analytikere i G7-landene. Aksjekursreaksjoner pa endring
av anbefalinger var signifikante pa anbefalingsdagen og neste dag i alle land, med unntak av i
Italia. Det var en positiv drift for oppgraderinger og negativ drift for nedgraderinger i de
pafalgende to til seks manedene. Dette mente forskerne at indikerte at analytikerrevisjonene
ga verdifull informasjon. Verdien av anbefalingene var starst i USA, hvor prisreaksjonene og
prisdriftingen var sterkest. Fglgelig konkluderte de med at markedet var semisterkt effisient,
hvilket betydde at de fant Isnnsomme handelsmuligheter far transaksjonskostnadene.

Nar transaksjonskostnadene ble tatt i betraktning, eksisterte det ikke lenger betydelige
abnormale avkastninger. Womack (1996) fastslo at investorer skulle veere villige til & betale
for megleradgivning pa betingelse av at forventet gevinst var minst det samme som kostnaden

for anbefalingene.
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3 TEORETISK FUNDAMENT

| dette kapittelet diskuterer vi kort om hvilken betydning markedseffisiens har for denne
oppgaven og for studentene som gjer verdsettelser av barsnoterte selskaper. Videre vil vi ga
gjennom de ulike variablene vi har inkludert i vart datasett og hvilken forskning som er gjort
pa omradet tidligere. Vi studerer teori og forskning pa forklaringsvariabler som karakteriserer
studenter, og pa bakgrunn av det utarbeider vi hypoteser. I de tilfellene vi ikke har funnet
relevant forskning pa den spesifikke variabelen, har vi studert andre variabler som har en
tilknytning til den variabelen vi gnsker & analysere. For eksempel fant vi ingen forskning som
viser ssmmenheng mellom antall sider man skriver og resultatet man oppnar, men vi
forutsetter at antall sider kan relateres til innsats, og studerer heller forskning pa dette
omradet. Hypotesene som formuleres i dette kapittelet, vil videre bli testet i kapittelet som

omfatter resultater.

3.1 MARKEDSEFFISIENS

Hypotesen om at markedet er effisient, tilsier at prisene i markedet til enhver tid reflekterer all
tilgjengelig informasjon. Gitt at denne hypotesen er riktig, skal det ikke veere mulig investor a
sla markedet og oppna meravkastning (Fama E. , 1970) Det finnes tre former for
markedseffisiens: svak effisiens, semisterk effisiens og sterk effisiens (Kane, Marcus, &
Bodie, 2014). Den svake formen for markedseffisiens pastar at aksjekursen reflekterer all
historisk markedsinformasjon. Med andre ord, dersom det finnes historiske data som kan
indikere fremtidige kurshevegelser, har markedet allerede utnyttet disse dataene. Dette er ogsa
kjent som the random walk (Dupernex, 2007). Ved svak effisiens er det dermed ikke mulig &
oppna meravkastning ved a bruke teknisk analyse, ettersom denne analysemetoden er basert
pa historiske data. Den semisterke formen for markedseffisiens reflekterer den svake formen,
og all offentlig tilgjengelig informasjon i aksjekursen (Kane, Marcus, & Bodie, 2014). Ved
semisterk effisiens er det ikke mulig & oppna meravkastning ved bruk av fundamentale
analyse, ettersom all offentlig informasjon allerede er tilgjengelig for alle i markedet. Den
sterke formen for markedseffisiens reflekterer bade den svake- og den semisterke formen for
markedseffisiens, samt all privatinformasjon i aksjekursen. Det betyr med andre ord at all
ngdvendig informasjon relatert til selskapet er reflektert i aksjekursen, bade offentlig

informasjon og insiderinformasjon (Kane, Marcus, & Bodie, 2014).
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Grossmann og Stiglitz (1980) argumenterte for at et perfekt effisient marked ikke fantes, for
hvis markedet var effisient, matte avkastningen for a analysere informasjon vere lik null. Og
hvis ikke innsatsen av & analysere markedet hadde noe verdi, sa ville ingen handle i markedet,
og etter hvert vil markedet kollapse. Etter at Grossman og Stiglitz publiserte sine funn, oppsto
det kritikk mot Famas kjente hypotese om markedseffisiens som ble lansert i 1970. Fama
lanserte deretter en moderne versjon av hypotesen sin i 1991. 1 sin nye forskningsartikkel
hevdet han at aksjekursen reflekterte all informasjon, sa langt den marginale nytten ikke var

starre enn den marginale kostnaden av a tilegne seg informasjon (Fama E. , 1991).

Det finnes en god del studier pa markedseffisiens, og selv om mange av disse viser stgtte for
denne hypotesen, finnes det ogsa en del studier som strider mot hypotesen. Forskning har
gjennom arene vist en sammenheng mellom ikke-effisient markeder og anomalier. Anomalier
er det som avviker fra det normale. Studier pa anomalier ser pa ulike former som far en aksje
til & ha hay eller lav avkastning. Det har blitt pavist en positiv korrelasjon mellom selskaper
med lav Pris-til-bok (P/B) og hgy meravkastning (Fama & French, 1992). Tilsvarende
eksisterer det studier pa Pris-til-salg (P/S) og kurs-fortjenesteforhold (P/E) multiplene.
Forskerne har funnet at selskaper med lav P/S og P/E ofte oppnadde meravkastning i forhold
til selskaper med hgy P/S og P/E og andre barsnoterte selskaper pa barsen (Ball, 1992).
Studentene som verdsetter et bagrsnotert selskap, og estimerer seg frem til annen verdi enn
faktisk bgrskurs, har i utgangspunktet avvist hypotesen om at markedet er effisient. De
benytter fundamental analyse for & estimere forventet kontantstrgm frem i tid, og vanligvis er
denne estimeringen basert pa historiske regnskapstall. Dette er ikke i trad med noen av de tre
formene for markedseffisiens. Vi forutsetter derimot at markedet er effisient over tid, og da
bar studentenes estimerte aksjekurs avvike fra faktisk aksjekurs over tid. Det er allikevel
viktig & papeke at denne hypotesen tilsier at prisene reflekterer tilgjengelig informasjon. Med
denne pastanden kan man derfor ikke alltid argumentere for at kursene pa bgrsen er helt
korrekte, for det kan ta tid til informasjonen kan pavises i aksjekursen. Pa en annen siden vil
aksjeprisene korrigeres pa sikt, gitt at aktgrene opptrer rasjonelt (Kane, Marcus, & Bodie,
2014).
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3.2 HYPOTESER

| dette underkapittelet studerer vi forskning og teori pa forklaringsvariablene. En del av disse
variablene er hentet fra studentenes oppgaver, og selv om alle disse er verdsettelsesoppgaver,
er innholdet ofte ulikt. Vi har derfor valgt a inkludere de variablene som har vaert mest
konsistente pa kryss av oppgavene og deretter supplert med offentlig tilgjengelig informasjon.
Vi vil farst legge frem forskningen som er gjort pa omradet, for sa @ komme med en hypotese

for hva vi tror utfallet vil veere i vare analyser.

Hypotesetesting er en statistisk metode for a teste om det eksisterer en relasjon eller effekt i
en pastand, og om denne korrelasjonen ogsa gjelder populasjonen (Wooldridge, 2013). For a
teste en hypotese, ma man formulere en nullhypotese, Ho 0g en alternativ hypotese, Ha, basert
pa en problemstilling. Nullhypotesen (Ho) vil veere den hypotesen som angir det omrade eller
de verdiene parmaterne kan forventes & anta dersom teorien ikke skulle stemme. Det vil si at
det er ingen sammenheng mellom variablene vi gnsker a teste. Alternativhypotesen (Ha) vil
angi de verdiene som sier at det er en forskjell eller en sammenheng mellom variablene som
man gnsker a teste (Grisprud, Olsson, & Silkoset, 2010). | vare analyser bruker vi avviket

mellom estimert aksjekurs og faktisk aksjekurs til & definere hvor godt studentene verdsetter.

Nullhypotesen forkastes nar signifikansnivaet er under forkastningsomradet for testen.
Forkastningsomradet defineres pa forhand. Det vanligste er a bruke ett-(2,58 standardfeil),
fem-(1,96 standardfeil) eller ti-prosent signifikansniva (1,64 standardfeil). Det finnes to typer
feil man kan gjare ved hypotesetesting.

Hoer riktig Ha er riktig

Ikke forkaste Ho Riktig konklusjon Type Il feil

Forkaste Ho Type | feil Riktig konklusjon

Feil type 1: Forkaste nullhypotesen, selv om den er sann.
Feil type 2: Beholde nullhypotesen, selv om den er gal.

Sannsynligheten for & forkaste en sann nullhypotese er gitt av signifikansnivaet. Et
signifikansniva pa 10 % opererer innenfor et konfidensintervall pa 90 %. Jo lavere
signifikansniva man velger for a forkaste nullhypotesen, desto lavere blir sannsynligheten for
a gjare type 1 feil i testen. Pa en annen side gker sannsynligheten for type 2 feil, nar kravet for
a forkaste nullhypotesen er strengere (Wooldridge, 2013). | vare analyser velger vi & lempe
kravet til statistisk signifikans til 10 % (1,64 standardfeil), ettersom vi har fa observasjoner i
datasettet.
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3.2.1 Studentenes optimisme

Dataene vi har samlet inn tyder pa at studentene har en tendens til & overestimere de
barsnoterte selskapene, og det kan vare interessant a undersgke om studentene har en tendens
til & overvurdere bgrsnoterte selskaper. Dette var ogsa noe vi diskuterte med veilederen var,

og gnsker a se naermere pa. Ikke uventet har det veert lignende funn i andre studier.

| en norsk studie utfart i Bergen (Wold & Jensen, 2004) paviste forskerne en generell positiv
skjevhet i konsensusestimater for norske selskaper i tidsperioden 1999-2003. I en annen studie
pa aksjeanalytikere (Abarbanell, 1991) fant forskerne at gjennomsnittlig prognosefeil i arene
1981-1984 tydet pa at analytikerne var overoptimistiske, og at antallet overestimerte
(optimistiske) prognosefeil var starre enn antallet underestimerte i hvert av de 4 arene.

Vi har pa bakgrunn av teorien diskutert ovenfor kommet frem til fglgende hypoteser:
Ho: Studentene er ikke overoptimistiske i sine verdsettelser

Ha: Studentene er overoptimistiske i sine verdsettelser

3.2.2 Private og offentlige hayskoler og universiteter
Vi gnsker a undersgke om studentenes skoleslag har en effekt pa avvik, for det stilles lavere

inntakskrav til karakterer pa privatskoler enn offentlige skoler i administrative fag.

| rapport 4/2006 fra Nordisk institutt for studier av innovasjon, forskning og utdanning
(«NIFU») gjennomgikk forskerne flere norske studier pa hgyere utdanning. NIFU fant at
karakteren man oppnadde i videregdende skole hadde en signifikant betydning for
karakteroppnaelsen pa hgyere utdanning. Disse funnene tyder pa at opptakskravet
(«karaktersnittet») pa studier i hgyere utdanning kan korrelere med karakterene studentene
oppnar pa hagyskole eller universitet (Neess, 2006). | en internasjonal studie utfert av Smith og
Naylor (2005) som ogsa var omtalt i rapporten til NIFU, fant forskerne at
universitetsstudenter som hadde gatt pa statlige skoler fikk bedre karakterer enn studenter som
hadde gatt pa private skoler. I en annen studie fant de derimot at studentene som gikk pa
private videregaende skoler hadde like gode prestasjonstester i matte, lesing, vitenskap og

historie som sine medstudenter i den offentlige videregaende skolen (Wenglinsky, 2007).

Private skoler, som i denne oppgaven er begrenset til & gjelde handelshgyskolen Bl
bachelorniva, har ikke karakterkrav for 8 komme inn pa studie. Vi forventer dermed at en del
studenter som ikke oppfyller opptakskravene til offentlige hgyskoler eller universiteter, vil

sgke seg til nettopp handelshgyskolen Bl pa bachelorniva.
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Vi har pa bakgrunn av teorien diskutert ovenfor kommet frem til falgende hypoteser:

Ho: Studenter pa offentlige skoler er ikke bedre til & verdsette enn studenter pa
privatskoler

Ha: Studenter pa offentlige skoler er bedre til & verdsette enn studenter pa privatskoler.

3.2.3 Utdanneleseniva
Vi gnsker a undersgke om studentenes utdannelsesniva har en effekt pa avvik, ettersom
utdannelsesniva har en betydning for kompetansen studenten besitter med.

Samordna opptak farer statistikk over antall sgkere til bachelorutdanning pa offentlige skoler i
Norge. For & avgjgre hvilke studenter som kommer inn pa hvert studium har de laget
poenggrenser basert pa karakterer studenten har fra videregaende utdanning i tillegg til ulike
ekstrapoeng blant annet for realfag, sprak, kjenn og alder. Poenggrensene varierer fra ar til ar
og angir den laveste poengsum som kom inn i opptaket og er derfor en indikasjon pa hvor
vanskelig det er 8 komme inn pa et studium. | fglge ‘Samordna Opptaks’ «guide for utregning
av poenggrenser» (2018) beregnes karakterpoengene ut ifra gjennomsnittskarakteren man har
oppnadd i den videregaende skolen. Dette gjares ved a legge sammen alle eksamens- og
standpunktkarakterene pa vitnemalet, og deler pa antall karakterer. Gjennomsnittskarakteren
ganges sa med 10. Deretter kommer tilleggspoengene for gjennomfart folkehgyskole,
militertjeneste, siviltjeneste, fagskole eller hgyere utdanning og alderspoeng.

Statistikken til samordna opptak for opptak til hgyere utdanning i 2017 viser at
gkonomistudiene pa hgyskoler og universiteter i Norge hadde en gjennomsnittlig poenggrense
pa 47,3. Dette snittet 1a hgyere enn for mange andre studieretninger i 2017. I tillegg 1a flere av
gkonomiutdanningene pa topp ti over de mest populere studiene utfra antall sgkere de siste
arene (Lynum, 2017). Faktisk hadde hele 11,9 prosent av sgkerne gkonomisk-administrative
fag som sitt forstevalg. Ut ifra statistikk hentet fra samordna opptak ser vi at i 2017 var det

15 241 sgkere til 6 034 planlagte plasser noe som tilsvarer ca. 2,5 sgkere per plass. Likevel
var dette en nedgang pa 2,7 % sammenlignet med 2016-tallene (Samordna opptak, 2017).

Det finnes ikke tilsvarende offentlig statistikk pa masterutdanning, ettersom opptaket
gjennomfares internt ved hver enkel hgyskole/universitet. Det ligger likevel en forventing om
at masterstudenter besitter mer relevant og bredere kompetanse enn bachelorstudenter,
ettersom de har studert i flere ar. Og dermed kan man tro at deres verdsettelsesoppgaver er
bedre.
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Vi har pa bakgrunn av teorien diskutert ovenfor kommet frem til falgende hypoteser:
Ho: Det er ingen sammenheng mellom utdannelsesniva og avvik

Ha: Det er en sammenheng mellom utdannelsesniva og avvik

3.2.4 Kjegnn pa student
Det finnes noen studier som pastar at jenter oppnar bedre resultater enn gutter pa skolen, og vi
gnsker & undersgke om denne pastanden ogsa er gyldig i den sammenheng. Er det slik at

kjennet til studentene har noe effekt pa avvik?

Analyser utfgrt av utdanningsdirektoratet (2017) pa grunnskoleelever i 2017 viser at det var
flere gutter enn jenter som presterte pa de gverste mestringsnivaene i regning. Jenter pa sin

side gjorde det bedre i lesing, mens i engelsk gjorde jenter og gutter det jevnt.

Ifalge NOVA — norsk institutt for forskning og oppvekst, velferd og aldring, fikk jenter bedre
karakterer i norsk grunnskole enn gutter i 2008. Forskeren hos NOVA hevdet at en mulig
arsak til forskjellene var at jenter som gruppe sa ut til & veere mer motivert for & prestere pa
skolen enn det guttene var. | refleksjon og fortolkning konkluderte rapporten fra NOVA med
at jenter gjorde det jevnt over bedre enn gutter. Nar det kommer til faktabaserte kunnskaper
var forskjellene mellom kjgnnene mye mindre (Bakken, Borg, Hegna, & Backe-Hansen,
2008).

Statistikk fra SSB.no viser at 6 av 10 hgyere utdanninger blir i 2016 fullfert av kvinner.
Andelen kvinner pa hgyskoler og universiteter gker stadig. Neermere 24 prosent av kvinner
har hgyere utdanning, mens de tilsvarende tallene for menn er 23 prosent. Hgsten 2016 ble det
rapportert om at 43 prosent av kvinnene og 28 prosent av mennene i alderen 19-24 ar var i
hgyere utdanning. Kvinner har veert bedre representert i hele perioden 2001-2016, og den
relative forskjellen mellom menn og kvinner har vert gkende i perioden. Ifglge samordna
opptak i 2017 er det langt flere kvinner enn menn som kommer inn pa arets hovedopptak.
Kvinneandel er pa hele 59,2 %, - en marginal nedgang fra 2016 (59,4 %). Andelen kvinner i
den eksisterende studentbefolkningen er 59,6 % (Samordna opptak, 2017).

Vi har pa bakgrunn av teorien diskutert ovenfor kommet frem til falgende hypoteser:
Ho: Kvinner oppnar ikke mindre avvik enn menn

Ha: Kvinner oppnar mindre avvik enn menn
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3.2.5 Kjgnn pa veileder

Ofte velger ikke studentene selv hvem de gnsker & ha som veileder pa bade bachelor eller
masterniva, og man blir tildelt veileder basert pa for eksempel fagkompetanse og
interesseniva. Ut ifra vart datasett ser man at pa bachelor- og masterniva innen verdsettelse er
det klart flest menn som veileder oppgavene. Vi gnsker & undersgke om kjgnnet pa veilederen

til studentene har noe effekt pa avvik.

| en studie utfert i Frankrike, fant forskerne at mannlige studenter alltid vurderte sine
mannlige lzrere bedre enn kvinnelige lerere. Pa slutten av semesteret ble det gitt en eksamen,
som ble rettet anonymt. De fant at det ikke var noen signifikant forskjell mellom karakterene
til studentene som hadde mannlig og kvinnelig laerer. Studien viste faktisk at mannlige leerere

farte til at studentene fikk en lavere karakter pa den siste eksamenen (Boring, 2017).

Generelt viser kartleggingsundersgkelser at det er flere kvinner som utdanner seg til leerere
enn menn. | en artikkel publisert i ar i Utdanningsforbundets fagbladet, kommer det frem at
kun hver fjerde lzerer er en mann. | samme artikkel refereres det til en stor
kartleggingsundersgkelse gjort i Hedmark i Norge, hvor resultatene viser at elever vurderte
kvinnelige lzerere som bedre pa parametere som blant annet tilbakemeldinger i undervisning,
og faglig trivsel. Det at det er flere kvinnelige lzrere i denne bransjen, viser kvinnenes

engasjement for faget og et gnske om a yte sitt beste (Skjong, 2018).

Vi har pa bakgrunn av teorien diskutert ovenfor kommet frem til fglgende hypoteser:

Ho: Kvinnelige veiledere medfarer ikke til mindre avvik enn mannlige veiledere
Ha: Kvinnelige veiledere medfarer til mindre avvik enn mannlige veiledere.

3.2.6 Etnisitet
Det finnes en del studier som viser sammenheng mellom etnisitet, karakter og

utdannelsesniva. Vi gnsker a finne ut om etnisiteten til studentene har noe effekt pa avvik.

Det gjennomfgres nasjonale praver hvert ar for a kartlegge hvordan norske elever gjar det i
lesing, regning og engelsk. Pravene gjennomfares i attende og niende trinn og skal sikre at
flere elever far en tilfredsstillende undervisning. Ifalge en artikkel publisert pa SSB.no fra
2017 fant forskerne at bade norskfgdte med innvandrerbakgrunn og de som hadde innvandret
skaret lavere enn gvrige elever pa testene. Steinkellner fant blant annet at etnisk norske
oppnadde et hagyere niva i regning og lesing enn elever med innvandrerbakgrunn. Selv om

ikke dette kan knyttes direkte til karakterer oppnadd pa hgyere utdanning, antok de likevel at
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studenter som hadde foreldre av innvandrerbakgrunn kunne fa darligere vurderinger enn
etnisk norske (Steinkellner A. , 2017).

| en annen artikkel av samme forfatter fra 2012, fant hun at det var en sterre andel av
innvandrere med mer enn fire ar utdanning enn ellers i befolkningen. Ikke nok med det, hun
fant ogsa at over 2 prosent av innvandrere mellom 30 og 66 ar hadde en doktorgrad, mens det
sammenlignbare tallet for ikke-innvandrere var under 1 prosent. For studenter av alle
etnisiteter var det 35 % av 19-24 aringer som var i hgyere utdanning. Det tilsvarende tallet for
norskfgdte med ikke-etnisk norske foreldre var hele 44 prosent (Steinkellner A. , 2012).

Dette kan tyde pa at innvandrere er mer opptatte av a ta hgyere utdanning enn ikke-
innvandrere. Mye av grunnen til dette er ifglge studien at barn av innvandrere gnsker a klatre
forbi foreldrene pa den sosiale rangstigen. Hun konkluderte med at barn av innvandrere gjer

det like godt eller bedre enn etniske nordmenn med lik sosial bakgrunn og fra samme nabolag.
Vi har pa bakgrunn av teorien diskutert ovenfor kommet frem til fglgende hypoteser:
Ho: Ikke-etniske studenter far ikke lavere avvik enn etnisk norske studenter

Ha: Ikke-etniske studenter far lavere avvik enn etnisk norske studenter

3.2.7 Samarbeid
Vi er inne forstatt med at samarbeid gir gevinst, og dette reflekteres ogsa ofte i studier. Vi
gnsker a undersgke om verdsettelsesoppgaver skrevet av en eller flere forfattere har noe effekt

pa avvik.

Fall, Webb og Chudowsky (1997) undersgkte 500 studenter i 10. klasse som deltok i en
flertrinns samarbeidsoppgave. | lgpet av farste etappe leste elevene en historie og besvarte
individuelt noen sparsmal, og tolket fremtredende temaer i teksten. | lgpet av andre etappe ble
halvparten av studentene tilfeldig valgt for & diskutere historien i 3-personers grupper i 10
minutter. Den andre halvparten fortsatte a jobbe selvstendig. | den tredje fasen fullfarte
studenter som samarbeidet resten av prevens spgrsmal individuelt. Resultatene viser at
studenter som diskuterte historien, forbedret forstaelsen av fakta og deres tolkninger. Etter
diskusjonsmulighetene presenterte disse studentene mer korrekte fakta, flere tolkninger og
tolkninger av hgyere kvalitet enn far diskusjonen og sammenlignet med ikke-
diskusjonsgruppen. Dette tyder pa at samarbeid kan medfare til bedre resultater, ettersom man

maksimerer nytten av de ressursene man har tilgjengelig.
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Vi har pa bakgrunn av teorien diskutert ovenfor kommet frem til falgende hypoteser:
Ho: Samarbeid bidrar ikke med synergi og bedre resultater (mindre avvik)

Ha: Samarbeid bidrar med synergi og bedre resultater (mindre avvik)

3.2.8 Innsats

Vi gnsker a undersgke om antall sider skrevet i studentenes verdsettelsesoppgaver har noe
effekt pa avvik. Antall sider skrevet i en oppgave mener vi i utgangspunktet ikke skal ha noe &
si for hvor godt studentene verdsetter selskapene. Vi ser ingen hensikt med at en student
skriver sa mye som mulig, hvis kvaliteten pa innholdet er lav og problemstillingen ikke blir
besvart. Vi forutsetter derimot at antall sider skrevet kan knyttes til innsats, ettersom antall
sider muligens kan indikere at de som har skrevet flest sider ytet mer, og dermed benyttet

flere teorier og forskningsmetodikker.

| en studie utfert ved universitetet i Notre-Dame fant forfatteren blant annet at innsats pavirket
leering. Studiens formal var a studere flere av de komplekse og mangfoldige matene hvor
innsats, karakterutvikling og laering pavirkes. Hovedkonklusjonen fra studien var studentene
som la mer innsats, fikk hgyere karakter. Forfatteren fant ogsa at innsats var en viktig
indikator for prestasjon, men innsats tok ikke hensyn til en stor del av karakterutviklingen i
prestasjonene til studentene. Forfatteren konkluderte med at studentenes innsats var sterkt
knyttet til studentenes lzering. (Carbonaro, 2005)

Vi har som nevnt over lagt til grunn at flere sider kan vaere en indikator pa hgyere innsats. Og

pa bakgrunn av teorien diskutert ovenfor, har vi kommet frem til fglgende hypoteser:

Ho: Antall sider skrevet i verdsettelsesoppgavene ikke har noen sammenheng med

avvik

Ha: Antall sider skrevet i verdsettelsesoppgavene har en sammenheng med avvik

3.2.9 Arstall
Samfunnet er i inne i en rivende teknologisk utvikling, og kompetansen blir stadig forbedret.
Vi gnsker derfor & se om det en sammenheng mellom arstallet verdsettelsesoppgaven er

skrevet i og avvik i verdsetting.

Bachelor- og masteroppgavene i vart datasett strekker seg fra 2005-2015. Ideen er a se om det
er noen forskjell mellom de ulike innleveringsarene, og se om studentene har blitt flinkere til

a verdsette over tid. Den teknologiske utviklingen gar stadig raskere, og studentene blir stadig
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flinkere til & ta i bruk teknologiske hjelpemidler i sine oppgaver. Norge ligger sveert langt
fremme pa den teknologiske utviklingen, og i 2017 var hele 97 % av den norske befolkningen
pa nett, i motsetning til utgangen av 2004 hvor bare 64 % av den norske befolkningen var pa
nett (Statista, 2017). Verden har i dag blitt til en stor digital markedsplass, og varer og
tjenester som tidligere bare var tilgjengelige enkelte utvalgte plasser, kan na kjgpes nesten
hvor som helst i verden. Den enorme reduksjonen i kostnadene for overfgring og formidling
av informasjon de siste arene har spilt en viktig rolle i den globale utviklingen. Flere forskere
har hevdet at teknologi har en positiv innvirkning pa menneskets tenkemate. Steve Johnson
(2006) mente blant annet at teknologien gjer oss mer intelligente pa grunn av at vi ma skaffe,
tolke og behandle en stadig gkende mengde informasjon. Flere studier har diskutert hvordan
teknologi pavirker hjernen var og hvor mye bruken pavirker maten vi tenker og utfarer

oppgaver pa (Olsen, 2005).

Teknologi er et kraftig verktay som bade statter og transformerer utdanning pa mange mater.
Blant annet har det blitt langt enklere for lzrere & lage undervisningsmateriale for a
muliggjere nye leeringsmater og samarbeid for studenter. Digitale kanaler gjer det mulig for
alle & fa tilgang til kunnskap, uten & matte ga via en foreleser og en utdanningsinstitusjon.
Digital teknologi muliggjer fleksibilitet og geografiske avstander blir stadig vekk mindre, og
man ser stadig vekk at flere forlag gar bort fra pensum i tradisjonelt papirformat til fordel for
digitale leerebgker med interaktivt innhold (Pukstad & Bratveit, 2016). Noen forskere har sett
pa hvordan all den nye teknologien pavirker studentene. De finner blant annet en positiv
relasjon mellom laeringsteknologi, studentengasjement og gkt leeringsutbytte (Vinje &
Bredesen, 2016). Det er ingen tvil om at verden har utviklet seg, og studentene har tilgang til

flere kilder enn tidligere.
Vi har pa bakgrunn av teorien diskutert ovenfor kommet frem til falgende hypoteser:
Ho: Arstallet oppgaven er skrevet i ikke har noen sammenheng med avvik

Ha: Arstallet oppgaven er skrevet i har en sammenheng med avvik

3.2.10 Vekst- og verdiselskaper

Som investor ma man ha en handlingsplan for nar man skal kjgpe eller selge seg ut av aksjer.
Fundamental analyse er ofte ngkkelen til & forsta og generere positiv avkastning for
investorer. Det er derfor viktig a se pa de ulike retningene innenfor fundamental analyse. Her

kommer ofte begrepet «tid» inn i bildet, og man ma bestemme seg for om man gnsker a
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investere med langsiktig fokus eller om man gnsker et kortere tidsperspektiv som dager eller

timer.

Det er vanlig a skille mellom verdiaksjer og vekstaksjer. Dette har likevel vist seg a veere
sveert vanskelig a kategorisere selskapene siden de norske definisjonene ofte er fornorskinger
av amerikanske definisjoner som ikke star i forhold til sterrelsen pa Norske bedrifter. Det er
vanlig & male vekst i nyetablerte selskaper i omsetning og antall sysselsatte. Ifalge statistikk
fra statistisk sentralbyra var det kun 27 prosent av nyetablerte foretak i 2009 som fortsatt var
aktive etter fem ar (SSB, 2016).

Private equity-fonds har alltid sett etter bedrifter med potensiale. Dette er aktgrer som i
praksis aktivt sgker vekstbedrifter. Ifglge analyseselskapet Menon, er typiske unge
vekstbedrifter som venturefonds sgker, gjerne rundt fire ar gamle, har under 30 MNOK i
omsetning og omsetningsvekst pa 20 prosent de siste arene. En typisk moden vekstmotor i
Norge, som er det buyoutfonds sgker, har mer enn 5 MNOK i arlig verdiskaping, malt ved
summen av lgnn og driftsresultat, og en resultatmargin som har et

forbedringspotensial (Hgegh-Krohn, 2008).

Vekstselskaper

Vi gnsker & undersgke om verdsetting av vekstselskaper har noe effekt pa avvik, ettersom
vekstselskaper ofte er mer volatile i aksjekursen, og dermed mer utfordrende a verdsette
korrekt.

Et vekstselskap er definert som et selskap som genererer en positiv kontantstrem som gker
vesentlig raskere enn den generelle gkonomien. De har ofte veldig lannsomme
reinvesteringsmuligheter, men betaler nesten aldri ut dividende til aksjonarer siden de gnsker
at pengene skal reinvesteres og fare til fortsatt vekst. Selskapene er ofte teknologiselskaper.
En vekstaksje er en aksje som vanligvis handles pa hgye forholdstall, som for eksempel
markedsverdi delt pa resultat (P/E) eller markedsverdi delt pa bokfert verdi (P/B), i
motsetning til verdiaksjer som handles pa lave forholdstall (EImerraji, 2018).

SSB sin definisjon av en vekstbedrift er et foretak med minst ti ansatte og arlig
gjennomsnittlig vekst i omsetning eller sysselsetting pa 20 prosent. Vekstaksjer er aksjer som
prises hgyt i forhold til inntjening fordi aksjonarene forventer fremtidig vekst (SSB, 2018).
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Verdiselskaper

En verdiaksje kjennetegnes ofte ved at den hgy inntjening i forhold til aksjeprisen.
Verdiselskaper er selskaper som har en lavere pris per aksje relativt til for eksempel
dividende, fortjeneste eller salg. Disse selskapene har ofte lav P/B og/eller lav P/E og
kjennetegnes ofte med hgy dividendeavkastning. Verdiaksjer har vist seg over tid 4 gi en
ekstraavkastning og har blant annet veert en viktig del av Warren Buffett sin
investeringsstrategi (Harper, 2018).

Vi har basert pa teorien ovenfor valgt & definere vekstselskaper som selskaper med flere enn
10 ansatte, en gjennomsnittlig vekst i omsetning pa 20 % og hgye multipler. Alle de
barsnoterte selskapene i vart datasett oppfyller kravet om antall ansatte. Det er ikke uvanlig at
vekstselskaper gar med underskudd, sa vi benytter oss ikke av kriteriet om at vekstselskaper
genererer positive kontantstremmer (Trumpy & Schultz, 2017). | de tilfellene et selskap ikke
oppfyller alle vare kriterier, benyttes skjgnnsmessig vurdering for & avgjgre om selskapet er et
vekst- eller verdiselskap.

Vi har pa bakgrunn av teorien diskutert ovenfor kommet frem til fglgende hypoteser:
Ho: Det er ingen sammenheng mellom verdsetting av vekstselskaper og avvik

Ha: Det er en sammenheng mellom verdsetting av vekstselskaper og avvik

3.2.11 Forholdstall

Forholdstall er ikke variabler som kan knyttes direkte til var problemstilling, men som vi
gnsker a kontrollere for, ettersom de kan forbindes med underprising og volatilitet til
selskapet. Typisk forholdstall er kurs/fortjenesteforhold, pris/bok og pris/salg. Og som
diskutert i kapittel 2.1.1 viser studier at lave verdier pa disse forholdstallene ofte er forbundet
med underprising, hvilket kan bety at markedet ikke er effisient. Dette kan gjgre det mer
krevende for en student & verdsette et selskap korrekt, nar markedet ikke klarer det (Hayes,
2018).

En av de enkleste oppgavene inne fundamental analyse er a se pa de ulike forholdstallene som
man enkelt kan regne seg frem til. Dette er en metode som er rask a gjennomfgre, og man
finner raskt hvor mye man ma betale for en gitt fortjeneste eller kontantstrem. Gjennomfarer
man dette for flere selskaper innenfor en gitt bransje eller industri kan man ogsa sammenligne

tallene mellom selskapene og gjare vurderinger ut ifra dette.
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Kurs/fortjenesteforholdet (P/E)
P/E viser forhold mellom markedsverdien og arsresultatet til et selskap. Dette forholdstallet
kan si noe om hvor dyr en aksje er. For eksempel viser en P/E pa 5 at det tar fem ar for

barskursen er inntjent med dagens overskudd.

Generelt kan vi si at en hgy kurs/fortjenesteforhold gjar at investorene forventer en hgyere
vekst i fremtiden sammenlignet med et lavt kurs/fortjenesteforhold. Et lavt
kurs/fortjenesteforhold kan enten bety at aksjen er underpriset eller at selskapet gjar det
uvanlig godt sammenlignet med tidligere ar. Dersom det siste er tilfelle og markedet er
effisient, bar aksjekursen justere seg opp igjen, slik at P/E gker. Lav P/E kan ogsa uttrykke
darlige forhold i selskapet (Anspach, 2018).

Vi har pa bakgrunn av teorien diskutert ovenfor kommet frem til fglgende hypoteser:
Ho: Det er ingen sammenheng mellom P/E i selskapet som blir verdsatt og avvik

Ha: Det er en sammenheng mellom P/E i selskapet som blir verdsatt og avvik

Pris/bok (P/B)

P/B er definert som pris per aksje dividert med bokfart verdi av egenkapitalen per aksje.
Nivaet pd P/B varierer fra bransje til bransje, men generelt indikerer en P/E at aksjen er
underpriset, ettersom du betaler mindre for mer. P/B ber derfor ikke brukes alene, siden en lav

P/B ogsa kan indikere at selskapet har store underliggende problemer (McClure, 2018).
Vi har pa bakgrunn av teorien diskutert ovenfor kommet frem til fglgende hypoteser:
Ho: Det er ingen sammenheng mellom P/B i selskapet som blir verdsatt og avvik

Ha: Det er en sammenheng mellom P/B i selskapet som blir verdsatt og avvik

Pris/Salg (P/S)

Dette er et forholdstall for & vise markedsverdien av egenkapitalen delt pa salgsinntekten til
selskapet. Dette vil veere en indikator for hvor mye verdi man har igjen for en krone i
salgsinntekt. Her vil et lavt forholdstall signalisere at selskapet kan vere undervurdert, mens

et hgyt forholdstall kan bety at det er en overvurdering (Matras, 2018).
Vi har pa bakgrunn av teorien diskutert ovenfor kommet frem til falgende hypoteser:
Ho: Det er ingen sammenheng mellom P/S i selskapet som blir verdsatt og avvik

Ha: Det er en sammenheng mellom P/S i selskapet som blir verdsatt og avvik
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Egenkapitalandel (E/V)

E/V viser forholdet mellom egenkapitalen og totalkapitalen i et selskap, og beregnes ved &
dele bokfart egenkapitalandel pa totalkapital. Det er generelt sett pa som positivt a ha en hgy
egenkapitalandel, ettersom dette vil gjore selskapet mer robust i en resesjon. Aksjelovens § 3-
4 sier at et AS eller ASA skal «til enhver tid ha en egenkapital som er forsvarlig ut fra
risikoen ved og omfanget av virksomheten i selskapet» (Lov om aksjeselskaper (aksjeloven) §
3-4, LOV-1997-06-13-44). Dersom egenkapitalen er lavere enn det som regnes forsvarlig,
eller blir mindre enn halvparten av aksjekapitalen, har styret i selskapet en handleplikt
(Aksjeloven § 3-5). Grunnen til at det stilles sa strenge krav er at selskapene ma ha forsvarlig
egenkapital, for a kunne opprettholde kreditorenes interesser. Har bedriften derimot lav
egenkapitalandel og mye lan, kan inntektstap i stgrre grad true selskapet gkonomi. Hvis

selskapet ikke er i stand til & betale ned pa lanene sine, vil det ga konkurs.

| falge Trade-Off teorien fastsetter selskapet det optimale gjeldsnivaet basert pa en avveining
mellom kostnader og nytte tilknyttet gjeldsfinansiering. Et optimalt gjeldsniva er den andelen
gjeld som maksimerer selskapets totalverdi (Myers, 2001). Utgangspunktet er at nytten av
hayere gjeldsandel er marginalt synkende, mens kostnaden ved hgyere gjeldsandel er
marginalt gkende. | likevektspunktet hvor den marginale nytten er lik den marginale
kostnaden, finner man det optimale gjeldsnivaet. Miller og Modigliani angir at fordelen ved a
ha gjeldsfinansiering er farst og fremst skatteletten man far i form av rentefradrag (Miller &
Modigliani, 1963). Grunnen til at en gkt gjeldsgrad bidrar til hgyere verdi pa selskapet er at
selskapet betaler mindre skatt pa selskapets totale inntekter. Pa den andre siden vil gkt
gjeldsandel fare til gkt konkurssannsynlighet og dermed reduseres verdien av selskapet. Ved
konkurs oppstar det en rekke kostnader — bade direkte og indirekte. Spesielt de indirekte
kostnadene er det vanskelig & estimere. Disse kostnadene kan blant annet veere tap av kunder,
leverandgrer og ansatte. Direkte kostnader knyttet til en konkurs er for eksempel juridiske
tjenester og likvideringskostnader. Et bgrsnotert selskap med veldig hgy gjeldsandel kan veere
volatil i aksjekursen, ettersom den beaerer en hgyere konkursrisiko. Og hgy volatilitet kan som

nevnt gjere verdsetting av selskapene mer krevende for studentene.
Vi har pa bakgrunn av teorien diskutert ovenfor kommet frem til falgende hypoteser:
Ho: Det er ingen sammenheng mellom E/V i selskapet som blir verdsatt og avvik

Ha: Det er en sammenheng mellom E/V i selskapet som blir verdsatt og avvik
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4 METODE

| dette kapittelet vil vi gjennomga de ulike metodene som er anvendt i studien. Det er teorien i
forrige kapittel og den grunnleggende ideen bak markedsmodellen som har dannet grunnlaget
for forskningsmetoden var. Vi begynner med a presentere markedsmodellen, for deretter &
diskuteres alternative modeller som kunne ha veert brukt til & beregne avkastningen. Videre
viser vi til studiemetodikken og variablene som vi har benyttet i denne analysen. Vi avslutter
kapittelet med & gjennomga hovedverktayene for analysen; multippel regresjonsanalyse og
deskriptiv statistikk.

41 MARKEDSMODELLEN

| finanslitteratur har det historisk veert vanlig a se pa meravkastningen nar man sammenligner
og vurderer analytikerens aksjeanbefalinger. Enkelt forklart er meravkastning differansen
mellom den faktiske avkastningen pa et verdipapir og den forventede avkastningen. Det
finnes ulike metoder pa & beregne meravkastning og den forventede avkastningen, sarlig
dersom man skal utfgre eventstudie. Dette er ikke tilfelle i vare analyser, siden publisering av
studentenes verdsettelsesoppgaver ikke har noen effekt pa markedsverdien til selskapet. Dette
vil pa mange mater veaere apenbart, for de faerreste bachelor- eller masteroppgaver far
anerkjennelse utover karakteren fra sensor. Intensjonen med oppgaven var er a finne ut hvilke
studenter er best til a verdsette ved & se pa avvikene mellom faktisk aksjekurs og
verdsettelseskurs som studentene far, justert for avkastningen til markedet. Vare analyser

bygger pa den grunnleggende ideen bak markedsmodellen.

Vi bruker en enkel metodikk med basis for prosentberegning, justert med en markedsmodell.
Grunnen til at vi har valgt & bruke markedsmodellen er todelt. For det farste er
forutsetningene i de statistiske modellene lettere & teste empirisk enn i gkonomiske modeller
som ofte er mer komplekse. Dette gjar at den statistiske modellen er enklere & handtere, siden
den har feerre uavhengige variabler (Damodaran, 2012). Vi har ogsa god kjennskap til
modellen, ettersom vi har brukt denne flere ganger gjennom vart studielgp.

Markedsmodellen kan skrives slik:
ri = a+ frm+ u

ri er avkastningen pa aksjen i, a er konstantleddet og S er beta-koeffisienten som utrykker

risiko i forhold til markedsutviklingen.
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Beta kan beregnes pa grunnlag av anslaget fra kapitalverdimodellen:
ri =rf + (m—rf)pi

rf er den risikofrie renten, rm er forventet avkastning til markedsportefgljen og ri er forventet

avkastning til aksjen i. fm = 1.0 er beta til markedsportefoljen.

Betaene til aksjene vi undersgker kan veere bade hayere eller lavere enn markedet og maler
derfor den systematiske risikoen til aksjen. Beta kan sees pa kompensasjonen investorer
behgver for a tjene en risikopremie ved a ta pa seg en ekstra risiko. Dette betyr at en mer
risikofylt investering burde gi avkastning utover den risikofrie renten (Damodaran, 2012).
Markedets risikopremie er definert som (rm-rf) og representerer den meravkastningen man
oppnar i markedet ved & plassere midler i markedsportefgljen, bestaende av for eksempel
aksjer, i forhold til en risikofri investering (Damodaran, 2012). Avkastningen i markedet kan
estimeres ved a se pa avkastningen pa ulike barser eller markedsindekser som gjenspeiler

markedet man analyserer.

Vi har beregnet beta ved & bruke kovariansen mellom avkastningen og markedet. Kovariansen
maler hvordan to aksjer beveger seg sammen. En positiv kovarians vil si at aksjene tenderer
til & ga i samme retning. Variansen refererer til hvordan aksjen beveger seg relativt sett til
middel-verdien (Damodaran, 2012). Formelen for beta kan skrives slik:

B cov(ry, i)

var(r,)

Det finnes flere mater 4 estimere beta pa. Faktoren som sies & ha starst innvirkning pa
beregningen av beta er tidshorisonten. Noen beregner seg frem til en beta basert pa en
ettarsperiode, andre bruker for eksempel en trearsperiode. En beta pa en trearsperiode kan
igjen beregnes fra daglige aksjekurs eller ukentlige, eventuelt manedlige aksjekurs. Disse
faktorene er arsaken til at man kan fa flere ulike betaer for samme selskap. Det viktigste er &

benytte seg av samme beta-metodikk ndr man sammenligner data.
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4.2 ALTERNATIVE MODELLER

Vi bruker en enkel markedsmodell i denne oppgaven, men det finnes flere alternative
modeller som kan brukes til & beregne avkastningen. Under forarbeidet til denne oppgaven
dukket det opp flere modeller som ble brukt pa aksjeanalytikere. Vi har plukket opp de mest

brukte modellene, og i dette kapittelet vil vi beskrive noen av disse.

Kapitalverdimodellen (CAPM) er utstrakt i bruk og selv om flere har kritisert modellen for a
bygge pa urealistiske antakelser er den fortsatt den mest brukte innen finans. CAPM er den
mest brukte modellen bade i Norge og i verden generelt. Dette er en teoretisk likevektsmodell
for prising av risiko i verdipapirmarkedet (Norli, 2011). Fordeler med kapitalverdimodellen er
for det farste at den er enkel & bruke og at man enkelt kan stress-teste modellen. Antagelsen
om at investoren har en diversifisert portefglje gjer ogsa at vi kan eliminerer markedsrisikoen.
Den starste forskjellen mellom den enkle markedsmodellen og CAPM er at CAPM tar hensyn
til den risikofrie renten. Den risikofrie renten brukes i modellen for & ta hensyn til pengenes
tidsverdi. Pengenes tidsverdi er allerede tatt hensyn til i vare analyser, for avkastningskravet

som studentene bruker i sine verdsettelsesoppgaver bestar av markedets risikopremie.

En annen modell vi kunne ha brukt i vare analyser er Arbitrage Pricing Theory (APT),

som beregner den forventede avkastningen i forhold til risiko, men som ogsa tar hgyde for
andre risikofaktorer. Modellen forutsetter at avkastningen kan forklares ved en faktormodell,
at det er stort nok antall aksjer til & diversifisere bort den idiosynkratiske risikoen, samt at man
opererer i et velfungerende verdipapirmarked hvor det ikke legges opp til arbitrasje. Grunnen
til at vi ikke har valgt a bruke APT-modellen er at de nye faktorene som tas inn i modellen gir
lite forklaringsmakt. Hovedarsaken til at noen velger & bruke APT er at modellen kan
eliminere skjevheter som kommer fra CAPM. Modellen er ogsa mye mer fleksibel og
kompleks sammenlignet med CAPM. Dette gjer blant annet at den er mer krevende a
implementere, siden man ma identifisere flere ulike risikofaktorer enn i CAPM og den enkle
markedsmodellen, som kan pavirke prisen til et verdipapir. Antall faktorer man bruker i
analysen er i tillegg et subjektivt valg tatt av forskerne (Ross, 1976). APT-teorien baserer seg
blant annet pa flere faktorer som ikke er forhandsdefinert, som gjar at det blir vanskeligere a
resonere seg frem til de faktorene som vi gnsket a bruke i vare analyser. Derfor bruker vi den
grunnleggende og enkle markedsmodellen som baserer seg pa ferre faktorer, enn APT-

teorien.

En tredje modell vi kunne ha brukt til & beregne avkastningen er flerfaktormodeller. Fama og

French sin trefaktormodell er en utvidelse av kapitalverdimodellen ved a legge til en faktor
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for starrelse og en faktor for verdi til markedsrisikofaktoren i CAPM. Modellen baserer seg pa
forskning utfart av Eugene Fama og Kenneth French, som fant at verdi-aksjer gjar det bedre
enn vekst-aksjer. Tilsvarende finner de at sma aksjer ofte utkonkurrerer store aksjer. Ifglge
Fama og French vil forklaringskraften bedres i forhold til den enklere kapitalverdimodellen
(Fama & French, 2004). 1 1997 utviklet Carhart en utvidelse av trefaktormodellen, en
firfaktormodell. Han valgte a inkludere en momentumfaktor i tillegg til starrelse- og
verdifaktorene til Fama og French. Momentumfaktoren er beskrevet som en tendens for at
aksjeprisen fortsetter & gke nar aksjekursen gar opp og tilsvarende reduseres nar aksjen faller
(Carhart, 1997). Flere forskere har funnet at faktormodeller kan bli forklart av blant annet
feilestimeringer av beta. Drobetz, Meier og Seidel (2014) dokumenterte at feilestimering av
beta forarsaket stgrrelseseffekten. Ulempene med flerfaktormodeller er de samme som for
APT-teorien, nemlig at flerfaktormodeller baserer seg pa flere faktorer. Vi gnsker ikke a gjare
denne oppgaven mer avansert enn den behgver a vaere, nar den enkle markedsmodellen

fungerer godt for vart formal.

4.3 METODIKK

For & kunne analysere hvilke studenter som er best til & verdsette, har vi definert hva som
ligger i begrepet «best» i problemstillingen. | denne oppgaven antok vi at studentene var best
til & verdsette nar de oppnadde en verdsettelsesverdi pa et selskap lik markedsverdien.
«Best» er dermed definert som et avvik pa null prosent mellom faktisk aksjekurs og
verdsettelseskurs. Og «avvik» i denne oppgaven er definert som et prosentvis avvik, som
beskriver avstanden mellom faktisk aksjekurs og verdsettelseskurs. Malet for studentene er
dermed & oppna et avvik pa sa naer som null prosent som mulig. Vi skiller mellom seks
perioder: Den faktiske datoen selskapet er verdsatt pa, en uke senere, en maned senere, tre

maneder senere, seks maneder senere og til slutt tolv maneder etter verdsettelsesdatoen.

Avviket mellom verdsatt aksjekurs og faktisk aksjekurs uttrykkes i prosent som den
forventede avkastningen. Dette er den avkastningen studenten forventer fra selskapet basert

pa deres regnskapsmessige analyser. Formelen nedenfor er lagt til grunn for vare beregninger.

_ To-Ta0
YFaktisk dato —
Ta0

Y Faktisk dato € den avhengige variabelen, som viser den prosentvise avkastningen studentene
forventer & oppna pa selskapet de har verdsatt. rgo er verdsatt aksjekurs pa verdsatt dato, og

rao er definert som faktisk aksjekurs pa verdsatt dato.
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For de resterende periodene finner vi avkastningen ved a benytte fglgende formel:

TBo — Tat
Y, = (— — Ty X P
Tat

Yt er den avhengige variabelen, som viser avviket til aksjen justert for markedsavkastning i en
gitt tid (en uke, en maned, tre maneder, seks maneder eller tolv maneder). rgo er verdsatt
aksjekurs pa verdsatt dato, ra: er faktisk aksjekurs i gitt tid, og rao er definert som faktisk
aksjekurs pa verdsatt dato. Uttrykket vt x B viser faktisk markedsavkastning i gitt tid
multiplisert med aksjens arlige beta. Y-variablene anvendes bade som reelt tall og
absoluttverdi som utfallsvariabler i regresjonsmodellene. Analysene av absoluttverdiene viser
starrelsen pa avviket uten a ta hensyn til fortegn, mens analyse av de reelle tallene viser om

awvviket er i form av underestimering eller overestimering av aksjekurs.

Betaen til selskapet viser hvor mye aksjen svinger i takt med markedet. En beta som er lik 1
kan indikere at selskapets aksjekurs er like volatilt som markedet, og derfor svinger
aksjekursen i gjennomsnitt i takt med aksjemarkedet. Hvis beta er starre enn 1 betyr det at
aksjekursen svinger mer enn markedet, og beta mindre enn 1 viser at aksjekursen svinger
mindre enn markedet. Beta lik null betyr at aksjekursen korrelerer med markedet. Ved a
multiplisere den arlige betaen med markedsavkastningen i en gitt periode, justerer vi for
effekten av markedsindeksen pa aksjekursen. Det bgr i denne sammenheng ogsa nevnes at
beta kan veere negativ, noe som kan tyde pa at aksjekursen til selskapet korrelerer negativt
med markedet. Dette er likevel veldig lite sannsynlig. Noen investorer pleide a tro at gull og
gull-aksjer hadde negative betaer, fordi de gjorde det bedre i perioder med resesjon i
aksjemarkedet. Dette har vist seg & ikke vaere sant pa lang sikt (Damodaran, 2016). For &
unnga problematikken med negativ beta, ma man beregne beta over en lengre tidshorisont. |
vart datasett har vi benyttet arlig beta beregnet fra daglige avkastninger, hvorav tidshorisonten
er fra verdsettelsesdatoen og ett ar frem i tid. Informasjon om gvrig datainnsamling knyttet til

gjennomfgring av metodikken diskuteres i neste delkapittel.
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4.4 DATAINNSAMLING

Det kreves en omfattende datainnsamling for a sarge for at vi har tilstrekkelig datagrunnlag
for a teste alle vare hypoteser knyttet til teorien. Dataene brukes for & undersgke om vi finner
en sammenheng mellom studentenes karakteristikk og deres verdsettelsesoppgaver i den store
populasjonen. Oppgaven er hovedsakelig basert pa en kvantitativ forskningsmetodikk, hvor vi
analyserer og vurderer eksisterende data. Denne metodikken er best egnet til & bruke nar
problemstillingen er relativ klart, og man gnsker a beskrive omfanget, hyppigheten og styrken
til et fenomen. De eksisterende dataene som anvendes i analysen er i stor grad bestaende av
tallmateriale. Den kvantitative metoden ser pa forholdet mellom teori og undersgkelse, hvor
vekten ligger pa a teste teoriene. De kvantitative dataene anvendes i et statistisk
analyseverktgy, som videre beskriver arsaksforholdet.

Dataene er innhentet fra sekundaerkilder. Man skiller gjerne mellom tre former for
sekundaerdata; prosessdata, forskningsdata og transaksjonsdata. Prosessdata er et resultat av
samfunnets Igpende aktivitet, for eksempel publikasjoner fra medier og universiteter.
Forskningsdata er data som andre forskere har utarbeidet. Og transaksjonsdata er data som er
inkludert i administrative systemer, som regnskap og annen registerdata. Vi har stort sett
benyttet av de to sistnevnte formene for sekundeaerkilder. Alt av data knyttet til verdsatt
selskap er hentet direkte fra studentenes bachelor- og masteroppgaver. Den faktiske
aksjekursen til de bgrsnoterte selskapene er hentet fra Netfonds, og regnskapsdata for a

beregne ngkkeltall er hentet fra selskapenes arsrapporter.

Dataene benyttes til & si noe generelt om populasjonen, og derfor var det om a gjere a fa starst
mulig representativitet i dataene. Det var ogsa viktig at utvalget hadde tilstrekkelig data, slik
at resultatene kunne sammenlignes. Utvalget av data har veert rent tilfeldig. Alle publiserte
verdsettelsesoppgavene fikk lik mulighet til & bli med i utvalget. Tilfeldig utvalg av data forte
til at verdsettelsesoppgaver av utenlandske bgrsnoterte selskaper ogsa ble inkludert i datasettet
i farste omgang. Vi har bevisst begrenset oss til noterte selskaper pa Oslo Bars, og slettet
observasjoner av utenlandske bgrsnoterte selskaper fra datasettet. Grunne til at valget falt pa
Oslo Bars, var fordi starrelsen pa datautvalget var mest tilgjengelig i dette markedet. Samt
fantes det lite utvalg av verdsettelsesoppgaver pa utenlandske bgrsnoterte selskaper.
Verdsettelsesoppgaver av de selskapene som ikke var barsnotert ble ogsa ekskludert, som
folge av at vi hadde lite offentlig markedsinformasjon tilgjengelig, og dermed heller ingen
benchmark for analysen. Utvalget har derimot ikke veert begrenset til noen tidsperiode.
Studentoppgavene som var tilfeldig plukket opp strakk seg fra 2005 til 2017. Selv om vi i
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teorien ikke hadde begrenset oss til noen tidsperiode, sa hadde vi valgt & ikke inkludere
verdsettelsesoppgaver fra 2017, hvor det ikke eksisterer aksjekurs for ett ar frem i tid til a
kunne beregne avvikene. Begrensningene vi hadde satt i datainnsamlingen har fart til
eliminering av ca. 35 prosent av det opprinnelige datagrunnlaget. Tabell 1 viser

verdsettelsesoppgaver fordelt pa grad og institusjon.

Tabell 1: Antall oppgaver fordelt pa grad og institusjon

Hgyskole/Universitet \Bacheloroppgaver Masteroppgaver  Totalt

Handelshgyskolen Bl 16 3 19
Hggskolen i Sgrast-Norge 0 2 2

Hggskolen i Molde 0 1 1

Hggskolen pa Vestlandet 1 0 1

Norges Handelshgyskole 0 57 57
Nord Universitet 7 9 16
Norges miljg- og biovitenskapelig 0 5 5

universitet

OsloMet - storbyuniversitet 4 3 7

Universitet i Agder 0 8 8

Universitet i Stavanger 0 28 28
Universitet i Tromsg 0 16 16
Totalt | 28 132 160

Tabell 1 viser totalt 160 verdsettelsesoppgaver i datautvalget vart, hvorav 28 er
bacheloroppgaver og 132 er masteroppgaver. Norges Handelshgyskole har offentliggjort flest
verdsettelsesoppgaver av selskaper pa Oslo Bgrs, mens Hagskolen i Molde og Hagskolen pa

Vestlandet har publisert faerrest verdsettelsesoppgaver av selskaper pa Oslo Bers.

4.4.1 Variabler

| dette delkapittelet vil vi presentere variablene som er benyttet i vare modeller, og beskrive
hvor disse er hentet fra, og hvordan disse er beregnet. Vi vurderer ogsa reliabiliteten og
validiteten til hver variabel. Validitet definerer i hvilken grad forskningen er gyldig, og
betegner hvor godt man kan trekke gyldige beslutninger om problemstillingen. En annen
betegnelse for validitet er reliabilitet, men dette er ingen forutsetning. Reliabilitet refererer til
malesikkerheten av variabelen, og brukes som et mal pa palitelighet. En konklusjon kan sies a
ha reliabilitet, dersom man kan oppna de samme resultatene ved gjentakelse av malingene
(Kristoffersen, Tufte, & Johannessen, 2011).
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Avhengige variabler
Vi har benyttet flere avhengige variabler i vare modeller. Felles for disse er at de baserer seg
pa avvik mellom en predikert aksjekurs og en faktisk aksjekurs. Verdiene for faktisk

aksjekurs er justert for aksjesplitt og aksjespleis.
Falgende punkter viser de avhengige variablene, slik de er definert i modellene:

e [Faktisk dato_abs: viser avviket mellom den predikerte aksjekursen til studentene og

den faktiske aksjekursen pa verdsettelsesdagen. Avviket oppgis i absoluttverdi.

e En_t abs: viser avviket mellom den predikerte aksjekursen til selskapet og
aksjekursen justert for markedsavkastning t senere. Avviket oppgis i absoluttverdi.

e Faktisk dato: avviket mellom den predikerte aksjekursen til studentene og den

faktiske aksjekursen pa verdsettelsesdagen. Avviket oppgis i reelt tall.

e En_t: viser avviket mellom den predikerte aksjekursen til selskapet og aksjekursen

justert for markedsavkastning t senere. Avviket oppagis i reelt tall.

e Log(Faktisk_dato_abs): viser avviket mellom den predikerte aksjekursen til
studentene og den faktiske aksjekursen pa verdsettelsesdagen. Avviket oppgis som

logaritmen til absoluttverdien.

e Log(En_t_abs): viser avviket mellom den predikerte aksjekursen til selskapet og
aksjekursen justert for markedsavkastning t senere. Avviket oppgis som logaritmen til

absoluttverdien.

| alle tilfellene er t definert som en uke, en maned, tre méneder, seks maneder eller

tolv méaneder.

Andre forskere kan enkelt beregne seg til disse variablene ved & bruke metodikken vi har
brukt (ref. kapittel 4.2). Reliabiliteten anses derfor som god. Disse variablene definerer ogsa
veldig godt avvikene mellom den predikerte aksjekursen og den faktiske aksjekursen, som er
kriteriet for var problemstilling. Noen av verdsettelsesoppgavene til studentene inneholder
noe falgefeil i beregningen, som medfarer til at verdsettelsesverdien blir starre enn antatt, og
det kan derfor diskuteres om validiteten er god eller ikke. Vi har pa bakgrunn av dette valgt a

gjennomfare analyser uten ekstreme observasjoner, for a utelukke denne problematikken.
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Forklaringsvariabler

Hypotesene vi har formulert i kapittelet 3.2, danner grunnlaget for forklaringsvariablene vi
skal bruke i regresjonsmodellene. Forklaringsvariablene bestar av studentenes- og selskapenes
karakteristikker.

Falgende punkter viser de uavhengige variablene, slik de er definert i regresjonsmodellene:

e Privat_Skole: Variabelen er en dummyvariabel, hvor verdien O er betegnelsen for en
offentlig skole, og verdien 1 er betegnelsen for privatskole. Vi har valgt & kategorisere
studentene etter skoleslag for a undersgke effekten av private- og offentlige skoler pa
avvik. Det er oppgitt i verdsettelsesoppgavene hvilken skole studentene studerer pa.
Og i vart datasett er det kun handelshgyskolen BI, som kan defineres som privatskole.

e Master: Variabelen er en dummyvariabel, hvor verdien O er betegnelsen for studenter
pa bachelorniva, og verdien 1 er betegnelsen for studenter pa masterniva. Det nevnes i

verdsettelsesoppgavene om det er henholdsvis master- eller bacheloroppgaver.

e Kjgnn_Kvinner: Variabelen er en dummyvariabel, hvor verdien 0 en betegnelse for en
gruppe studenter bestdende av begge kjgnn, og verdien 1 er en betegnelse for kun
kvinnelig studenter. Navnene til studentene er oppgitt pa forsiden av
verdsettelsesoppgavene, og vi har basert pa navn definert kjgnnet til studentene.

Det finnes navn som er unisex og dermed vanskelige & definere kjgnn utefra, men

slike navn finnes ikke i datautvalget vart.

e Kjgnn_Menn: Variabelen er en dummyvariabel, hvor verdien 0 en betegnelse for en
gruppe studenter bestaende av begge kjgnn, og verdien 1 er en betegnelse for kun

mannlige studenter.

e Veileder_Kvinne: Variabelen er en dummyvariabel, hvor verdien 0 er betegnelsen for
at studenten har en mannlig veileder, og verdien 1 er betegnelsen for at studenten har
en kvinnelig veileder. Pa forsiden eller forordet i verdsettelsesoppgavene er navnet til
veilederen oppgitt, og vi kunne som fglge av det definere kjgnn. Det finnes som nevnt
navn som er unisex og dermed vanskelige a definere kjgnn utefra, men slike navn

finnes ikke i datautvalget vart.
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Ikke Etnisk: Variabelen er en dummyvariabel, hvor verdien 0 er betegnelsen for
etnisk norske studenter, og verdien 1 er betegnelsen for ikke-etniske studenter. Vi har

basert pa navn definert om studentene er etnisk norsk eller ikke.

En_Forfatter: VVariabelen er en dummyvariabel, hvor verdien O er betegnelsen for at
oppgaven er skrevet av flere studenter, og verdien 1 er betegnelsen for at oppgaven er
skrevet av en forfatter. Denne variabelen benyttes til & se om samarbeid har noe
gunstig effekt pa avvik. Navn pa forfattere er oppgitt i verdsettelsesoppgavene, og Vi

kan basert pa det definere antall forfattere.

Antall_Sider: Variabelen viser sammenhengen mellom innsats og avviket studenten
oppnar i forhold til faktisk aksjekurs. Denne variabelen inneholder totalt antall sider
som er skrevet i verdsettelsesoppgavene. Vi har ikke korrigert for forside,
innholdsliste, referanser og vedlegg. Vi mener det krever enn innsats a bearbeide disse

0gsa.

Arstall: Variabelen viser ssmmenhengen mellom arstallet oppgaven er skrevet i og
avviket studenten oppnar i forhold til faktisk aksjekurs. Vi inkluderer denne variabelen
for & se om utviklingen av teknologi, forbedring av pensum og tilgang pa nye kilder
har noe effekt p& avvik. Arstallet for nér verdsettelsesoppgavene er skrevet er oppgitt i

bachelor- og masteroppgavene.

Vekst: Variabelen er en dummyvariabel, hvor verdien 0 er en betegnelse for
verdiselskaper og verdien 1 er en betegnelse for vekstselskaper. Vi har definert vekst-
og verdiselskapene etter definisjonskriterier for utregninger av omsetningsvekst de to
pafelgende arene etter at studentene hadde verdsatt selskapet, og starrelsen pa
nokkeltallene. 1 de tilfellene et selskap ikke oppfyller alle vare kriterier, benyttes

skjgnnsmessig vurdering for & avgjere om selskapet er et vekst- eller verdiselskap.

Reliabiliteten og validiteten til de fleste variablene vurderes som god, fordi det er hgy grad av

malesikkerhet, og vi maler det vi har til hensikt a undersgke. | variabelen «lkke_Etnisk» kan

det fort veere en feilkilde, ettersom vi har forutsatt at alle norske navn er faktisk etniske

nordmenn. Det er en hgy grad av subjektiv vurdering i denne variabelen, som svekker

reliabiliteten og validiteten i variabelen. | variabelen «Antall_Sider» anses reliabiliteten som
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god, men validiteten er noe svakere, ettersom det ikke er ngdvendigvis slik at antall sider
skrevet korrelerer med innsats. | variabelen «Vekst» er det ogsa benyttet en noe subjektiv
vurdering som kan svekke bade reliabiliteten og validiteten til variabelen.

Forholdstall:

e PB: Variabelen viser sammenhengen mellom P/B i selskapet og avviket studenten

oppnar i forhold til faktisk aksjekurs.

e PS: Variabelen viser ssmmenhengen mellom P/S i selskapet og avviket studenten
oppnar i forhold til faktisk aksjekurs.

e PE: Variabelen viser sammenhengen mellom P/E i selskapet og avviket studenten
oppnar i forhold til faktisk aksjekurs.

e EV: Variabelen viser sammenhengen mellom egenkapitalandelen i selskapet og
avviket studenten oppnar i forhold til faktisk aksjekurs.

Forholdstallene ble brukt til & kontrollere for volatile ikke-effisiente og
underprisete/overprisete selskaper. Tallene for beregning av forholdstallene ble hentet fra
arsrapportene til selskapene. Vi vet det kan forekomme tilfeller av regnskapsmanipulasjon,
men siden de noterte selskapene pa Oslo Bars er revisjonspliktige, vil vi anta at de groveste
feilene er luket bort. | tillegg til dette ma regnskapene ga gjennom det offentlige
godkjenningssystemet i brenngysundregisteret, og nettopp derfor forutsetter vi at regnskapet
gir ett rettvisende bilde av selskapets drift. Validiteten og reliabiliteten ansees derfor a veare

god.

4.4.2 Mulig feilkilde

For & beregne forholdstall har vi i datainnsamlingsprosessen benyttet oss av regnskapsdata
som er manuelt innhentet fra arsrapportene til selskapene. Det samme gjelder for data hentet
fra verdsettelsesoppgavene. Manuell datainnsamling gir en risiko for at feil data blir hentet
inn. For a redusere denne risikoen, har vi undersgkt datasettet flere ganger for feil, og samt
tatt stikkprgver av over 30 selskaper, hvor alle viste seg a vare riktige. Nar det gjelder
datainnsamling fra verdsettelsesoppgavene, satte vi inn et ekstra tiltak. Vi gjennomfarte
datainnsamlingen fra verdsettelsesoppgavene i to omganger, for & kontrollsjekke at vi hadde
hentet inn riktige verdier.
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4.5 REGRESJONSANALYSE
| denne studien benyttes en multippel linezr regresjonsanalyse for a undersgke og beskrive
forholdet mellom forklaringsvariablene og den avhengige variabelen (Wooldridge, 2013).

Oppgitt formel nedenfor definerer falgende modell.
Yt = ao + Bixer + Baxeot. . . +LrXek + Ut

Y:er den avhengige variabelen. Den avhengige variabelen er en funksjon av konstanten ao, 0g
forholdet mellom koeffisientene B og de forklarende variablene, ogsa kjent som de

uavhengige variablene x:.

45.1 Minste kvadraters metode
Minste kvadraters metode, Ordinary Least Squares (OLS) er en velkjent metode for & estimere
koeffisientene i en linezer multippel regresjonsmodell. OLS er basert pa & minimere summen

av de kvadrerte avstandene fra den estimerte regresjonslinjen til residualene.

OLS metoden forutsetter at modellen er riktig spesifisert. Det innebarer at alle relevante
variabler er inkludert i modellen, og alle irrelevante er ekskludert. Det skal ikke eksisterer
malefeil i variablene, samt skal sammenhengen mellom de uavhengige variablene og den
avhengige variabelen vare linegr. Det skal vaere en additiv modell, det vil si ingen samspill
mellom de uavhengige variablene (Wooldridge, 2013). Ramsey RESET spesifikasjonstest kan
benyttes til & undersgke om feilleddet og den avhengige variabelen i modellen er korrelert, og
om modellen er riktig spesifisert. Nullhypotesen i denne testen indikerer ingen

spesifikasjonsfeil i modellen (Wooldridge, 2013).

Det skal heller ikke veere autokorrelasjon i feilleddene, med andre ord ma kovariansen
mellom feilleddene vaere null over tid. Autokorrelasjon oppstar nar kovariansen mellom
feilleddene til to observasjoner ikke er lik null. For & undersgke autokorrelasjonen, kan man
gjere en Ljung Box test, hvor nullhypotesen er at dataene er uavhengig fordelt (Wooldridge,
2013). Residualene ma ogsa ha forventet verdi lik null. Det skal ikke eksistere noen
systematisk sammenheng mellom den avhengige variabelen og variabler som ikke er inkludert
i modellen (Wooldridge, 2013). Variansen til alle residualene ma veere konstant og like, med
andre ord ma residualene vaere homoskedastiske. Antonymet av homoskedastisitet er
heteroskedastisitet, som betyr at det ikke er konstant varians pa feilleddene til
regresjonsmodellene (Wooldridge, 2013). Det kan utfgres en Breusch-Pagan test for a
undersgke om residualene er heteroskedastiske. Nullhypotesen i denne testen vil da veere at

det ikke eksisterer heteroskedastisitet, med andre ord at feilleddet har konstant varians
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(Breusch & Pagan, 1979). Det er i tillegg et krav om normalfordelte residualer, for dette
bidrar til & oppna bedre estimater i analysen. I det tilfellet residualene ikke er normalfordelte,
vil det ikke veere ngyaktig a trekke en konklusjon for populasjonen i fra utvalget av denne
populasjonen. En slik statistisk feil kan unngas ved a gke datamengden (Wooldridge, 2013).
Man kan benytte seg av Jarque-Bera testen for a teste om residualene i regresjonen er
normalfordelte. Nullhypotesen i Jarque-Bera testen indikerer at residualene er normalfordelte
(Jarque & Bera, 1980).

Det forutsettes ogsa ingen multikollinearitet, med andre ord skal ikke de uavhengige
variablene korrelere med hverandre. Hvis denne forutsetningen ikke er tilstede, vil
koeffisientene bli feil, og dermed ikke kunne tolkes fornuftig. Symptomer til hay
multikollinearitet er ofte hgy forklaringsgrad og lave t-verdier (Wooldridge, 2013).
Forutsetningen om at det ikke finnes perfekt multikollinearitet mellom de uavhengige
variablene kan bli testet med en VIF-test. Dersom VIF-testen viser verdier under 10,
forutsettes det en lav grad av kollinearitet mellom forklaringsvariablene (Studenmund, 2006).
De uavhengige variablene skal heller ikke vaere stokastiske. Det betyr at variablene ikke

finner sted med kjente sannsynligheter (Wooldridge, 2013).

4.5.2 Forklaringsgrad
| en regresjon er det oppgitt en forklaringsgrad, ogsa kjent som R2. R? er en verdi mellom 0 og
1, som beskriver hvor mye av variasjonen i den avhengige variabelen kan forklares med de

uavhengige variablene. Jo neermere R? er 1, desto starre blir forklaringsgraden.

N
2

R2=1-— i1 '
Zlivzl(yi _y)Z

hvor y er gjennomsnittet til y.

Gitt at alt annet er likt, vil R? gke med antall uavhengige variabler. R? kan ogsé bli overvurdert
i et tilfelle hvor det er alt for mange uavhengige variabler. Dette kan lgses ved & bruke justert
R2, som tar hensyn til antallet uavhengige variabler i modellen (Wooldridge, 2013).

Justert R? formuleres slik:

1 N .,
R2=1-— N—k—1 lelui

N

1 _
m2i=1(yi —y)?
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4.5.3 Kovarians og korrelasjon

| en regresjon benyttes kovarians til & male den linezere sammenhengen mellom to variabler.
Kovariansen uttrykker retningen pa korrelasjonen, altsa i hvilken retning variablene beveger
seg. Positiv kovarians (>0) uttrykker at to variabler beveger seg i samme retning. Negativ
kovarians (<0) uttrykker at to variabler beveger seg i motsatt retning. En perfekt kovarians
(=0) uttrykker ingen sammenheng mellom variablene.

N - Di—)
T IN—D

| denne formelen viser ox, y kovariansen mellom x og y. xi 0g y: er observasjoner av

variablene x og y. x og y er gjennomsnittet til variablene x og y, og N er antall observasjoner.

Svakheten til kovarians er at den varierer med standardavviket til variabelen (Brooks, 2014).
Dette gjer at kovarians ikke alltid er godt egnet som et mal pa sammenheng, for kovariansen
vil doble seg, dersom man ganger alle verdiene med 2, uten at variablene vil ha starre
sammenheng fer skaleringen. Et bedre alternativt er korrelasjon, som viser bade retning og
styrken pa retningen mellom kvantitative variabler. Korrelasjon ligger pa mellom -1 og 1.
En positiv korrelasjon indikerer en positiv sammenheng, en negativ korrelasjon indikerer en
negativ sammenheng, og en korrelasjon ner 0 indikerer ingen lineser sammenheng mellom

variablene.

_ Z(Xi - f)(}’i - 3_7) _ Ox,y
Y (N — 1)oy0, 00y

[ denne formelen er pxy korrelasjonskoeffisienten. ax 0g oy er standardavviket til x og y. xi 0og
yi er observasjoner av variablene x og y. x og y er gjennomsnittet til de x og y, og N er antall

observasjoner.

Det er viktig & papeke at selv om korrelasjon er en enkel metode for & se sammenhengen
mellom to variabler, er den ogsa svert begrenset. For korrelasjon er et linezrt mal, og kan
ikke gi en komplett oversikt over ssmmenhengen mellom variablene. Dette gjelder for gvrig

ogsa for kovarians (Brooks, 2014).
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4.5.4 Modeller med logaritmer

Hensikten med logaritmiske-modeller er & modellere relative effekter. Den avhengige
variabelen vi anvender i regresjonsmodellen er oppgitt i prosentformat, og fordi logaritmen til
0 og negative tall ikke er definert, har vi bevisst valgt a bruke absoluttverdien som avhengig
variabel. En logaritmisk modell reduserer effekten av observasjoner med ekstreme verdier
(«uteliggere»), og det kan oppnas mindre skjev fordeling pa variablene (Brooks, 2014).

Det finnes tre typer logaritme modeller:

e Level-Log modell: Her modellereres relative effekter i den uavhengige variabelen.
Modellen viser absolutt endring i Y som fglge av at X gker med en prosent.

e Log-Level modell: Her modellereres relative effekter i den avhengige variabelen.
Modellen viser relativ endring i Y som felge av absolutt endring i X.

e Log-linezer modell: Her modelleres relative effekter i bade avhengig og uavhengig

variablene. Modellen viser relativ endring i Y som falge av relativ endring i X.

Vi har ingen forklaringsvariabler i datasettet, hvor koeffisienten kan gi en bedre fortolkning i
relativ endring. Den avhengige variabelen oppgis derimot i prosent, og dermed kan Log-Level
modellen anvendes. Vi gnsker dermed a benytte oss av bade Log-Level modell, og en modell

uten logaritmer (Level-Level), for & vurdere hvilken som gir mest realistisk fortolkning.

455 Dummyvariabel

Flere av variablene i datasettet vart er kodet til dummyvariabler. Dummyvariabel benyttes til
a kode om kvalitative variabler til numeriske kodet variabler. Dummyvariabler har to verdier:
0 og 1. Disse verdiene kan for eksempel benyttes til & kode om kjgnnskategorien gutt til 0 og
kategorien jente til 1. Koeffisientene viser forskjell i gjennomsnittlig Y (den avhengige
variabelen) mellom den aktuelle kategorien og referansekategorien. En signifikanstest av
dummyvariabelen forutsetter lik varians i gruppene, altsa en homoskedastisk modell
(Wooldridge, 2013).
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4.6 DESKRIPTIV STATISTIKK

Deskriptiv statistikk har som formal a vise hva innsamlet data viser, og gi et enkelt
sammendrag av malingene fra utvalget. Deskriptive analyser kan for eksempel benyttes til
finne gjennomsnitt, standardavvik, minimum- og maksimumsverdi, kurtose og skjevhet.

Vi vil bruke deskriptiv statistikk for a undersgke bivariate sammenhenger mellom dummy

variablene, hvis det ikke vises signifikante koeffisienter i regresjonsanalysen.

Det finnes to mater a definere forkastningsomradet for bivariate analyser vi kommer til &
gjennomfgre: Parametriske- og ikke-parametriske metoder. Den sistnevnte metoden brukes
nar variablene ikke er normalfordelte. | parametriske metoder forutsettes det derimot at
observasjoner skal vaere uavhengige og ikke korrelert med andre variabler i utvalget. Det skal
ogsa vaere konstant varians mellom variablene. Dataene ma veere malbare pa minst et
intervallskalaniva, og i tillegg ma utvalget vere trukket fra en normalfordelt populasjon
(Rubin, 2013). | de tilfellene hvor dataene ikke er normalfordelt, velger man & gjennomfare
ikke-parametriske tester, som er fordelingsfri og robust mot ekstremverdier. Eva Skovlund,
seniorforsker ved Nasjonalt folkehelseinstitutt, mener at forutsetningen om normalfordeling
ikke trenger a vaere eksakt oppfylt. Et datasett med 30 observasjoner vil for en parametrisk
metode vaere uproblematisk, fordi gjennomsnittet av de uavhengige observasjonene har en
tendens til & veere normalfordelte, selv om enkeltobservasjoner ikke er det. Med andre ord vil
gjennomsnittet til observasjonene veere normalfordelt, selv om observasjonene stammer fra en
skjevfordeling nar man har et stort nok utvalg (Skovlund, 2017). Uavhengig om variablene er
normalfordelte eller ikke, har vi tilstrekkelig observasjoner til & kunne gjennomfgre de

parametriske testene vi gnsker.
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5 RESULTATER

| dette kapittelet vil vi presenterer og diskutere utfallet av regresjonsanalysene og deskriptiv
statistikk. Vi benytter R-studio for regresjonsformal og SPSS for deskriptiv statistikk.

5.1 MULTIPPEL REGRESJONSANALYSE

Vi bruker bade Level-Level og Log-Level for & analysere absoluttverdiene til de avhengige
variablene. Disse variablene er studentenes forventede avkastning til aksjen pa verdsatt
tidspunkt, forventet avkastning etter en uke, en-, tre-, seks- og tolv maneder. Resultatene i
tabellene i dette kapittelet viser ingen koeffisienter for Log-Level pa «Faktisk_dato», ettersom
tre av observasjonene i datautvalget bestar av ngyaktig null prosent avvik pa verdsatt
tidspunkt. Logaritmen av null er ikke definert, og dermed kan vi ikke kjare analyse for denne
perioden med en logaritmisk modell. Vi gjennomfarer analyser pa absoluttverdier for a
undersgke starrelsen pa avviket uten a ta hensyn til fortegnet. Vi velger ogsa a kjere en Level-
Level analyse pa de avhengige variablene med reelle tall for & undersgke om studentene
overestimerer eller underestimerer aksjekursen. Vi benytter oss ikke av Log-Level pa reelle
tall, siden disse kan vare negative og kan derfor ikke logges.

Det bar nevnes at vi i datautvalget finner noen ekstreme observasjoner pa de avhengige
variablene, og dette kan veere en arsak til at noen variabler i regresjonsanalysene ikke blir
signifikante. Under en gjennomgang av datasettet, fant vi at for syv av observasjonene er det
estimert en markedsverdi for selskapet som er over 500 % hgyere enn bgrsverdien. Vi velger
derfor & ekskludere disse syv observasjonene fra datasettet, og kjgre nye regresjonsanalyser

for & se om dette gker forklaringskraften til modellen.

| resultatvurderingene velger vi a gjare en helhetlig vurdering av alle modellene for hver av
variablene vi analyserer, ettersom flere modeller gir et bedre beslutningsgrunnlag. Falgende

regresjonslikning viser ssmmenhengen mellom den avhengige og de uavhengige variablene:

Y= ao + B1Privat_Skoles; + 2 Masters + B3 Kjgnn_Kvinneres + f4 Kjgnn_Menne +
Bs Veileder_Kvinnes + B Ikke_Etniskes + 57 En_Forfatter:; + B Antall_Sideres + B9 Arstalleg + B10 Veksteo + 11 PBeut +
B12PSt12 + B13PEn3 + f1aEVu + wy
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Folgende forkortelser benyttes i dette kapittelet:

Forkortelser Forklaring

Le-Le (A) Level-Level av absoluttverdier

Lo-Le (A) Log-Level av absoluttverdier

Le-Le Level-Level av reelle tall

B Koeffisienten for en variabel

P P-verdien for en variabel

1, 2), ...(x) Modell (1), Modell (2), .... Modell (x)

5.1.1 Forklart varians R?

Tabell 2: Regresjon inkludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser verdiene for
parameteren R2. (ref.: vedlegg 1, 2 og 3)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

(1) Le-Le (A) 23.2% 20.9 % 21.7 % 25.6 % 24.1% 12.7%
(2) Lo-Le (A) 15.0 % 15.7 % 17.7% 163 % 13.4%

3) Le-Le 23.1% 20.8 % 215 % 25.3 % 23.9% 12.8%
(4) Le-Le (A) 15.0 % 125 % 134 % 17.6 % 16.0 % 3.4%
(5) Lo-Le (A) 5.9 % 6.7% 8.9% 73% 42%
(6) Le-Le 14.9% 123% 13.1% 17.3% 15.7 % 35%

Tabell 3: Regresjon ekskludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser verdiene for
parameteren R? (ref.: vedlegg 4, 5 og 6)

Faktisk_dato =G En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder
(7) Le-Le (A) 214 % 20.2 % 234 % 22.1% 32.1% 15.1 %
(8) Lo-Le (A) 13.1% 153 % 192 % 16.7 % 13.1%

9) Le-Le 20.6 % 18.6 % 22.2 % 21.0 % 29.7 % 17.4 %
(10) Le-Le (A) 127 % 113 % 14.9 % 13.4% 24.5 % 5.6 %
(11) Lo-Le (A) 3.4% 5.9 % 103 % 7.4 % 35 %
(12) Le-Le 11.8 % 9.5 % 13.6 % 122 % 21.9% 8.2 %

| vare analyser er forklart varians oppgitt for alle modellene, og vi kan benytte disse til &
sammenligne forklaringskraften mellom modeller som har like variabler. I alle modellene ser
vi at forklaringskraften hovedsakelig er starst og mest stabil de farste seks manedene, for sa a
svekkes i tolvmaneders-analysen. En arsak til at det er lavere forklaringskraft i tolvmaneders-
analysen, er at det er her vi finner de mest ekstreme verdiene. Det er naturlig & anta at desto
lengre tid det gar fra verdsettelsestidspunktet, jo starre kan avviket bli. Analysene viser lavest

forklart varians i modell (2) og modell (8).
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Vi kan sammenligne modeller med ekstreme observasjoner (tabell 2) med modeller uten
ekstreme observasjoner (tabell 3). Utfra analysen ser vi at modellene uten de ekstreme
observasjonene gir gkt forklaringskraft i seksmaneders- og tolvmaneders-analysen. Vi kan
derimot ikke avgjere hvilken modell som forklarer mest variasjon i de avhengige variablene,

ettersom modellene bestar av ulike variabler.

5.1.2 Overoptimisme

Konstantleddet i modellene viser et gjennomsnittlig forventet avvik for en gruppe studenter
bestaende av begge kjgnn. Studentene verdsetter et verdiselskap pa bachelorniva ved en
offentlig skole. I tillegg er veilederen av bachelor- eller masteroppgaven en mann.

Vi har kontrollert konstantleddet for fglgende forklaringsvariabler:

e Antall sider skrevet
o Arstallet oppgaven ble skrevet i
e Forholdstallene: E/V, P/B, P/S, PIE

Tabell 4: Regresjon inkludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for konstantleddet (ref.: vedlegg 1, 2 og 3)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

Konstantledd
(1) Le-Le (A) 148 | 0.373 12 0.513 1.69 0.333 2.39 0.255 2.7 0.26 2.44 0.678
(2) Lo-Le (A) -0.05 0.979 -0.44 0.828 1.9 0.312 1.99 0.32 1.9 0.325
(3) Le-Le 1.83 0.28 1.53 0.41 2.14 0.229 2.69 0.211 3.14 0.203 2.31 0.698

Tabell 5: Regresjon ekskludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for konstantleddet (ref.: vedlegg 4, 5 og 6)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

NTSETIEE B P B P B P B P B | P B P
(4) Le-Le (A) 1.35 | 0.023 1.08 0.058 1.29 0.046 2.18 0.017 2.05 0.036 1.88 0.076
(5) Lo-Le (A) -0.46 0.798 -0.95 0.622 1.44 0.417 1.65 0.38 1.52 0.385
(6) Le-Le 1.72 0.01 1.43 0.027 1.76 0.015 2.48 0.013 2.49 0.023 1.7 0.167

I modell (1) og (4) ser vi at det gjennomsnittlige forventet avviket er storst i tredje, sjette og
tolvte manedene. | modell (2) og (5) ser vi at konstantleddet far negative verdier. Logaritmen
av verdier mellom null og hundre prosent strekkes ut fra null til minus uendelig. Dette gjar at
konstantleddet i disse modellene kun vil ha en teknisk fortolkning. Modell (3) og (6) viser at
studentene har en tendens til & overestimere bgrsnoterte selskaper. | modell (3) er
gjennomsnittlig forventet avkastning pa faktisk dato pa hele 183 % (172 % i modell (6)) Etter
en uke faller konstantleddet til 153 % (143 % i modell (6)), for det igjen stiger jevnt frem til

den sjette maneden. At konstantleddet blir starre, betyr at det barsnoterte selskapet har falt i
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verdi i lgpet av disse manedene. | den tolvte maneden viser regresjonene derimot et fall i
konstantleddet, som tyder pa at verdien til selskapet igjen har steget pa barsen. Dette kan
skyldes en eller flere korreksjoner som naturlig forekommer i aksjemarkedet. En korreksjon er
en kortsiktig motsatt bevegelse i aksjekursen, hvor bevegelsen bade kan vaere i positiv eller
negativ retning. Generelt kan aksjer kan ha en tendens til & korrigere seg opp nar de er i en
nedover trend, nar investorene innser at aksjekursen er for lav. Dette kan vere tilfelle i vare
analyser. En korreksjon i aksjekurs betyr ikke at aksjen vil endre trend, men heller at verdien

til selskapet er underpriset eller overpriset.
Hypoteser:

Ho: Studentene er ikke overoptimistiske i sine verdsettelser

Ha: Studentene er overoptimistiske i sine verdsettelser

Utfra analysene ser vi at de aller fleste konstantleddene i vare modeller ikke er signifikante.
med unntak av modell (5) og (6) (Tabell 5). I modell (5) ser vi signifikante konstantledd i alle
periodene, mens modell (6) kun viser et signifikant konstantledd pa faktisk dato. Konstantleddene
for alle periodene i denne modellen har p-verdier som ligger svaert nserme vart
signifikansniva. Dette tyder pa at vi kunne fatt flere signifikante konstantledd om vi hadde

inkludert flere observasjoner i datautvalget.

Modeller uten ekstreme verdier bar i utgangspunktet ikke benyttes til & konkludere pa
hypotesene, ettersom dette strider imot prinsippet om «tilfeldig utvalg» i datainnsamling. Vi
gjennomfgrte en grundig undersgkelse av noen av de mest ekstreme verdiene i datasettet, og
da oppdaget vi, i samrad med veileder, at noen av studentenes verdsettelsesoppgaver
inneholdt falgefeil i beregningen av avkastningskrav. Dette farte igjen til at verdsatt aksjekurs
ble feil i verdsettelsesoppgavene. Siden det ikke er noen hensikt & ha feil estimater i
datautvalget, har vi derfor benytte modellene uten de ekstreme observasjonene (tabell 5) for &

forkaste nullhypotesen om at studenter ikke er overoptimistiske i sine verdsettelser.

Resultatene fra regresjoner uten ekstreme observasjoner (tabell 5) viser at studentenes
verdsetting avviker betydelig fra faktisk aksjekurs, og at dette avviket er i form av
overestimering av aksjekurs. Dette er i trad med tidligere studier utfgrt pa aksjeanalytikere.
Hong (2009) fant blant annet overdrevet positive tendenser blant analytikere. Bradshaw,
Richardson og Sloan (2003) fant tilsvarende funn, og begrunnet det med at analytikernes
tilknytninger til selskapet pavirket deres optimisme. Analytikerne kunne ha insentiver til a

sende ut overoptimistiske prognoser nar selskaper utstedte nye verdipapirer, eller dersom de
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gnsket a vinne fremtidige bankavtaler. Dette er naturlig nok ikke tilfelle hos studentene, men
de verdsetter gjerne et spesifikt selskap av en grunn. Dette kan for eksempel veere at de har
studert et selskap og dermed fatt mer kjennskap til det, og endt opp med en starre tilknytning
til selskapet. Dette kan forklare noe av den overoptimistiske adferden hos studenter, men pa
en annen side ber dette ogsa gi studentene bedre forutsetninger for a verdsette et selskap.
Studentenes overestimering av aksjekurs kan tolkes som en kjgpsanbefaling til investorer,
men i lgpet av en tolv maneders periode gker avviket mellom estimert og faktisk aksjekurs.
Lidén. E (2006) fant at kjgpsanbefalinger ofte misledet investorene i det svenske
aksjemarkedet, men at det var mulig & oppna meravkastning ved a fglge salgsanbefalingene.
Studentene er ofte overdrevne optimisme med sine kjgpsanbefalinger, og forskning har funnet
at overdreven optimisme kan skyldes en feil i maten hjernen bearbeider informasjon pa
(Forskning.no, 2011).

5.1.3 Private og offentlige hgyskoler og universiteter
Vi benytter dummyvariabelen «Privat_Skole» for & undersgke om det er noen forskjeller

mellom studentene pa offentlig og private skoler.

Tabell 6: Regresjon inkludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «Privat_Skole» (ref.: vedlegg 1, 2 og 3)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

Privat_Skole
(1) Le-Le (A) 0.03 | 0.946 0.01 0.982 0.01 0.99 0.03 0.954 -0.24 0.721 -0.73 0.661
(2) Lo-Le (A) 077 | 0147 | 041 | 0472 | 067 | 0.214 | -004 | 095 | 0.02 | 0.969
(3) Le-Le 0.13 | 0.786 0.11 0.837 0.12 0.813 0.15 0.808 -0.22 0.752 -0.74 0.662

Tabell 7: Regresjon ekskludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «Privat_Skole» (ref.: vedlegg 4, 5 og 6)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

Privat_Skole B P B ‘ P B ‘ ) B P B ‘ P B P
(4) Le-Le (A) 0.12 | 0.488 0.13 0.437 0.07 0.718 0.1 0.697 -0.06 0.836 0.02 0.957
(5) Lo-Le (A) 0.82 0.108 0.45 0.407 0.72 0.154 0.07 0.9 0.14 0.783
(6) Le-Le 0.22 | 0.237 | 0.23 0.209 0.19 0.356 0.22 0.43 -0.03 | 0.922 0.01 0.967

Alle modellene viser at studenter pa privatskoler oppnar et stgrre avvik i form av
overestimering pa kort sikt (faktisk dato, en uke, en maned og tre maneder) sammenlignet
med studenter pa offentlige skoler. | sjette maned viser modellene (med unntak av modell (5))
motsatt effekt: lavere avvik i form av underestimering sammenlignet med studenter pa
offentlige skoler. Pa tolv maneders sikt er fortegne til modellene ulike, og vi ser derfor ikke et

spesifikt mgnster i disse resultatene.
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Hypoteser:

Ho: Studenter pa offentlige skoler er ikke bedre til & verdsette enn studenter pa
privatskoler

Ha: Studenter pa offentlige skoler er bedre til & verdsette enn studenter pa privatskoler.

| analysene ser vi derimot veldig haye p-verdier for denne koeffisienten, hvilket gir oss et
grunnlag til & beholde nullhypotesen. Det kan vaere naturlig a anta at studenter pa private
skoler (Handelshgyskolen BI) kan gjare det bedre enn studenter pa offentlige skoler, ettersom
de muligens far tettere oppfalging og kan snu seg raskere i forhold til a ta i bruk teknologiske
nyvinninger. | tillegg har handelshgyskolen Bl flere ganger blitt rangert som en av Europas
beste fagmiljg innen finans, noe som kan tale mot vare hypoteser om at offentlige skoler er
bedre til & verdsette (Kaspersen, 2009). Pa en annen side har Bls bachelorutdannelse lavere
(ingen) inntakskrav enn de fleste andre gkonomiske utdanningsinstitusjoner i Norge, og det
finnes studenter som ikke kommer seg inn pa andre Handelshgyskoler og derfor benytter
denne muligheten til & komme seg inn pa studiet. En konsekvens av dette kan veere at Bl har
svakere studenter karaktermessig. Vare analyser viser ingen signifikante forskjeller mellom
studenter pa private og offentlige skoler. Et argument for dette kan vaere at nesten alle
gkonomiinstitusjonene i Norge falger en anbefalt studieplan som er vedtatt av UHR-@konomi
og administrasjon (tidligere kjent som NR@A) (UHR, 2018). Dette betyr at de private
studentene gjennomgar et likt studielgp med mye av det samme pensum som studenter pa

offentlige skoler, og at de dermed ikke er noen bedre egnet til & verdsette

5.1.4 Utdannelsesniva
Dummyvariabelen «Master» benyttes for & undersgke om studentenes utdannelsesniva har

noe effekt pd avvik.

Tabell 8: Regresjon inkludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «Master» (ref.: vedlegg 1, 2 og 3)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

Master B p B | P B P B P B P B P
(1) Le-Le (A) 0.45 | 0.264 0.52 0.242 0.52 0.219 0.72 0.158 0.64 0.268 1.35 0.343
(2) Lo-Le (A) 0.63 0.166 0.44 0.371 0.08 0.868 -0.07 0.888 0.19 0.693
(3) Le-Le 0.43 | 0.293 0.49 0.274 0.47 0.276 0.71 0.172 0.51 0.396 1.16 0.424
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Tabell 9: Regresjon ekskludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «Master» (ref.: vedlegg 4, 5 og 6)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

Master B P B P B | P B P B P B P
(4) Le-Le (A) 0.06 0.69 0.07 0.625 0.07 0.63 0.14 0.513 0.03 0.885 -0.03 0.899
(5) Lo-Le (A) 046 | 029 | 026 | 0577 | -0.14 | 0.748 | -0.25 | 0.585 | -0.04 | 0.924
(6) Le-Le 0.04 0.8 0.04 0.785 0.02 0.889 0.13 0.577 -0.11 0.688 -0.24 0.417

Modell (1) og (4) viser at masterstudenter oppnar sterre avvik enn bachelorstudenter i alle
periodene, med et unntak i den tolvte maneden i modell (4). Der vises det et avvik pa minus
tre prosent i forhold til bachelorstudenter. Avvikene er starst i modell (1), noe som fglger av
at det er inkludert ekstreme verdier i denne modellen. Ut ifra de nevnte modellene kan vi se et
mgnster med stigende avvik opptil tre maneder, far avviket faller nar det naermer seg seks
maneder. | modell (2) og (5) vises det positive avvik opptil den fgrste maneden, for det
deretter ikke er noe klart mgnster mellom modellene. Modell (3) viser at masterstudentene har
en tendens til & overestimere aksjekursen sammenlignet med bachelorstudenter. Modell (6)
viser de samme tendensene opptil tre maneder, far koeffisientene snur og viser at

masterstudentene underestimerer i forhold til bachelorstudentene.
Hypoteser:
Ho: Det er ingen sammenheng mellom utdannelsesniva og avvik
Ha: Det er en sammenheng mellom utdannelsesniva og avvik

Resultatene fra modellen4 som inkluderer de ekstreme observasjonene (tabell 8) viser at
masterstudenter oppnar et betydelig starre avvik enn bachelorstudenter. Resultatene for
modellene uten ekstreme observasjoner (tabell 9) viser derimot betydelig reduksjon i
avvikene. Videre ser vi at ingen av koeffisientene i modellene er signifikante for et
signifikante, noe som gjar at vi beholder nullhypotesen om at det er ingen sammenheng
mellom utdanningsniva og avvik.

Det virker kanskje naturlig at masterstudenter er bedre enn bachelorstudenter til 3 verdsette,
siden de besitter en hgyere kompetanse. Utdanningsniva ser likevel ikke ut til & spille noen
rolle nar det kommer til verdsettelser. Det stilles riktig nok en del strengere krav til en
masteroppgave enn det gjer for en bacheloroppgavene. Dette kan igjen veere et utgangspunkt
for bedre veiledning fra veilederen. En annen forklaring pa dette kan vaere at studenter pa
masterniva ogsa kan ha en starre interesse og engasjement for faget. Dette gjer at studentene

er mer motiverte til & oppna bedre resultater. Pa en annen side er det ikke ngdvendigvis slik at
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kompetansen masterstudentene besitter er relevant. Pa OsloMet er det kun et verdsettelsesfag
som tilbys pad masterniva, og dette er heller ikke et obligatorisk emnekurs. Bachelorstudentene
har kanskje en fordel av at de ikke gjgr oppgaven mer avansert enn den behgver a vere.
Resultatene indikerer at kunnskapsgapet mellom bachelor- og masterniva tydeligvis ikke er

stort nok til & ha en effekt pa avvikene i vare analyser.

5.1.5 Kjegnn pa student
Vi benytter dummyvariablene «Kjgnn_Kvinner» og «Kjgnn_Menn» for a undersgke om
kjennet til studentene har noe effekt pa avvik.

Tabell 10: Regresjon inkludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «Kjgnn_Kvinner» (ref.: vedlegg 1, 2 og 3)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

Kjenn_Kvinner B P B P B P B P B | P B P
(1) Le-Le (A) -0.29 | 0.567 | -0.38 0.5 -0.49 0.36 -0.51 0.43 -0.74 0.314 -1.59 0.378
(2) Lo-Le (A) 038 | 051 | -0.04 | 0949 | 043 | 0452 | -0.33 | 0596 | 0.18 | 0.763
(3) Le-Le -0.37 | 0475 | -0.44 0.438 -0.57 0.301 -0.59 0.368 -0.75 0.32 -1.48 0.417

Tabell 11: Regresjon ekskludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «Kjgnn_Kvinner» (ref.: vedlegg 4, 5 og 6)

En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

Kjgnn_Kvinner
(4) Le-Le (A) 0.05 0.8 0.06 0.734 0.01 0.942 0.04 0.878 0.19 0.551 0.5 0.138
(5) Lo-Le (A) -0.03 0.962 0.36 0.562 0.88 0.12 0.06 0.925 0.66 0.241
(6) Le-Le -0.04 | 0.865 | -0.00 | 0.987 -0.06 | 0.789 -0.04 | 0.905 0.18 0.601 0.64 0.102

Tabell 12: Regresjon inkludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «Kjgnn_Menn» (ref.: vedlegg 1, 2 og 3)

Faktisk_dato En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

Kjann_Menn P B P B P B | P B P
(7) Le-Le (A) -0.08 | 0.879 | -0.19 0.734 -0.31 0.544 -0.32 0.609 -0.71 0.32 -1.19 0.499
(8) Lo-Le (A) -0.11 | 0.847 | -0.21 | 0.724 | 0.67 | 0.235 | -0.16 | 0.793 | 0.32 | 0.582
(9) Le-Le -0.2 | 0.687 | -0.29 0.601 -0.44 0.412 -0.44 0.489 -0.77 0.297 -1.15 0.517

Tabell 13: Regresjon ekskludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «Kjgnn_Menn» (ref.: vedlegg 4, 5 og 6)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

AETILAE B P B P B P B P B | P B P
(10) Le-Le (A) 0.11 | 0.543 | 0.09 0.601 0.03 0.87 0.08 0.782 -0.02 0.951 0.3 0.36
(11) Lo-Le (A 0.16 0.77 0.1 0.874 1.03 0.062 0.12 0.836 0.69 0.209
(12) Le-Le -0.02 | 0.91 -0.02 0.94 -0.09 0.683 -0.05 0.88 -0.07 0.836 0.36 0.343

I modellene (1) og (7) som inkluderer ekstreme observasjoner ser vi at bade kvinnegrupper og

mannsgrupper oppnar lavere avvik enn grupper bestaende av begge kjgnn. Styrken pa denne
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effekten er starre, desto lengre tid det gar fra verdsettelsesdatoen. Det vises 0gsa at rene
kvinnegrupper klarer a oppna lavere avvik enn rene mannsgrupper. Modell (3) og (9) av
samme datautvalg viser at bade kvinner og menn har en tendens til & underestimere aksjer i
forhold til grupper bestaende av begge kjgnn. Modellene (4) og (10) av datautvalget uten
ekstreme observasjoner viser derimot at kvinner kun oppnar lavere avvik enn menn de farste
tre manedene. Modellene (6) og (12) av samme datautvalg viser at menn har en tendens til &
underestimere aksjer de fgrste seks manedene, mens kvinner har denne egenskapen de farste
tre manedene. | modellene (2), (5), (8) og (11) vises det ingen klar trend, og det veksles

mellom kjgnnsgruppene om hvem som oppnar lavest avvik i forskjellige perioder.
Hypoteser:

Ho: Kvinner oppnar ikke mindre avvik enn menn

Ha: Kvinner oppnar mindre avvik enn menn

Ingen av modellen viser signifikante koeffisienter for et signifikansniva pa ti prosent, med
unntak av en koeffisient i modell (11). Dette er ikke tilstrekkelig, og vi beholder dermed
nullhypotesen om at kvinner ikke oppnar mindre avvik enn menn. | en studie utfert av NOVA
fant de at jenter oppnadde bedre karakterer enn gutter i norskfaget pa grunnskolen (Bakken,
Borg, Hegna, & Backe-Hansen, 2008), og man kunne derfor tro at kvinner ogsa ville vare
bedre til & verdsette enn menn. Verdsettelsesfaget er derimot et typisk fagomrade innenfor
finanssektoren. Finans Norge (2018) skriver at i 2017 var andelen av kvinner med hgyere
utdanning i finanssektoren pa 55 %, mot 68 % blant menn. En artikkel fra forskning.no har
funnet at menn har en egenskap som gjar at de generelt er flinkere til & falge interessene sine
til det ytterste, noe som kan forklare hvorfor menn har hgyere utdannelse enn kvinner i
finanssektoren i tillegg til at de ofte har hgyere stillinger. Dette kan ogsa knyttes til at menn
muligens legger mer innsats i verdsettelsesoppgavene sine enn kvinner. Videre i
forskningsartikkelen konkluderes det med menn og kvinner er intelligente pa forskjellige
omrader (Sjagren, 2012).

| en annen studie av Amo og Kolvereid (2010) undersgkte forskerne sammenhengen mellom
opplevd nytte og utdanningsniva. Ogsa i denne studien fant de ingen signifikante forskjeller
mellom mannlige og kvinnelige studenter pa masterniva. Dette kan forklare vare funn,

ettersom 82,5 % av verdsettelsesoppgavene i datautvalget vart bestar av masteroppgaver.
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5.1.6 Kjgnn pa veileder

| modellene bruker vi dummyvariabelen «Veileder_Kvinne» for a undersgke om kjgnnet pa
veilederen har noe effekt pa avvik.

Tabell 14: Regresjon inkludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «Veileder_Kvinne» (ref.: vedlegg 1, 2 og 3)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

Veileder_Kvinne

() Le-Le(A) | 022 [ 0.722 | -0.25 | 0.711 | -0.25 | 0.699 | -0.35 | 0.649 | -0.54 | 0.532 | -1.33 | 0.534 |
(2) Lo-Le (A) 055 | 0424 | 042 | 0565 | 0.37 | 0589 | 0.24 | 0.738 | -0.11 | 0.875
(3) Le-Le -0.42 | 0494 | 045 | 0506 | -041 | 0526 | -0.54 | 049 | -0.86 | 0.338 | -1.74 | 0.425

Tabell 15: Regresjon ekskludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «Veileder_Kvinne» (ref.: vedlegg 4, 5 og 6)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder
Veileder_Kvinne
(4) Le-Le (A) 0.04 | 0.837 | 0.06 0.754 0.02 0.921 -0.05 0.882 -0.14 | 0.683 | -0.11 0.781
(5) Lo-Le (A) 0.67 0.298 0.55 0.43 0.51 0.428 0.39 0.563 0.06 0.924
(6) Le-Le -0.16 | 0.501 | -0.14 | 0.557 -0.14 | 0.587 -0.24 | 0.507 -0.46 | 0.248 -0.5 0.263

I modell (1) som kommer fra datautvalget med ekstreme observasjoner, ser vi at studenter
som har kvinnelige veiledere oppnar mindre avvik enn studenter med mannlige veiledere.
Starrelsen pa avviket blir starre i negativ retning, desto lengre tid det gar. Modell (3) av
samme datautvalg viser at avvikene er i form av underestimering. | modell (4) som kommer
fra datautvalget uten ekstreme observasjoner, ser vi at studenter med kvinnelige veiledere
oppnar et starre avvik enn studenter med mannlige veiledere, og deretter mindre over tid.
Starrelsen pa avviket er derimot betydelig redusert i forhold til datautvalget med ekstreme
observasjoner. Modell (6) av samme datasett viser ogsa at kvinnelige veiledere kan fare til

underestimering av aksjekursen, sammenlignet med mannlige veiledere.

Modell (2) og (5) viser derimot en motsatt effekt. Der ser det ut til at studenter med
kvinnelige veiledere oppnar starre avvik enn studenter med mannlige veiledere, men denne
effekten avtar med tiden.

Hypoteser:
Ho: Kvinnelige veiledere medfarer ikke til mindre avvik enn mannlige veiledere
Ha: Kvinnelige veiledere medfarer til mindre avvik enn mannlige veiledere.

Ingen av modellene viser signifikante koeffisienter, og vi beholder nullhypotesen om at

kvinnelige veiledere ikke farer til mindre avvik enn mannlige veiledere. Dette strider imot
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kartleggingsundersgkelsen gjort i Hedmark, hvor elevene vurderte kvinnelige leerere som
bedre egnet til & gi tilbakemeldinger. | artikkelen fra utdanningsforbundets fagblad fant de ut
at hele 75 % av leererne i samfunnet var kvinner. Tilsvarende funn er det i helsesektoren, hvor
ansatt kvinneandel er langt stgrre enn andelen menn (SSB, 2018). Dette illustrerer kvinnenes
biologiske egenskaper, som den mer omsorgsfulle av kjgnnene, og et gnske om a gjare det
godt for andre (Skjong, 2018). | vart datasett er det derimot kun fire prosent av veilederne
som er kvinner, hvilket kan veere en god grunn til hvorfor vi ikke kan forkaste nullhypotesen.
Det er uklart hvorfor det er feerre kvinnelige veiledere for verdsettelsesoppgaver, men som
argumentert i forrige delkapittel, kan kvinner ha mindre interesse for finansfaget enn menn.

Dermed kan effekten av a yte sitt beste forsvinne for kvinner.

5.1.7 Etnisitet
Vi benytter dummyvariabelen «lkke_Etnisk» for & undersgke om etnisiteten til studentene har
noe effekt pa avvik.

Tabell 16: Regresjon inkludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «lkke_Etnisk» (ref.: vedlegg 1, 2 og 3)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

Ikke_Etnisk

(1) Le-Le (A)

(2) Lo-Le (A)

0.882

-0.6

0.243

-0.03

0.963

-0.85

0.108

(3) Le-Le

0.385

0.419

-0.61

0.298

-0.79

0.242

-2.1

0.198

Tabell 17: Regresjon ekskludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og

p-verdiene for variabelen «lkke_Etnisk» (ref.: vedlegg 4, 5 og 6)

Ikke Etnisk

Faktisk _dato

B

P

En_uke

En_maned

B

P

Tre_maneder

B

]

Seks_maneder

B

P

Tolv_maneder

B

P

(4) Le-Le (A) -0.08 | 0.617 | -0.06 | 0.711 | -0.03 | 0.844 | -0.19 0.43 -0.23 0.38 -0.49 | 0.086
(5) Lo-Le (A 0.05 0.911 0.25 0.633 | -0.42 | 0.382 0.18 0.728 | -0.62 0.19
(6) Le-Le 0.03 | 0.856 | 0.04 0.831 0.05 0.814 | -0.09 | 0.724 | -0.19 | 0518 | -0.43 | 0.197

| modellene (1) og (4) kommer det frem at studenter med ikke-etnisk bakgrunn oppnar mindre
avvik i alle periodene, enn studenter med etnisk bakgrunn. Starrelsen pa avviket er mye lavere
i modell (4) som ekskluderer ekstreme observasjoner. Begge modellene viser at ikke-etniske
studenter oppnar minst avvik etter tolv maneder sammenlignet med etniske studenter. Modell
(3) som inkluderer ekstreme observasjoner, viser at studenter med ikke-etnisk bakgrunn har
en tendens til & estimere aksjekursen tre-fem prosent hgyere enn de med etnisk bakgrunn
inntil en maned. Utover dette vises det underestimering, og vi ser tendenser til at styrken pa

underestimering gker med tiden. Modell (6) som ekskluderer ekstreme observasjoner viser at
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studenter med ikke-etnisk bakgrunn underestimerer i alle periodene, ogsa her vises det at
styrken pa underestimering gker. Modellene (2) og (5) viser ikke et klart mgnster, fordi
koeffisientene veksler mellom positive og negative avvik i periodene.

Hypoteser:
Ho: Ikke-etniske studenter far ikke lavere avvik enn etnisk norske studenter
Ha: Ikke-etniske studenter far lavere avvik enn etnisk norske studenter

Det reflekteres i modellene at studentene med ikke-etnisk bakgrunn har en tendens til & oppna
mindre avvik enn de med etnisk bakgrunn. Ingen av modellene viser signifikante koeffisienter
(med unntak av en koeffisient i modell (4) som er signifikant i den tolvte maneden). Dette gir
oss grunn til & beholde nullhypotesen om at ikke-etniske studenter ikke gjer det bedre enn
etniske. Steinkellner sin forskning fra 2012 viser at det er en stgrre andel innvandrere i hgyere
utdanning sammenlignet med etniske norske, og dette kan tyde pa at ikke-etniske studenter
kan vere flinkere til & verdsette, men som vare funn viser behgver ikke utdanningsniva
ngdvendigvis a korrelere med verdsettelsesevner. Det er i den sammenhengen viktig a
presisere at Steinkellner definerte innvandrere som ikke-etnisk norske. SSB viser at hele 48,7
% av innvandrere i Norge i 2018 er fra europeiske land (SSB, 2018). Dette kan derfor veere en
svakhet i variabelen vi har brukt til a forklare etnisitet. Vi har definert studentenes etnisitet
basert pa deres navn, og alle med norske navn har blitt kategorisert som etnisk norske i denne
analysen. Likevel er det en mulighet for at de faktisk kommer fra et annet europeisk land enn

Norge eller at de har utenlandske foreldre, selv om de har et norsk navn.

Steinkellner sin nyeste studie fra 2017 viser at innvandrere pa ungdomskolen skarer
karaktermessig lavere enn de med etnisk norsk bakgrunn. Denne pastanden behgver ikke
ngdvendigvis a korrelere med verdsettelsesevner, men det er logisk a anta at dersom du gjar
det bra pa skolen som barn, er det starre sannsynlighet for a gjgre det bra pa skolen som
voksen. Den siste studien statter vare funn, gitt at vi har definert etnisk norske studenter riktig

i datasettet.
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5.1.8 Samarbeid
Vi benytter dummyvariabelen «En_Forfatter» for & undersgke om samarbeid har noe effekt pa

avvik

Tabell 18: Regresjon inkludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «En_Forfatter» (ref.: vedlegg 1, 2 og 3)

Faktisk_dato L En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

En_Forfatter

() Le-Le(A) | 0.07 | 0.757 | 0.09 | 0.725 | .
(2) Lo-Le (A) 017 | 0527 | 025 | 0393 | -0.05 | 0.845 | 0.1 | 0.718 | 0.08 | 0.787
(3) Le-Le 0. | 0676 011 | 0674 | 0.8 | 0.493 | 007 | 0829 | 0.17 | 0.638 | 0.15 | 0.867

Tabell 19: Regresjon ekskludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «En_Forfatter» (ref.: vedlegg 4, 5 og 6)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

En_Forfatter
(4) Le-Le (A) -0.03 | 0.721 | -0.01 0.865 0.02 0.841 -0.04 0.763 0.11 0.417 -0.05 0.768
(5) Lo-Le (A) 012 | 0633 | 02 | 047 | -009 | 074 | 009 | 0.742 | 007 | 0.791
(6) Le-Le -0.00 | 0.995 0.01 0.934 0.06 0.533 -0.03 0.845 0.09 0.578 -0.06 0.749

I modell (1) som kommer fra datautvalget med ekstreme observasjoner, ser vi at
verdsettelsesoppgaver bestaende av kun en forfatter farer til at avviket blir stgrre. Bortsett fra
et fall i avvikene i tredje og tolvte maned, vises det et mgnster hvor stgrrelsen til avviket blir
starre med tiden. | modell (3) av samme datautvalg ser vi at en enslig forfatter overestimerer
aksjekursen sammenlignet med oppgaver bestaende av flere forfattere. Det vises ogsa her et
mgnster der starrelsen til avviket blir starre med tiden. Modell (4) fra datautvalget uten
ekstreme observasjoner viser ikke et klart manster pa koeffisienten. | den farste maneden ser
vi at en enslig forfatter oppnar mindre avvik enn flere forfattere, og deretter veksler
koeffisienten mellom negativt og positivt avvik i periodene fremover.

Modell (6) av samme datautvalg viser heller ikke noe klart mgnster, og det veksles stadig
mellom over- og underestimering i periodene. Modellene (2) og (5) viser at enslige forfattere

oppnar starre avvik i alle periodene med unntak av i den tredje maneden.
Hypoteser:
Ho: Samarbeid bidrar ikke med synergi og bedre resultater (mindre avvik)
Ha: Samarbeid bidrar med synergi og bedre resultater (mindre avvik)
Ingen av koeffisientene i modellene er signifikante. Vi beholder dermed nullhypotesen om at

samarbeid ikke bidrar med synergieffekter som farer til bedre resultater. Dette er et noe
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uforventet funn, siden det er liten tvil om at samarbeid gir gode effekter. Det finnes definitivt
enkelte tilfeller hvor samarbeid ikke fungerer. Samarbeid kan for eksempel fare til
mellommenneskelige konflikter, som fglge av uenigheter mellom studentene. Alle studenter
er heller ikke like flinke til & kommunisere, og kommunikasjonssvikt kan forverre de
underliggende problemene. En annen ulempe med samarbeid kan veere skjevfordelt
arbeidsbelastning, noe som kan fgre til at en av forfattere ender opp som gratispassasjer. Dette

kan i sin tur redusere motivasjon og innsatsen til den som faktisk skriver oppgaven.

5.1.9 Innsats

Vi benytter variabelen «Antall_Sider» for & undersgke om innsats har noe effekt pa avvik.

Tabell 20: Regresjon inkludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «Antall_Sider» (ref.: vedlegg 1, 2 og 3)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

Antall_Sider
(1) Le-Le (A) -0.01 | 0.123 | -0.01 0.085 | -0.01 0.115 -0.01 0.065 -0.01 0.126 | -0.02 0.055
(2) Lo-Le (A) -0.00 | 0.497 -0.00 | 0.288 -0.00 0.912 0.00 0.551 0.00 0.811
(3) Le-Le -0.00 | 0.22 -0.01 0.142 -0.00 | 0.216 -0.01 0.09 -0.01 0.158 | -0.02 0.058

Tabell 21: Regresjon ekskludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «Antall_Sider» (ref.: vedlegg 4, 5 og 6)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

Antall_Sider
(4) Le-Le (A) 0.00 | 0.861 | 0.00 0.827 -0.00 | 0.743 -0.00 0.514 | -0.00 | 0.594 | -0.00 0.745
(5) Lo-Le (A) -0.00 0.781 -0.00 0.423 0.00 0.746 0.00 0.316 0.00 0.431
(6) Le-Le 0.00 | 0.357 | 0.00 0.38 0.00 0.615 -0.00 0.727 -0.00 | 0.774 | -0.00 0.795

Modell (1) som kommer fra datautvalget med ekstreme observasjoner viser at for hver side
mer en student skriver, vil avviket reduseres med en til to prosent. Modell (3) fra samme
datautvalget viser at for hver side ekstra studenten skriver, vil studenten underestimere aksjen
med en til to prosent (med unntak av pa faktisk dato). Modell (4) fra datautvalget uten
ekstreme observasjoner viser ingen sammenheng mellom antall sider skrevet og avvik, og
tilsvarende funn viser modell (6) fra samme datautvalg. Modellene (2) og (5) viser heller

ingen sammenheng mellom antall sider skrevet og avvik.
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Hypoteser:

Ho: Antall sider skrevet i verdsettelsesoppgaven ikke har noen sammenheng med

avviket studenten oppnar

Ha: Antall sider skrevet i verdsettelsesoppgaven ikke har noen sammenheng med

avviket studenten oppnar

Det vises tre signifikante koeffisienter i modell (1) fra datautvalget med ekstreme
observasjoner, og to signifikante koeffisienter i modell (3) fra samme datautvalg. Dette holder
ikke mal, og verdiene til koeffisientene er uansett tilneermet null. Vi velger derfor a beholde
nullhypotesen om at antall sider skrevet i verdsettelsesoppgaven ikke har noen klar

sammenheng med avvikene studentene far.

Som diskutert i teorikapittelet, viser forskning en klar sammenheng mellom innsats og
resultater. | denne oppgaven antok vi at innsats kunne korreleres med antall sider studentene
skriver. Innsats defineres som ytelsen som bidrar til noe, og det ligger logikk i at en student
yter mer jo flere ord som skrives ned i verdsettelsesoppgaven. Svakheten i denne tankegangen
er at innholdet i disse sidene ikke ngdvendigvis behgver & bli av god kvalitet. Det kan for
eksempel skrives hundrevis av sider i en verdsettelsesoppgave, hvor det er mye gjentakelse og
omfattende bruk av illustrasjoner. Dette stemmer ikke overens med definisjonen pa god
innsats, og vi kan dermed konkludere med at antall sider skrevet ikke har noen sammenheng

med avviket studentene far.

5.1.10 Arstall
Vi benytter variabelen «Arstall» for & undersgke om arstallet oppgaven er skrevet i har noe

effekt pa avvik.

Tabell 22: Regresjon inkludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «Arstall» (ref.: vedlegg 1, 2 og 3)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder
Arstall B P | B P B P B | P B P
(1) Le-Le (A) -0.00 | 0.981 0.00 0.791 -0.00 0.942 -0.00 0.847 -0.00 0.805 0.00 0.504
(2) Lo-Le (A) -0.00 0.26 -0.00 0.524 -0.00 0.024 -0.00 0.054 -0.00 0.044
(3) Le-Le -0.00 | 0.786 0.00 0.96 -0.00 0.713 -0.00 0.741 -0.00 0.681 0.00 0.5
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Tabell 23: Regresjon ekskludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «Arstall» (ref.: vedlegg 4, 5 og 6)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

Arstall B P B P B | P B P B P B P
(4) Le-Le (A) -0.00 | 0.027 | -0.00 0.051 -0.00 0.066 -0.00 0.035 -0.00 0.042 -0.00 0.076
(5) Lo-Le (A) -0.00 0.196 -0.00 0.481 -0.00 0.012 -0.00 0.027 -0.00 0.014
(6) Le-Le -0.00 | 0.008 | -0.00 0.018 -0.00 0.016 -0.00 0.024 -0.00 0.026 -0.00 0.149

Alle modellene (tabell 22 og 23) viser koeffisienter pa null prosent, som betyr at aret
oppgaven er skrevet i, ikke har noen effekt pa verdsettelsesverdiene studentene kommer frem
til i sine oppgaver. Det utgjer derfor ingen forskjell pa avvikene om oppgaver er skrevet i
2005 eller 2017.

Hypoteser:
Ho: Arstallet oppgaven er skrevet i ikke har noen sammenheng med avvik
Ha: Arstallet oppgaven er skrevet i har en sammenheng med avvik

Modell (1) fra datautvalget med ekstreme observasjoner viser tre signifikante koeffisienter.
Modell (4) fra datautvalget uten ekstreme observasjoner viser signifikante verdier for alle
koeffisientene. Modell (5) fra samme datautvalget viser tre signifikante koeffisienter, og
modell (6) fra samme datautvalget viser hele fem signifikante koeffisienter. Resten av
modellene viser ikke-signifikante verdier. | dette tilfellet utgjer det i realiteten ingen forskjell
om variablene er signifikant eller ikke, fordi effekten uansett er tilneermet lik null. Vi beholder
dermed nullhypotesen om at arstallet oppgaven er skrevet i, ikke har noen sammenheng med

avvik.

Det vil med jevne mellomrom komme nytt og oppdatert pensum, kompetanse blir fornyet,
teknologien bli bedre og studentene far tilgang pa nye og flere kilder. Vi gnsket & se om
tilgangen til alt dette utgjorde en forskjell pa verdsettelsesverdiene av de bgrsnoterte
selskapene, men vi ser at effekten er lik null. Datasettet vart inneholder verdsettelsesoppgaver
fra og med 2005. Det har ikke skjedd drastiske endringer fra 2005 til na, som kan ha hatt en
stor effekt pa verdsettelsesoppgavene til studentene. | 2008 var det selvsagt en finanskrise
som rammet Oslo Bgrs, og markedsverdien til mange selskaper ma da ha avviket fra sin reelle
verdi. | datasettet vart er det derimot kun fire verdsettelsesoppgaver som er skrevet i 2008, og
avvikene i disse oppgavene er ikke pa noen mate annerledes enn avvikene i
verdsettelsesoppgavene i tiden far og etter 2008. Viktigst av alt er at det ikke har veert noen

store endringer i verdsettelsesfaget fra 2005 til na. Verdsettelsesoppgavene til studentene, og
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pensum bgker fra 2005 og 2017 viser at det som ofte gar igjen i analysene er

diskonteringsmodeller, opsjonsmodeller og multippelmetoder.

5.1.11 Vekstselskaper

Vi benytter variabelen «Vekst» for & undersgke om vekstselskaper har noe effekt pa avvik.

Tabell 24: Regresjon inkludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «Vekst» (ref.: vedlegg 1, 2 og 3)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

B P B \ P B \ P B P B \ P B P
(1) Le-Le (A) -0.00 | 0.989 | -0.02 0.955 0.08 0.761 0.12 0.712 0.38 0.31 0.16 0.86
(2) Lo-Le (A) 0.48 0.106 0.67 0.038 0.41 0.17 0.68 0.033 0.63 0.041
(3) Le-Le -0.04 | 0.874 | -0.06 0.828 0.03 0.923 0.07 0.843 0.39 0.311 0.28 0.764

Tabell 25: Regresjon ekskludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «Vekst» (ref.: vedlegg 4, 5 og 6)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

B P B \ P B \ P B P B \ P B P
(4) Le-Le (A) 0.17 | 0.073 0.19 0.043 0.23 0.025 0.26 0.08 0.4 0.012 0.55 0.002
(5) Lo-Le (A) 05 | 0081 | 066 | 0034 | 038 | 0178 | 0.62 | 004 | 056 | 0.049
(6) Le-Le 0.13 0.22 0.14 0.186 0.17 0.135 0.2 0.214 0.41 0.021 0.66 0.001

Modell (1) fra datautvalget med ekstreme observasjoner viser at studenter hovedsakelig har en
tendens til & oppna starre avvik pa vekstselskaper enn verdiselskaper. Dette gjelder sarlig fra
en maned og utover. Modell (3) fra samme datautvalg viser at i den forste uka er avvikene i

form av underestimering, og senere i form av overestimering av aksjekurs.

Modell (4) av datautvalget uten ekstreme observasjoner viser ogsa at studenter oppnar starre
avvik pa vekstselskaper enn verdiselskaper. Vi ser et tydelig mgnster der stgrrelsen pa
avvikene gker med tiden. Modell (6) av samme datautvalg viser at avvikene er i form av
overestimering av aksjekursen. Ogsa her vises det et tydelig manster hvor starrelsen pa
overestimeringen gker med tiden. Modellene (2) og (5) viser tilsvarende funn som modellene

(1) og (4), nemlig at studentene oppnar starre avvik pa vekstselskaper enn verdiselskaper.
Hypoteser:

Ho: Det er ingen sammenheng mellom verdsetting av vekstselskaper og avvik

Ha: Det er en sammenheng mellom verdsetting av vekstselskaper og avvik

Modell (1) viser tre signifikante koeffisienter. De resterende koeffisientene i denne modellen

har p-verdier tilnaermet ti prosent. Disse koeffisientene kunne ogsa raskt ha blitt signifikante,
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dersom vi hadde flere observasjoner i datasett. Modell (4) viser signifikante koeffisienter for
alle periodene. Modell (5) viser fire signifikante koeffisienter, og modell (6) viser to
signifikante koeffisienter. Basert pa modell (4) forkaster vi nullhypotesen om at det ikke er
noen sammenheng mellom verdsetting av vekstselskaper og avvik. Vekstselskaper pa bgrsen
baerer stagrre usikkerhet enn verdiselskaper, og dermed kan aksjekursen ofte veere mer volatil.
Nar aksjekursen til vekstselskapet til enhver tid ikke reflekterer sin reelle verdi, kan dette

skape en utfordring for studenter som verdsetter slike selskaper.

5.1.12 Forholdstall
Her presenteres og diskuteres resultatene for forholdstallene P/B, P/S, P/E og E/V.
Pris/Bok (P/B)

Vi benytter variabelen «PB» for 4 undersgke om det er en sammenheng mellom forholdstallet

P/B og avvik.

Tabell 26: Regresjon inkludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «PB» (ref.: vedlegg 1, 2 og 3)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder
(1) Le-Le (A) -0.03 | 0.449 | -0.03 0.487 -0.02 0.705 -0.01 0.803 -0.05 | 0.399 -0.16 0.296
(2) Lo-Le (A) 0.03 0.535 0.03 0.544 0.05 0.333 0.05 0.382 -0.01 0.839
(3) Le-Le -0.04 | 0.321 | -0.04 | 0.367 -0.02 0.652 -0.01 0.792 -0.07 0.307 -0.17 0.277

Tabell 27: Regresjon ekskludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «PB» (ref.: vedlegg 4, 5 og 6)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

B P B P B P B P B P B P
(4) Le-Le (A) 0.02 | 0.272 0.02 0.238 0.04 0.036 0.05 0.029 0.02 0.38 -0.01 0.622
(5) Lo-Le (A) 0.05 0.287 0.05 0.285 0.07 0.127 0.07 0.136 0.02 0.659
(6) Le-Le 0.01 | 0.719 | 0.01 0.655 0.03 0.082 0.05 0.044 0.01 0.714 | -0.02 0.527

Modell (1) fra datautvalget med ekstreme observasjoner viser at for en gkning i P/B, vil
avviket reduseres med en til seksten prosent. Reduksjon i avvik ligger pa under seks prosent
de farste seks manedene, og pa seksten prosent den tolvte maneden. Modell (3) fra samme
datautvalg viser at avvikene er i form av underestimering, og det er starst underestimering
etter tolv maneder. Modell (4) fra datautvalget uten ekstreme observasjoner viser at for en
gkning i P/B, vil avviket gke med inntil fem prosent de farste seks manedene. | den tolvte
maneden vil avviket reduseres med en prosent. Modell (6) fra samme datautvalg viser at
avvikene er i form av overestimering de ferste seks manedene, og i form av underestimering

etter tolv maneder. Modellene (2) og (5) viser at en gkning i P/B hovedsakelig gker avvikene
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(med unntak av den tolvte maneden i modell (2)). Vi kan ikke se at det er noe klart mgnster pa

starrelsen til koeffisientene.

Hypoteser:
Ho: Det er ingen sammenheng mellom P/B i selskapet som blir verdsatt og avvik
Ha: Det er en sammenheng mellom P/B i selskapet som blir verdsatt og avvik

Det vises kun to signifikante koeffisienter i modell (6). Vi velger derfor & beholde
nullhypotesen om at det ikke er noen sammenheng mellom P/B i selskapet som blir verdsatt

og avvik.

Pris/Salg(P/S)
Vi benytter variabelen «PS» for & undersgke om det er en sammenheng mellom forholdstallet
P/S og avvik.

Tabell 28: Regresjon inkludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «PSx» (ref.: vedlegg 1, 2 og 3)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

B P B \ P B \ P B P B \ P B P
(1) Le-Le (A) 0.00 | <001 | 000 | <001 | 000 | <001 | 0.00 | <001 | 001 | <001 | 001 | 0.009
(2) Lo-Le (A) 0.00 0.01 0.00 0.026 0.00 0.01 0.00 0.017 0.00 0.034
(3) Le-Le 0.00 | <001 | 0.00 <.001 0.00 <.001 0.00 <.001 0.01 <.001 0.01 0.008

Tabell 29: Regresjon ekskludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «PS» (ref.: vedlegg 4, 5 og 6)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

B P B \ P B \ P B P B \ P B P
(4) Le-Le (A) 0.00 | <001 | 0.00 <.001 0.00 0.008 0.00 0.01 0.00 <.001 0.00 0.352
(5) Lo-Le (A) 0.00 0.125 0.00 0.215 0.00 0.177 0.00 0.169 0.00 0.329
(6) Le-Le 0.00 | <001 | 0.00 <.001 0.00 0.005 0.00 0.008 0.00 <.001 0.00 0.334

Modell (1) fra datautvalget med ekstreme observasjoner viser at en gkning i P/S, ikke har
noen effekt pa avvikene de farste tre manedene. Deretter vil en gkning i P/S gke avviket med
en prosent. Modell (3) fra samme datautvalg viser at avvikene er i form av overestimering av
aksjekursen. Modellene (4) og (6) fra datautvalget uten ekstreme observasjoner viser at en
gkning i P/S ikke har noen effekt pa avvikene. Modellene (2) og (5) viser ogsa tilsvarende
funn.
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Hypoteser:
Ho: Det er ingen sammenheng mellom P/S i selskapet som blir verdsatt og avvik
Ha: Det er en sammenheng mellom P/S i selskapet som blir verdsatt og avvik

Alle modellene av datautvalget med ekstreme observasjoner (tabell 28) viser signifikante tall
for alle koeffisienter for et signifikansniva pa ti prosent. Modellene (4) og (6) fra datautvalget
uten ekstreme observasjoner viser signifikante koeffisienter for de farste seks manedene. Vi
forkaster nullhypotesen om at det ikke er noen sammenheng mellom P/S i selskapet som blir
verdsatt og avvik. Selv om det pavises en sammenheng mellom forholdstallet og avvikene, sa

er effekten av denne sammenhengen veldig svak (tilneermet null prosent).

Kurs/fortjenesteforholdet (P/E)
Vi benytter variabelen «PE» for a undersgke om det er en sammenheng mellom forholdstallet
P/E og avvik.

Tabell 30: Regresjon inkludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «PE» (ref.: vedlegg 1, 2 og 3)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

B P B \ P B \ P B P B \ P B P
(1) Le-Le (A) -0.00 | 0.768 | -0.00 0.881 0.00 0.783 0.00 0.953 0.00 0.333 -0.00 0.815
(2) Lo-Le (A) 0.00 0.993 0.00 0.419 0.00 0.776 0.00 0.364 0.00 0.998
(3) Le-Le -0.00 | 0.782 | -0.00 0.884 0.00 0.79 0.00 0.942 0.00 0.33 -0.00 0.835

Tabell 31: Regresjon ekskludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «PE» (ref.: vedlegg 4, 5 og 6)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder
B P B P B P B P B P B P
(4) Le-Le (A) -0.00 | 0.679 | -0.00 0.961 0.00 0.207 0.00 0.63 0.00 0.002 -0.00 0.95
(5) Lo-Le (A) 0.00 0.882 0.00 0.311 0.00 0.633 0.00 0.238 0.00 0.811
(6) Le-Le -0.00 | 0.743 | -0.00 | 0.976 0.00 0.253 0.00 0.626 0.00 0.004 0.00 0.933
Hypoteser:

Ho: Det er ingen sammenheng mellom P/E i selskapet som blir verdsatt og avvik
Ha: Det er en sammenheng mellom P/E i selskapet som blir verdsatt og avvik

Alle modellene (tabell 30 og 31) viser at P/E har tilnermet null prosent effekt pa avvikene,
men det veksles mellom positive og negative fortegn. Det er kun to koeffisienter som er

signifikante i modell (4) og (6) for et signifikansniva pa ti prosent. Vi beholder dermed
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nullhypotesen om at det ikke er noen sammenheng mellom P/E i et selskap og avvikene som
oppnas.

Egenkapitalandel (E/V)
Variabelen E/V er en forklaringsvariabel som viser sammenhengen mellom

egenkapitalandelen i selskapet og avviket studenten oppnar i forhold til faktisk aksjekurs.

Tabell 32: Regresjon inkludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «EV» (ref.: vedlegg 1, 2 og 3)

Faktisk_dato En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder

B P B | P B P B P B P
(1) Le-Le (A) -1.24 | 0.045 | -1.25 0.067 -1.22 0.059 -1.66 0.034 | -0.99 0.262 -3.5 0.109
(2) Lo-Le (A) 051 | 0459 | -0.69 | 0.357 | -0.78 | 0.264 | -0.68 | 0.357 | -0.39 | 0.585
(3) Le-Le -1.35 | 0.033 | -1.34 | 0.053 -1.39 0.036 -1.81 0.024 | -1.12 0.218 | -3.72 0.093

Tabell 33: Regresjon ekskludert ekstreme observasjoner. Tabellen viser koeffisientene og
p-verdiene for variabelen «EV» (ref.: vedlegg 4, 5 og 6)

Faktisk_dato En_uke En_maned Tre_maneder Seks_maneder Tolv_maneder
(4) Le-Le (A) -0.14 | 0517 | 0.00 | 0.995 | -0.15 | 0.524 | -0.45 | 0.186 | 0.22 | 0546 | 0.32 | 0.414
(5) Lo-Le (A) -0.14 | 0.838 -0.35 | 0.629 -0.44 | 0.503 -0.35 | 0.621 -0.03 0.969
(6) Le-Le -0.24 | 0.327 | -0.08 0.725 | -0.32 0.237 -0.6 0.107 0.1 0.806 0.11 0.802

Modell (1) fra datautvalget med ekstreme observasjoner (tabell 32) viser at studenter far et
langt lavere avvik nar selskapet de verdsetter har hgy egenkapitalandel. Vi ser ikke et klart
menster pa koeffisientene, men denne effekten er starst etter tolv maneder. Modell (3) fra
samme datautvalg viser at avvikene er i form av underestimering av aksjekursen, og det er
stgrst underestimering etter tolv maneder. Modell (4) fra datautvalget uten ekstreme
observasjoner viser at hgyere egenkapitalandel reduserer avviket de fgrste tre manedene, og
for deretter & gke. Modell (6) fra samme datautvalg viser avvikene er i form av
underestimering de farste tre manedene, og senere er avviket i form av overestimering.
Modellene (2) og (5) viser ogsa at avvikene reduseres nar selskapet har hgy egenkapitalandel.
Starrelsen pa denne effekten reduseres betydelig nar vi utelukker de ekstreme observasjonene.
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Hypoteser:

Ho: Det er ingen sammenheng mellom egenkapitalandelen i selskapet som blir verdsatt

0g avvik

Ha: Det er en sammenheng mellom egenkapitalandelen i selskapet som blir verdsatt

0g avvik

Fire av koeffisientene i modell (1) er signifikante, og fem av koeffisientene er signifikante i
modell (3). Ingen av koeffisientene er signifikante for datautvalgte uten ekstreme
observasjoner (tabell 33). Datasettet uten ekstreme observasjoner er mer troverdig, og Vi
velger & beholde nullhypotesen om at det ikke er noen sammenheng mellom
egenkapitalandelen i selskapet som blir verdsatt og avvik. Denne variabelen har i
utgangspunktet kun en teknisk fortolkning. Variabelen reflekterer en prosentandel, og hadde

veere langt mer forklarende dersom vi hadde konvertert den til logaritmiske verdier.

Diskusjon pa forholdstall

Som nevnt i teorikapittelet viser studier at selskaper med lav P/B, P/E og P/S ofte er
underpriset. Forskjellige bransjer har forskjellige gjennomsnittlige ngkkeltall, og dermed kan
definisjonen av et lavt ngkkeltall variere fra et aktivum til et annet. Et lavt ngkkeltall indikerer
ofte ogsa en forventet nedgang i inntekter, men ngkkeltallet alene er ikke nok til  fortelle om
verdien kan forsvare forventet fremtidig vekst. Et ngkkeltall bgr ses i sammenheng med andre
regnskapstall og ledelsen i bedriften. | en studie fant forskerne at forholdstallene P/B og P/E
hadde svak kraft til & predikere avkastning i perioden 1946-2000 (Lewellen, 2004). Dette kan

veere en arsak til at vi ikke ser en sammenheng mellom ngkkeltallene og avvik i vare analyser.
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5.2 DESKRIPTIV STATISTIKK

Vi gnsker a sjekke de bivariate sammenhengene mellom noen av dummyvariablene. Grunnen
til dette er at det kan veere sterkt signifikante sammenhenger i gjennomsnittsanalysene som
ikke reflekteres i regresjonsmodellene, fordi sammenhengen er konfundert. Analysene er
gjennomfart pa datautvalget med og uten ekstreme observasjoner, i tillegg til bade

absoluttverdi og reelle tall.
Folgende hypoteser er formulert for analysene:
Ho: Det er ingen sammenheng mellom dummyvariabelen og avvik

Ha: Det er en sammenheng mellom dummyvariabelen og avvik

5.2.1 Private og offentlige hgyskoler og universiteter

Bivariat analysen av variabelen «Privat_Skole» (vedlegg 7, 8, 9 og 10) viser en Levenes test
pa om den avhengige variabelen sitt absoluttavvik har lik varians i de to populasjonene av
privat og offentlige skoler. I de fleste tilfellene ser vi at sannsynligheten for at variansen er lik
i privatskole og offentlig skole er stor (sig. > 10 %) og at det derfor er tryggest & anta at
variansen er lik. Avhengig om variansen er lik eller ikke, ser vi pa Sig. (2-tailed p-verdien) for
variabelen det gjelder. P-verdiene i alle analysene er imidlertid over ti prosent for alle
periodene, uavhengig om variansen er lik eller ikke, med unntak av et tilfelle for tolvte
maneden (vedlegg 10). Dette holder ikke mal, og vi velger derfor & beholde nullhypotesen. Vi
far ikke stgtte for at sammenhengen i dette utvalget gjelder populasjonen. Konklusjonen

samsvarer med regresjonsanalysene.

5.2.2 Utdannelsesniva

Analysen av variabelen «Master» (vedlegg 11, 12, 13 og 14) viser ogsa at det er tryggest a
anta at variansen er lik. P-verdiene er ogsa her over ti prosent i alle perioder med unntak av et
enkelt tilfelle for den tolvte maneden (vedlegg 14). Vi beholder derfor nullhypotesen.

Konklusjonen samsvarer med regresjonsanalysene.

5.2.3 Kjegnn pa veileder

Bivariat analysen av variabelen «Veileder_Kvinner» (vedlegg 15, 16, 17 og 18) viser at i de
fleste tilfelle kan vi anta at variansen er lik. Det vises imidlertid en signifikant verdi for tre
maneder (vedlegg 15), og tre signifikante verdier for tre, seks og tolv maneder (vedlegg 18).
Dette er ikke tilstrekkelig, og vi velger derfor a beholde nullhypotesen. Konklusjonen

samsvarer med regresjonsanalysene.
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5.2.4 Etnisitet

For variabelen «Ikke_Etnisk» (vedlegg 19, 20, 21 og 22) ser vi ogsa at det er tryggest a anta at
variansen er lik. Det vises p-verdier pa over 10 % i alle analysene for de fleste periodene, med
unntak av tre tilfeller for den tolvte maneden (vedlegg 19, 20 og 21). Vi velger & beholde

nullhypotesen. Konklusjonen samsvarer med regresjonsanalysene.

5.2.5 Samarbeid

Bivariat analysen av variabelen «En_Forfatter» (vedlegg 23, 24, 25 og 26) viser at det er
tryggest a anta at variansen er lik. P-verdiene er imidlertid er over 10 % for alle periodene,
uavhengig om variansen er lik eller ikke. Vi beholder nullhypotesen. Vi far ikke stgtte for at
sammenhengen i dette utvalget gjelder populasjonen. Konklusjonen samsvarer med

regresjonsanalysene.
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6 DISKUSJON

| falgende kapittel diskuterer vi arsaken til hvorfor de fleste resultatene ikke er signifikante,
og hvilke tiltak vi har gjort mot dette. Samt gjennomgar vi svakheter ved oppgaven, som vi

har blitt oppmerksomme pa.

6.1 SIGNIFIKANS

En viktig grunn til at vi far sveert fa signifikante koeffisienter i vare regresjonsanalyser kan
veere antall observasjoner. Datautvalget vart bestar av 160 observasjoner, men det anbefales &
inkludere minst 200 observasjoner for & forklare en sammenheng (Andersen & Skovgaard,
2010). 160 observasjoner bar derimot veere tilstrekkelig, dersom sammenhengen mellom de
avhengige og de uavhengige variablene er sterk. Med fa observasjoner er det forventet at
standardfeilene blir relative haye, slik vi ogsa erfarer i vare modeller. Vi har som fglge av
dette lempet pa kravet til statistisk signifikant til ti prosent. 1 tillegg har vi gjort en
residualanalyse for a identifisere eventuelle problematiske observasjoner og fa fjernet disse.
Modeller uten de ekstreme verdiene slar bedre ut, og gir flere signifikante koeffisienter.

Andre grunner til at man ikke far signifikante koeffisienter kan vare spesifikasjonsfeil i
modellen, heteroskedastisitet eller sterke korrelasjoner mellom de uavhengige variablene.

Det er ogsa en mulighet for at autokorrelasjon eller ikke-normalfordelte residualer farer til at
vi ikke far signifikante koeffisienter. Hgye p-verdier i Ramsey RESET indikerer at modellene
ikke inneholder spesifikasjonsfeil (vedlegg 27, 28 og 29). | Breusch—Pagan testene beholder
vi nullhypotesene om at residualene ikke er heteroskedastiske (vedlegg 30, 31 og 32). VIF
testene viser verdier under 10 for variablene og det angir at det ikke eksisterer
multikollinearitet (vedlegg 33, 34 og 35). Og i Jarque-Bera testene (vedlegg 36, 37 og 38) og
Ljung Box testene (vedlegg 39, 40 og 41) beholder vi nullhypotesene om normalfordeling og
ingen autokorrelasjon i residualene. Ikke-signifikante funn kan med andre ord ikke veere en
konsekvens av modellering, men heller en konsekvens av fa observasjoner i datautvalget eller

mangel pa effekt mellom de uavhengige og avhengige variablene.

Innenfor vitenskapelig fagfelt er det ofte et krav om signifikante resultater for a publisere et
verk, men ikke-signifikante resultater er ikke ngdvendigvis en indikasjon pa
forskningskvalitet. Som var veileder, Belsom sier «rent vitenskapelig er fraveer av effekt ogsa
et interessant resultat». Hvis malet med forskningen er a fa statisk signifikante funn, kan man
gjere p-hacking, som vil si at man bevisst gker valgene man tar nar man analyserer data, slik

at antall kombinasjoner for a teste statistisk signifikans gker (Bondevik, 2017).
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6.2 SVAKHETER VED OPPGAVEN

| vare analyser har vi kjgrt analyser basert pa et begrenset datautvalg. Dette er en klar svakhet
ved analysen, da vi har farre observasjoner enn anbefalt. Arsaken til dette er at vi ikke fatt tak
i flere bachelor- og masteroppgaver som tilfredsstiller vare kriterier. Alle
utdanningsinstitusjonene publiserer ikke alle sine verdsettelsesoppgaver offentlig. Vi har veert
i kontakt med flere gkonomiske institusjoner, og etterspurt om tilgang pa ikke-publiserte
oppgaver. Dessverre var svaret pa det negativt, men vi fikk bestilt noen verdsettelsesoppgaver
i hefteformat fra Handelshgyskolen BI biblioteket. Det er ogsa en mulighet for at kun
oppgaver med toppkarakter blir publisert av enkelte institusjoner, selv om dette er sveert
usannsynlig basert pa kvaliteten pa enkelte av oppgavene. Dette har vi ikke hatt muligheten til
a kontrollere, ettersom ikke alle institusjoner har offentligjort kravene for publisering av
bachelor- og masteroppgaven. Vi har veert i kontakt med noen av institusjonene vedrgrende
dette, men har fatt beskjed om at de kommer tilbake til oss pa det. Per i dag venter vi fortsatt
pa svar. Det er ogsa en stor skjevhet mellom institusjonene, for noen skoler har flere titalls
oppgaver tilgjengelig, mens andre har nart sagt ingen. Handelshgyskolen i Bergen produserer
helt klart flest verdsettelsesoppgaver og utgjer ca. 30% av det totale datagrunnlaget i vare
analyser. Dette gjar blant annet at vi har sveert fa observasjoner pa enkelte skoler, og derfor
ikke har et reelt sammenligningsgrunnlag da disse kan veere publisert nettopp fordi de er gode

masteroppgaver.

| regresjonen har vi for enkelte av modellene fjernet ekstreme observasjoner. Dette mener vi
kan forsvares da studentenes prediksjoner ofte er fire eller fem ganger sa hgy som faktisk
aksjekurs, og derfor sveert urealistisk pa kort til mellomlang sikt. Samt har vi oppdaget noe
beregningsfeil i noen av verdsettelsesoppgavene, som gjear at predikert aksjekurs blir sa
ekstreme. Vi har likevel valgt & beholde den originale modellen som
sammenligningsgrunnlag. Innholdet i datasettene er grundig sjekket og kvalitetssikret, men vi
kan likevel ikke utelukke at det kan ha forekommet feil ved manuell innhenting av data. Vi
faler likevel at kontrolltiltakene vi har gjennomfart har gitt oss tilfredsstillende sikkerhet pa at

datasettet gir et rettvisende bilde.

| vare analyser har vi referansepunkter pa en uke og videre for en, tre, seks og tolv maneder.
Siden aksjekursen til mange av selskapene som er inkludert i studien kan veere ganske volatil,
er det en reel mulighet for at studentenes aksjekursmal har blitt nadd innenfor en av

referanseperiodene, uten at vi har oppdaget dette. Dette kan veere en svakhet ved oppgaven,
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men det er lite sannsynlig fordi den predikerte kursen i oppgaven avviker mye fra den faktiske

aksjekursen.

Fa forklaringsvariabler i modellene kan ogsa vaere en svakhet. Informasjonen vi hadde
tilgjengelig er begrenset til den informasjonen som normalt vil fremkomme i
verdsettelsesoppgavene. Vi har supplert med offentlig tilgjengelig informasjon, men vi ser at
det kunne veert fordelaktig & ha langt flere variabler for a fa gkt forklaringskraft i modellene.
Modellene vare er konstruert pa bakgrunn av den enkle kapitalverdimodellen. For &
sammenligne, kunne vi benyttet andre modeller som for eksempel tre- eller

firefaktormodeller.

| hypotesetestingen er det mulig at vi far statistiske feil av type 1 og type 2, sarlig nar
datautvalget er begrenset. Vi har satt signifikansnivaet til 10 % da ikke alle variablene er
signifikante. Dette gker som kjent risikoen for type 1 feil, men dette kan statistisk sett ikke

unngas. Et gkt antall observasjoner ville helt klart ha vert fordelaktig for hypotesetestingen.
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7 KONKLUSJON OG FORSLAG TIL VIDERE ARBEID

Hensikten med studien er a finne ut av hvilke studenter som er best til a verdsette selskaper pa
Oslo Bars. Vi undersgker sammenhengen mellom studentenes karakteristikker og deres
treffsikkerhet i kursestimater ved a formulere hypoteser pa ulike variabler, og dermed bekrefte

eller avkrefte sammenhengen.

Pa bakgrunn av flere regresjonsmodeller og deskriptiv statistikk, finner vi ingen sammenheng
mellom studentenes karakteristikker og deres treffsikkert i kursestimater. En arsak til dette
kan veere at studentene ikke har gjennomfart verdsettelser tidligere. Tidligere studier utfert pa
aksjeanalytikere viser at nettopp erfaring er en veldig viktig komponent i
verdsettelsesarbeidet. Ikke signifikante funn kan ogsa vere en konsekvens av store ekstreme
avvik i kursestimatene, som falge av at studentene ikke bryr seg om a treffe den faktiske
aksjekursen. Kursestimatet utgjer en liten del av en lang verdsettelsesoppgave som blir
vurdert som en helhet, hvor sensor legger mer vekt pa formidlingsevne og bruk av teori.
Studentene verdsetter ogsa selskapet i en gitt dato, tilbake i tid, og har da muligheten til & bli
pavirket av positive nyheter og kursbevegelser som gir indikasjoner pa hvilken anbefaling de

bar gi.

| likhet med studiene utfart pa aksjeanalytikere, finner vi at studentene har en tendens til &
systematisk overestimere verdien til selskapet de verdsetter. At studentene i likhet med
analytikerne ser ut til & jage etter et hgyere kursestimat, kan veare forarsaket av at studentene
arbeider med analysene over lengre tidsperioder. Dette kan gjere at studentene faler en
tilknytning til selskapet. Dette kan oppsta allerede ved valg av analyseobjekt, da man som
student gjerne velger & analysere et selskap som man har interesse for. Dette er gjerne
selskaper som omtales mye i media og dette kan veere med & forme studentenes holdninger til

selskapet.

Videre finner vi at studenter har lavere treffsikkerhet pa vekstselskaper enn pa verdiselskaper,
noe som er forventet ettersom vekstselskaper berer starre risiko. Dette farer til mer volatile
aksjekurs i vekstselskaper, og dermed vanskeligere a verdsette. Det pavises ogsa en
sammenheng mellom forholdstallet pris/salg og studentenes treffsikkerhet i kursestimater,

men effekten av denne variabelen er tilneermet null prosent.
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Generelt kan mangel pa signifikante funn vaere som fglge av fa observasjoner i datautvalget
eller mangel pa effekt mellom de uavhengige og avhengige variablene. Vi har fglgelig ingen
grunnlag til & trekke en konklusjon om hvilke studenter som er best til a verdsette selskaper pa
Oslo Bars. Denne studien gir indikasjon pa at studentenes verdsettelsesevner kan veere en
konsekvens av andre faktorer, som for eksempel: studentenes intelligensniva,
optimistiske/pessimistiske holdning, psykologiske faktorer eller rene tilfeldigheter, som vi
ikke har tatt hensyn til i denne analysen.

Hvis arsaken til ikke signifikante funn i vare analyser er fa observasjoner i datautvalget, kan
man utfgre en tilsvarende studie om noen ar. | lgpet av fa ar vil det vere langt flere bachelor-
og masteroppgaver innenfor verdsettelse tilgjengelig pa nettet. Da kan man utfare bredere
analyser og ha et starre datautvalg enn det vi hadde i var studie. Dette vil gke
forklaringskraften til modellen og gjere analysen mer robust. Vi ville ogsa lagt til flere
faktorer i analysen, for eksempel kursestimater fra profesjonelle analytikere for & finne ut mer
om studentenes verdsettelsesevner. Dette kan ogsa veere interessant a studere hvor mange
dager det tar fer aksjene nar kursmalet til studentene, og i tillegg fa beregnet hvor mye mer
meravkastning man oppnar ved a benytte studentenes anbefalinger. Nar studentene i
datautvalget vart viser en tendens til systematisk overestimering av aksjer, kan det vare ogsa
moro & analysere sammenhengen mellom deres treffsikkerhet i kursestimater og karakterene
de oppnar. Det er nok ikke enkelt & fa tilgang til studentenes karakterer, og det krever nok at
man inngdr i en konfidensiell kontrakt med gkonomiinstitusjonene. Vi haper at noen finner

denne masteroppgaven interessant og blir inspirert til a forske videre pa dette temaet.
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9 VEDLEGG

Vedlegg 1: Level-Level (inkludert ekstreme observasjoner) av absoluttverdi

Faktisk_dato_abs En_uke abs En_méned abs Tre_méneder_abs Seks méneder_abs Tolv_méneder_abs
B std. Error p B std. Error  p B std. Errer  p B std. Error p B std. Eror  p B std. Errer  p
(Intercept) 1.48 1.65 373 1.20 1.82 513 1.69 1.73 333 2.39 2.09 255 2.70 2.38 .260 2.44 5.86 .678
Privat_Skole 0.03 047 946 0.01 0.52 982 0.01 0.50 990 0.03 0.60 954 -0.24 0.68 721 -0.73 1.67 661
Master 0.45 0.40 264 0.52 0.44 242 0.52 0.42 219 0.72 0.51 158 0.64 0.58 268 1.35 142 343
Kjonn Kvinner 0.29 0.51 567 -0.38 0.56 .500 -0.49 0.53 .360 -0.51 0.64 430 -0.74 0.73 314 -1.59 1.80 378
Kjonn Menn 0.08 0.49 879 -0.19 0.54 734 -0.31 0.52 544 -0.32 0.62 609 -0.71 0.71 320 -1.19 1.75 499
Veileder Kvinne 0.22 0.60 722 -0.25 0.67 11 -0.25 0.63 .699 -0.35 0.76 .649 -0.54 0.87 532 -1.33 2.14 534
Ikke_Etnisk 0.51 0.45 261 -0.54 0.50 275 -0.47 0.47 327 -0.70 0.57 220 -0.82 0.65 209 -2.15 1.60 181
En_Forfatter 0.07 0.24 757 0.09 0.26 725 0.13 0.25 596 0.06 0.30 851 0.20 0.35 574 0.16 0.85 856
Antall_Sider 0.01 0.00 123 -0.01 0.00 .085 -0.01 0.00 115 -0.01 0.00 065 -0.01 0.01 126 -0.02 0.01 .055
Arstall -0.00 0.00 981 0.00 0.00 791 -0.00 0.00 942 -0.00 0.00 847 -0.00 0.00 805 0.00 0.00 504
Vekst -0.00 0.26 989 0.02 0.29 .955 0.08 0.27 761 0.12 0.33 712 0.38 0.38 310 0.16 0.93 .860
PB -0.03 0.04 449 -0.03 0.05 487 -0.02 0.05 705 -0.01 0.05 .803 -0.05 0.06 399 -0.16 0.15 296
Ps 0.00 0.00 <.001 0.00 0.00 <.001 0.00 0.00 <.001 0.00 0.00 <.001 0.01 0.00 <.001 0.01 0.00 009
PE -0.00 0.00 .768 -0.00 0.00 .881 0.00 0.00 783 0.00 0.00 953 0.00 0.00 333 -0.00 0.00 .815
EV -1.24 0.61 045 -1.25 0.67 067 -1.22 0.64 059 -1.66 0.77 034 -0.99 0.88 262 -3.50 217 109
R? [ adj R2 232/.150 209 /.125 217/.134 .256/.176 241/ .160 127/.034

Vedlegg 2

: Log-Level (inkludert ekstreme observasjoner) av absoluttverdi

log(En_uke_abs)

log(En_maéned_abs)

log(Tre_maneder_abs)

log(Seks_maneder_abs)

log(Tolv_maneder_abs)

B std. Error

§2) B std Errer p B std Errer p B std Errer p B std Ewor p

(Intercept) -0.05 1.86 979 -0.44 2.01 .828 1.90 1.87 312 1.99 1.99 320 1.90 1.93 325
Privat_Skole 0.77 0.53 147 0.41 0.57 A72 0.67 0.53 214 -0.04 0.57 950 0.02 0.55 969
Master 0.63 0.45 .166 0.44 0.49 371 0.08 0.45 .868 -0.07 0.48 .888 0.19 0.47 693
Kjenn Kvinner -0.38 0.57 510 -0.04 0.62 .949 0.43 0.58 A52 -0.33 0.61 .596 0.18 0.59 .763
Kjenn Menn -0.11 0.56 .847 -0.21 0.60 724 0.67 0.56 235 -0.16 0.60 .793 0.32 0.58 582
Veileder Kvinne 0.55 0.68 424 0.42 0.73 565 0.37 0.68 589 0.24 0.73 738 -0.11 0.70 .875
Ikke Etnisk -0.12 0.51 .820 0.08 0.55 .882 -0.60 0.51 243 -0.03 0.54 .963 -0.85 0.53 .108
En_Forfatter 0.17 0.27 527 0.25 0.29 .393 -0.05 0.27 845 0.11 0.29 718 0.08 0.28 787
Antall_Sider -0.00 0.00 497 -0.00 0.00 .288 -0.00 0.00 912 0.00 0.00 551 0.00 0.00 811
Arstall -0.00 0.00 .260 -0.00 0.00 524 -0.00 0.00 .024 -0.00 0.00 054 -0.00 0.00 044
Vekst 0.48 0.29 .106 0.67 0.32 .038 0.41 0.30 170 0.68 0.32 .033 0.63 0.31 041
PB 0.03 0.05 535 0.03 0.05 544 0.05 0.05 333 0.05 0.05 382 -0.01 0.05 839
Ps 0.00 0.00 .010 0.00 0.00 .026 0.00 0.00 .010 0.00 0.00 017 0.00 0.00 .034
PE 0.00 0.00 .993 0.00 0.00 A19 0.00 0.00 776 0.00 0.00 364 0.00 0.00 998
EV -0.51 0.69 459 -0.69 0.74 357 -0.78 0.69 264 -0.68 0.74 357 -0.39 0.71 585
RrZ/ adj. R? 150 /.059 157 /.067 177 /.089 163 /.073 134 /.042
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Vedlegg 3: Level-Level (inkludert ekstreme observasjoner) av reelt tall

Faktisk_dato En_uke En_méned Tre_méneder Seks_méneder Tolv_méneder
B std. Eror  p B sid. Errer  p B std. Emor p B std. Error  p B sid. Errer  p B std. Emer p

(Intereept) 1.83 1.69 .280 1.53 1.85 410 214 1.78 229 2.69 2.14 211 3.14 245 .203 231 5.93 .098
Privat_Skole 0.13 0.48 786 0.11 0.53 .837 0.12 0.51 .813 0.15 0.61 .808 -0.22 0.70 752 -0.74 1.69 .662
Master 0.43 0.41 293 0.49 0.45 274 0.47 0.43 276 0.71 0.52 172 0.51 0.60 396 1.16 1.44 424
Kjenn Kvinner -0.37 0.52 475 -0.44 0.57 438 -0.57 0.55 301 -0.59 0.66 .368 -0.75 0.75 320 -1.48 1.82 A17
Kjonn_Menn -0.20 0.50 687 -0.29 0.55 601 -0.44 0.53 412 -0.44 0.64 489 -0.77 0.73 297 -1.15 1.77 517
Veileder Kvinne -0.42 0.62 494 -0.45 0.68 .506 -0.41 0.65 526 -0.54 0.78 490 -0.86 0.90 .338 -1.74 217 425
Ikke_Etnisk -0.40 0.46 .385 -0.46 0.51 370 -0.39 0.48 419 -0.61 0.58 .298 -0.79 0.67 242 -2.10 1.62 .198
En_Forfatter 0.10 0.25 676 0.11 0.27 674 0.18 0.26 493 0.07 0.31 829 0.17 0.36 638 0.15 0.86 867
Antall Sider -0.00 0.00 220 -0.01 0.00 142 -0.00 0.00 216 -0.01 0.00 .090 -0.01 0.01 .158 -0.02 0.01 .058
Arstall -0.00 0.00 786 0.00 0.00 960 -0.00 0.00 713 -0.00 0.00 741 -0.00 0.00 681 0.00 0.00 500
Vekst -0.04 0.27 874 -0.06 0.29 .828 0.03 0.28 923 0.07 0.34 .843 0.39 0.39 311 0.28 0.94 764
PB -0.04 0.04 321 -0.04 0.05 367 -0.02 0.05 652 -0.01 0.06 792 -0.07 0.06 .307 -0.17 0.16 277
PS 0.00 0.00 <.001 0.00 0.00 <.001 0.00 0.00 <.001 0.00 0.00 <.001 0.01 0.00 <.001 0.01 0.00 008
PE -0.00 0.00 782 -0.00 0.00 .884 0.00 0.00 790 0.00 0.00 .942 0.00 0.00 330 -0.00 0.00 835
EV -1.35 0.63 033 -1.34 0.69 053 -1.39 0.66 036 -1.81 0.79 024 -1.12 0.91 218 -3.72 220 093
RZ/ adj. Rr2 .231/.149 208 /.123 .215/.131 .253/.173 239/.157 .128/.035

Vedlegg 4: Level-Level (ekskludert ekstreme observasjoner) av absoluttverdi

Faktisk_dato_abs En_uke_abs En_maned_abs Tre_maneder_abs Seks_maneder_abs Tolv_maneder_abs
B std Emor p B std. Ermor p B std Emor p B sid Emor p B std Error p B std. Emor p
(Intercept) 135 0.59 .023 1.08 0.57 .058 1.29 0.64 .046 2.18 0.90 .017 2.05 0.97 .036 1.88 1.05 .076
Privat_Skole 0.12 0.17 488 0.13 0.16 437 0.07 0.18 718 0.10 0.26 .697 -0.06 0.28 .836 0.02 0.30 957
Master 0.06 0.14 690 0.07 0.14 625 0.07 0.16 630 0.14 0.22 513 0.03 0.24 885 -0.03 0.26 .899
Kjenn_Kvinner 0.05 0.19 800 0.06 0.18 734 0.01 0.20 942 0.04 0.29 878 0.19 0.31 551 0.50 0.34 138
Kjonn_Menn 0.11 0.18 .543 0.09 0.18 .601 0.03 0.20 .870 0.08 0.28 782 -0.02 0.30 951 0.30 0.33 .360
Veileder Kvinne 0.04 0.21 .837 0.06 0.21 754 0.02 0.23 921 -0.05 0.33 .882 -0.14 0.35 .G83 -0.11 0.38 781
Ikke Etnisk -0.08 0.16 617 -0.06 0.15 711 -0.03 0.17 844 -0.19 0.25 430 -0.23 0.26 380 -0.49 0.28 .086
En_Forfatter -0.03 0.09 721 -0.01 0.08 865 0.02 0.09 841 -0.04 0.13 763 0.11 0.14 417 -0.05 0.15 768
Antall Sider 0.00 0.00 .861 0.00 0.00 .827 -0.00 0.00 743 -0.00 0.00 514 -0.00 0.00 .594 -0.00 0.00 .745
Arstall -0.00 0.00 027 -0.00 0.00 .051 -0.00 0.00 .066 -0.00 0.00 .035 -0.00 0.00 .042 -0.00 0.00 .076
Vekst 0.17 0.09 073 0.19 0.09 043 0.23 0.10 025 0.26 0.15 080 0.40 0.16 012 0.55 0.17 .002
PB 0.02 0.02 272 0.02 0.01 238 0.04 0.02 036 0.05 0.02 029 0.02 0.03 380 -0.01 0.03 622
PS 0.00 0.00 <.001 0.00 0.00 <.001 0.00 0.00 .008 0.00 0.00 .010 0.00 0.00 <.001 0.00 0.00 352
PE -0.00 0.00 .679 -0.00 0.00 961 0.00 0.00 .207 0.00 0.00 .630 0.00 0.00 .002 -0.00 0.00 .950
EV -0.14 0.22 517 0.00 0.21 995 -0.15 0.24 524 -0.45 0.34 186 022 0.36 546 0.32 0.39 414
RZ/ adj Rr? 2147127 .202/.113 234/ .149 .221/.134 321/ .245 .151/.056
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Vedlegg 5: Log-Level (ekskludert ekstreme observasjoner) av absoluttverdi

log(En_uke_abs)

log(En_méned_abs)

log(Tre_maneder_abs)

log(Seks_méaneder_abs)

log(Tolv_méneder_abs)

B std Error p B std Ervor p B std Error p B std Error p B std Error p
(Intercept) -0.46 1.78 .798 -0.95 1.92 622 1.44 1.76 417 1.65 1.87 380 1.52 1.75 385
Privat_Skole 0.82 0.51 .108 0.45 0.55 407 0.72 0.50 154 0.07 0.53 .900 0.14 0.50 783
Master 0.46 0.43 .290 0.26 0.47 577 -0.14 0.43 748 -0.25 0.45 .585 -0.04 0.42 .924
Kjenn_Kvinner -0.03 0.57 962 0.36 0.61 562 0.88 0.56 120 0.06 0.60 925 0.66 0.56 241
Kjenn_Menn 0.16 0.55 770 0.10 0.60 874 1.03 0.55 .062 0.12 0.58 .836 0.69 0.54 .209
Veileder Kvinne 0.67 0.64 .298 0.55 0.70 430 0.51 0.64 428 0.39 0.68 .563 0.06 0.63 .924
Ikke Etnisk 0.05 0.48 911 0.25 0.52 633 -0.42 0.48 382 0.18 0.51 728 -0.62 0.47 .190
En_Forfatter 0.12 0.26 .633 0.20 0.28 470 -0.09 0.26 740 0.09 0.27 742 0.07 0.25 791
Antall Sider -0.00 0.00 781 -0.00 0.00 423 0.00 0.00 746 0.00 0.00 316 0.00 0.00 431
Arstall -0.00 0.00 196 -0.00 0.00 481 -0.00 0.00 .012 -0.00 0.00 027 -0.00 0.00 .014
Vekst 0.50 0.29 .081 0.66 0.31 .034 0.38 0.28 178 0.62 0.30 .040 0.56 0.28 .049
PB 0.05 0.05 287 0.05 0.05 285 0.07 0.05 127 0.07 0.05 136 0.02 0.05 .659
Ps 0.00 0.00 125 0.00 0.00 215 0.00 0.00 177 0.00 0.00 .169 0.00 0.00 329
PE 0.00 0.00 .882 0.00 0.00 311 0.00 0.00 633 0.00 0.00 .238 0.00 0.00 811
EV -0.14 0.67 .838 -0.35 0.72 629 -0.44 0.66 503 -0.35 0.70 621 -0.03 0.65 .969
RrRZ/ adj. Rr? J131/.034 .153/.059 .192/.103 167/7.074 131/.035
Vedlegg 6: Level-Level (ekskludert ekstreme observasjoner) av reelt tall
Faktisk_dato En uke En méned Tre_maneder Scks maneder Tolv_maneder

B std Error  p B std Eror p B srd Emor  p B std Ermor  p B std Error  p B std Eror p
(Intercept) 1.72 0.66 010 1.43 0.64 027 1.76 0.71 015 248 0.98 013 249 1.08 023 1.70 1.22 167
Privat_Skole 0.22 0.19 237 0.23 0.18 .209 0.19 0.20 356 0.22 0.28 430 -0.03 0.31 922 0.01 0.35 967
Master 0.04 0.16 .800 0.04 0.16 785 0.02 0.17 .889 0.13 0.24 .577 -0.11 0.26 .688 -0.24 0.30 417
Kjenn_Kvinner -0.04 0.21 865 -0.00 0.20 987 -0.06 0.23 789 -0.04 0.31 905 0.18 0.35 601 0.64 0.39 102
Kjonn Menn 0.02 0.21 910 -0.02 0.20 .940 -0.09 0.22 683 -0.05 0.31 .880 -0.07 0.34 .836 0.36 0.38 .343
Veileder Kvinne -0.16 0.24 501 -0.14 0.23 .557 -0.14 0.26 .587 -0.24 0.36 .507 -0.46 0.39 .248 -0.50 0.44 .263
Tkke Etnisk 0.03 0.18 856 0.04 0.17 831 0.05 0.19 814 -0.09 0.27 724 -0.19 0.29 518 -0.43 0.33 197
En_Forfatter -0.00 0.10 995 0.01 0.09 934 0.06 0.10 533 -0.03 0.14 .845 0.09 0.16 578 -0.06 0.18 .749
Antall_Sider 0.00 0.00 357 0.00 0.00 380 0.00 0.00 615 -0.00 0.00 727 -0.00 0.00 774 -0.00 0.00 795
Arstall -0.00 0.00 008 -0.00 0.00 018 -0.00 0.00 016 -0.00 0.00 024 -0.00 0.00 026 -0.00 0.00 149
Vekst 0.13 0.11 220 0.14 0.10 .186 0.17 0.11 135 0.20 0.16 214 0.41 0.17 021 0.66 0.20 .001
PB 0.01 0.02 719 0.01 0.02 655 0.03 0.02 082 0.05 0.03 044 0.01 0.03 714 -0.02 0.03 527
PSS 0.00 0.00 <.001 0.00 0.00 <.001 0.00 0.00 .005 0.00 0.00 .008 0.00 0.00 <.001 0.00 0.00 334
PE -0.00 0.00 743 -0.00 0.00 976 0.00 0.00 253 0.00 0.00 .626 0.00 0.00 .004 0.00 0.00 933
EV -0.24 0.25 327 -0.08 0.24 725 -0.32 0.27 237 -0.60 0.37 107 0.10 0.41 806 0.11 0.46 802
R?/ adj R? 206 /.118 .186/.005 .222/.136 .210/.122 .297/.219 1747 .082
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Vedlegg 7: Bivariat analyse (inkludert ekstreme observasjoner) av absoluttverdi for
variabelen «Privat_Skole»

Independent Samples Test

Levens's Test for Equality of

Wariances ttest for Equality of Means
95% Confidence Interval of the
Mean Stel. Error Difference
F Sig t df Sig. (2-talled) Difference Difference Lower Upper

Faktisk_dato_ahs Equal variances 1,881 72 -026 158 979 -437 16,665 -33.351 32477
assumed

Equal variances not -.0458 458590 964 -437 9,645 -16,853 18,880
assumed

En_uke_ahs Equal variances 1,677 187 094 158 925 1,347 14,317 -26,931 29625
assumed

Equal variances not 149 38,251 882 1,347 9,047 -16,964 19,658
assumed

En_mAned_ahs Equal variances 1,602 208 -020 158 84 -3 16,864 -33,640 32977
assumed

Equal variances not -033 42904 a74 =33 10,059 -20,619 19,856
assumed

Tre_maneder_abs Equal variances 3,051 083 125 156 a0 2,431 19,429 -35,948 40,809
assumed

Equal variances not 227 52,623 821 243 10,718 -19,067 23,628
assumed

Seks_maneder_abs  Equal variances 1,657 200 - 457 155 648 412,378 27,064 -65,839 41,084
assumed

Equal variances not - 79 47,027 433 -12,378 15,653 -43,867 19112
assumed

Tolv_méaneder_abs  Egualvariances 074 786 -.027 155 78 -850 30,922 -61,934 60,234
assumed

Equal variances not -029 24,034 977 -850 28,385 -61,493 59,793
assumed

Vedlegg 8:

«Privat_Skole»

Independent Samples Test

Levene's Testfor Equality of

Bivariat analyse (inkludert ekstreme observasjoner)

av reelt tall for variabelen

Variances ttest for Equality of Means
95% Confidence Interval of the
Mean Std. Error Difference
F 5ig t df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper

Faktisk_data Equal variances 1,787 183 228 158 820 4,033 17,724 -30,973 39,039
assumed

Equal variances not 378 42027 708 4,033 10,675 17,510 25 576
assumed

En_uke Equal variances 1,675 197 422 158 674 6,513 15,436 -23975 37,002
assumed

Egual variances not 61 37,558 513 6,513 9,853 -13.441 26,467
assumed

En_méned Equal variances 1,772 a8 358 158 720 6,470 18,044 -29169 42,108
assumed

Egual variances not 508 42,533 553 6,470 10,807 -1533 28,271
assumed

Tre_maneder Egual variances 3,724 055 AT 158 B39 9,887 21,008 -31,600 51,374
assumed

Equal variances not 856 52,134 396 9,887 11,551 -13.29 33,065
assumed

Seks_maneder  Egualvariances 1,965 63 052 155 959 1,515 29,154 -56,076 59,105
assumed

Egual variances not ,0a0 47,491 929 1,515 16,793 -32,260 35,280
assumed

Talv_maneder Equal variances 034 855 673 155 502 22,951 34125 -44 458 90,360
assumed

Egual variances not 748 25,058 461 22,951 30,661 -40,189 86,091
assumed
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Vedlegg 9: Bivariat analyse (ekskludert ekstreme observasjoner) av absoluttverdi for
variabelen «Privat_Skole»

Independent Samples Test

Levens's Testfor Equality of

Variances -test for Equality of Means
95% Confidence Interval of the
Mean Std. Error Differznce
F 5ig t df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper

Faktisk_dato_abs Equal variances 1,027 312 332 151 740 4,888 14717 -24188 33,966
assumed

Equal variances not 526 40,046 602 4888 9,287 -13.880 23,657
assumed

En_uke_abs Equal variances 726 396 497 151 620 6,274 12,623 -18,667 3,215
assumed

Equal variances not 7168 3393 479 6,274 8,760 -11,530 24,079
assumed

En_méaned_abs Equal variances 736 392 468 151 i1 6,315 13,505 -20,368 32,988
assumed

Equal variances not 671 33,688 507 6,315 9,416 -12,828 25457
assumed

Tre_maneder_ahs Equal variances 1,837 ATT 473 151 637 8,420 17,797 -26,744 43,584
assumed

Equal variances not 810 47,380 422 8420 10,387 -12,480 29,33
assumed

Seks_maneder_ahs  Egualvariances 409 523 028 15 78 564 20,205 -39,357 40,485
assumed

Equal variances not 040 33,228 (969 564 14217 -28,353 29,482
assumed

Tolv_méneder_abs Equal variances 534 022 900 151 369 17,311 19,228 -20,678 55,301
assumed

Equal variances not 618 19,864 543 17,311 27,997 -41,116 75,739
assumed

Vedlegg 10: Bivariat analyse (ekskludert ekstreme observasjoner) av reelt tall for variabelen
«Privat_Skole»

Independent Samples Test

Levene's Testfor Equality of

Variances ttestfor Equality of Means
95% Confidence Interval of the
Mean Std. Error Diterance
F Sig. 1 df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper

Fakiisk_dato Equal variances 068 327 18 1561 837 9,773 15,811 -21,467 41,013
assumed

Equal variances not 045 a4 351 9,773 10,343 -11,175 30,721
assumed

En_uke Equal variances g72 381 64 1461 388 11,884 13,754 -15,290 39,058
assumed

Equal variances not 1,241 33,763 223 11,884 9,576 -7.581 31,349
assumed

. En_mdned Equal variances 822 ,338 813 1461 363 13,524 14,811 -15,741 42,788
assumed

Equal variances not 1,326 34,364 183 13,524 10,195 -T187 34,235
assumed

Tre_maneder Equal variances 2,082 180 926 1461 356 17,870 19,288 -20,241 55,982
assumed

Equal variances not 1,588 47 546 118 17,870 11,263 -4,760 40,501
assumed

Seks_méaneder  Equal variances 745 389 J6B7 151 506 14,872 22,456 -29,397 59,340
assumed

Equal variances not 873 34,636 337 14,972 15,380 -16,264 46,207
assumed

Tolv_ménader Equal variances 1,577 21 1,838 151 068 41,883 22,882 -3,212 87,209
assumed

Equal variances not 1,438 20,734 165 41,999 28,216 -18,808 102,805
assumed
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Vedlegg 1
variabelen

1: Bivariat analyse (inkludert ekstreme observasjoner) av absoluttverdi for
«Master»

Independent Samples Test

Levensa's Test for Equality of

Wariances -test for Equality of Means
95% Confidence Interval of the
Mean Std. Errar Differance
F Sig t df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper

Faktisk_dato_abs Equal variances 882 346 004 158 887 054 14,188 -27 968 28,076
assumed

Equal variances not 005 56,196 896 054 10,985 -21,949 22,058
assumed

En_uke_abs Equal variances 576 449 001 158 889 017 12,190 -24.059 24,003
assumed

Equal variances not .00z 49109 849 017 10,215 -20,508 20,543
assumed

. En_maned_abs Equal variances 6T 327 118 158 805 1,714 14,357 -26,642 30,07
assumed

Equal variances not 158 58,007 875 1,714 10,838 -19,873 23,402
assumed

Tre_méanader_abs Equal variances 1,630 ,204 -078 156 939 -1,260 16,550 -33,052 3143
assumed

Equal variances not =100 58,532 a2 -1,260 12,620 -26518 23997
assumed

Seks_maneder_abs  Equalvariances 816 ,368 207 155 836 4774 23,071 -40,799 50,348
assumed

Equal variances not 254 52132 800 4774 18,795 -32,838 42,487
assumed

Tolv_maneder_ahs  Equalvariances ,0ao0 765 286 155 75 7544 26,339 -44 486 59,574
assumed

Equal variances not 333 47,737 T4 7,544 22,680 -38,063 53,151
assumed

Vedlegg 12: Bivariat analyse (inkludert ekstreme observasjoner) av reelt tall for variabelen

«Master»
Independent Samples Test
Levene's Testfor Equality of
Variances testfor Equality of Means
95% Confidence Interval of the
Mean Std. Error Difference
F Sig. t df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper

Faldisk_dato Equal variances 701 404 -,083 158 928 -1,308 156,002 -31,208 28,408
assumed

Equal variances not - 118 53,407 408 -1,308 12,018 -25,408 22,702
assumed

En_uke Equal variances 436 510 -184 158 854 -241 13148 -28,300 23,548
assumed

Equal variances not -218 48,537 828 -241 11,102 -24737 19,885
assumed

En_miéned Equal variances 1,124 ,281 -,254 158 800 -3,908 156,365 -34,254 26,442
assumed

Equal variances not -,337 59,098 737 -3,908 11,501 -27,008 19,288
assumed

Tre_maneder Equal variances 1,876 A73 -,328 158 746 -5813 17,880 -41,147 28,521
assumed

Equal variances not - 428 57,848 72 -5,813 13,642 -33122 21,487
assumed

Seks_maneder  Equal variances 1,203 275 -,368 185 713 -9,145 24828 -58,191 39,902
assumed

Equal variances not - 463 54,361 645 -9,145 19,748 -48,733 30,443
assumed

Tolv_méneder Equal variances 5885 458 -, 486 185 628 -14,138 29,005 -71,611 43334
assumed

Equal variances not -,582 50,036 863 -14,138 24,300 -62,945 34,668
assumed
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Vedlegg 13: Bivariat analyse (ekskludert ekstreme observasjoner) av absoluttverdi for

variabelen

«Master»

Independent Samples Test

Levene's Test for Equality of

variances ttestfor Equality of Means
95% Confidence Interval of the
Mean Stdl. Error Difference
F Sig t df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper

Faktisk_dato_ahs Equal variances 165 685 -451 151 653 -5,657 12,548 -30,449 19,136
assumed

Equal variances not -532 49 880 587 -5,657 10,623 -26,986 15,682
assumed

En_uke_abs Equal variances 013 910 - 488 151 26 -5,256 10,767 26,520 16,017
assumed

Equal variances not -530 44108 ,599 -5,256 9921 -25,248 14,737
assumed

En_méanad_abs Equal variances 098 754 -, 468 151 640 -5,396 11,518 -28,154 17,362
assumed

Equal variances not -53 46,876 598 -5,396 10,158 -25,828 15,037
assumed

Tre_méaneder_abs Equal variances 538 464 - 506 151 B4 7678 16178 -37 666 22,310
assumed

Equal variances not -624 53,635 535 -7,678 12,309 -32,361 17,005
assumed

Seks_maneder_ahs  Equalvariances 026 B72 -530 151 57 -9120 17,217 -43136 24 897
assumed

Equal variances not -523 35,506 604 -8.120 17,424 -44350 26,110
assumed

Tolv_mé&neder_abs  Equalvariances 2,880 0az .72 151 470 11,886 16,415 44318 20,546
assumed

Equal variances not -578 33,086 567 -11,886 20,578 -53,748 29,976
assumed

Vedlegg 14: Bivariat analyse (ekskludert ekstreme observasjoner) av reelt tall for variabelen

«Master»
Independent Samples Test
Levene's Testfor Equality of
Variances tHestfor Equality of Means
§5% Confidence Interval of the
Mean Std. Error Difference
F Sig. t df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper

Faktisk_dato Equal variances 096 758 - 659 151 5TT -7,539 13,489 -34,189 19,112
assumed

Equal variances not - 646 48162 522 -7,538 11,679 -31,018 15941
assumed

En_uke Equal variances 002 965 - 695 151 488 -8,159 11,740 -31,355 15,038
assumed

Equal variances not - 754 44107 455 -8,159 10,818 -29,960 13,643
assumed

. En_maned Equal variances 204 652 -,907 151 \366 -11,463 12,633 -36,423 13,488
assumed

Equal variances not -1,048 48163 300 -11,463 10,938 -33,452 10,527
assumed

Tre_méaneder Equal variances 625 AT0 -873 151 384 -14,362 16,457 -46,877 18,153
assumed

Equal variances not -1,076 53 596 287 -14,362 13,352 -41,137 12,412
assumed

Seks_maneder  Equalvariances 039 844 41,238 151 218 -23,617 19,084 -61,324 14,080
assumed

Equal variances not -1,286 41,7480 ,208 -23617 18,364 -60,683 13,449
assumed

Tolv_maneder Equal variances A6 482 -1,768 151 079 -34,550 18,531 -73,139 4,040
assumed

Equal variances not -1,559 35 548 128 -34,550 22,168 79,528 10,428
assumed
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Vedlegg 15: Bivariat analyse (inkludert ekstreme observasjoner) av absoluttverdi for
variabelen «Veileder Kvinne»

Independent Samples Test

Levens's Testfor Equality of

Variances ttestfor Equality of Means
G5% Confidence Interval of the
Mean Std. Error Differencs
F Sig. t df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper

Faktisk_dato_abs Equal variances 1,899 159 -835 158 405 -21,970 26,299 -73,912 20972
assumed

Equal variances not -2,494 16,603 024 -21,970 8,809 -40,590 -3,351
assumed

En_uke_abs Equal variances 2,529 114 - 686 158 404 15514 22 611 60174 20,145
assumed

Equal variances not -1,878 15,221 066 -15,514 7,845 -322158 1,186
assumed

En_maned_ahs Equal variances 2,272 134 -1.018 158 310 -27,063 26,585 -79.571 25,446
assumed

Equal variances not -3,068 17,024 oo7 -27,063 8821 -45672 -8,453
assumed

Tre_maneder_abs Equal variances 2,750 088 -,824 156 V35T -28,288 30,630 -8B, 7490 32,218
assumed

Equal variances not -2,947 20,569 oo8 -28,288 9,600 -48,277 -8,298
assumed

Seks_maneder_abs  Egual variances 2,062 153 - 802 165 423 34272 42,707 118,636 50,091
assumed

Equal variances not -2,523 19,813 020 -34.272 13,584 -62,626 -5,818
assumed

Tolv_maneder_ahs Equal variances 2,316 130 -7548 155 451 -36,841 48,775 -133191 59,509
assumed

Equal variances not -2472 22,711 0 -36,841 14,905 -67.697 -5,985
assumed

Vedlegg 16: Bivariat analyse (inkludert ekstreme observasjoner) av reelt tall for variabelen
«Veileder_Kvinne»

Independent Samples Test

Levene's Testfor Equality of

Wariances ttest for Equality of Means
95% Confidence Interval of the
Mean Std. Error Difference
F Sig t df Sig. (2-failed) Difference Difference Lower Upper

Faktisk_dato Equalvariances 1,078 01 -1,314 158 181 -36,627 27,884 -91,701 18,446
assumed

Equalvariances not -2,792 9,444 020 -36.627 13121 -66,038 -7 187
assumed

En_uke Equalvariances 893 V346 -1,240 158 217 -30143 24310 -78,157 17,871
assumed

Equalvariances not -2,215 8172 057 -30143 13,606 -61,405 1118
assumed

En_maned Equalvariances 1,488 224 -1,343 158 RE)] -38124 28,388 -G4,183 17,945
assumed

Equal variances not -3,031 10,090 013 -38124 12,579 -66,119 -10130
assumed

Tre_maneder Equalvariances 1,295 257 -1,776 158 078 -58.477 32918 -123,493 6538
assumed

Equalvariances not -3,765 9418 004 -58,477 15,531 -93,375 -23,580
assumed

Seks_maneder  Equalvariances 1,324 252 -1,611 155 108 -73,589 45690 -163,844 16 667
assumed

Equalvariances not -3,795 10,789 003 -73,589 18,393 -116,375 -30,802
assumed

Tolv_méneder Equalvariances 1617 208 -1,468 188 144 -78.751 53,632 -184,635 27,182
assumed

Equalvariances not -3,654 11,690 003 -78.751 21,552 -125,848 -31,655
assumed
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Vedlegg 17: Bivariat analyse (ekskludert ekstreme observasjoner) av absoluttverdi for

variabelen «Veileder Kvinne»

Independent Samples Test

Levene's Testfor Equality of

Variances t-test for Equality of Means
95% Confidence Interval of the
Mean Std. Error Difference
F Sig t df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper

Faktisk_dato_abs Equal variances 1,666 199 -738 151 461 17,126 231895 -62,955 26,703
assumed

Equal variances not -2,022 14,281 062 -17,126 8472 -35,263 1,011
assumed

En_uke_abs Equalvariances 2,112 148 -554 151 581 -11,032 18,920 -50,381 28,326
assumed

Equal variances not -1,459 13,203 168 -11,032 7,563 -27,345 5281
assumed

En_méned_abs Equal variances 2,206 132 -a88 151 325 -21.018 21,263 -63,028 20,993
assumed

Equal variances not -2,564 12,827 024 -21,018 8,198 -38,752 -3,283
assumed

Tre_maneder_abs Equalvariances 2,258 135 -814 15 M7 -22,843 28,050 -78,264 32,577
assumed

Equal variances not -2 457 18,205 024 -22,843 9,206 -42.357 -3,330
assumed

Seks_méneder_abs  Equalvariances 1,798 182 -703 151 483 -22,395 31,838 -85,301 40,511
assumed

Equal variances not -1,839 13,024 089 -22,395 12175 -48,662 3,802
assumed

Tolv_méneder_abs  Equalvariances 2,384 002 - 65 151 507 220,214 30,385 -60,249 30,620
assumed

Equal variances not -1,619 11,531 132 -20,214 12,482 -47,533 7,105
assumed

Vedlegg 18: Bivariat analyse (ekskludert ekstreme observasjoner) av reelt tall for variabelen

«Veileder_Kvinne»

Independent Samples Test

Levene's Test for Equality of

Variances t-test for Equality of Means
95% Confidence Interval of the
Mean Std. Error Difference
F Sig t df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper

Faktisk_dato Equalvariances 772 381 -1,266 151 208 -31,459 24,856 -80,569 17,652
assumed

Equalvariances not -2,440 8,809 038 -31,459 12,802 -60,720 -2,1498
assumed

En_uke Egualvariances 553 A58 -1,168 151 244 -25,314 21,664 -BB 11T 17,489
assumed

Egualvariances not -1,884 7,778 087 -25314 13,438 -56,457 5829
assumed

v En_maned Egualvariances 1,343 248 -1,363 151 A75 -31,767 23,200 -77.802 14,267
assumed

Egqualvariances not -2,616 8,774 024 -31,767 12,142 -50,343 -4.191
assumed

Tre_méaneder Equalvariances 796 374 -1,697 151 082 -51,329 30,244 -111,085 B428
assumed

Equalvariances not -3,345 8,880 009 -51,329 15,346 -86,055 -16,603
assumed

Seks_maneder Egualvariances 850 A3 -1,745 151 083 -61,333 35143 -130,768 8103
assumed

Egualvariances not -3,336 8,744 k] -61,333 18,3687 -103,114 -19,552
assumed

Tolv_maneder Equalvariances 1,517 220 -1,699 151 091 -61,441 36,173 -13281 10,029
assumed

Equalvariances not -3,098 8,427 014 -61,441 18,834 -106,779 -16,104
assumed
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Vedlegg 19: Bivariat analyse (inkludert ekstreme observasjoner) av absoluttverdi for
variabelen «lkke_Etnisk»

Independent Samples Test

Levene's Test for Equality of

Variances ttest for Equality of Means
95% Confidence Interval of the
Mean Std. Error Difference
F Sig. t df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper

Faktisk_dato_ahs Equal variances ,aoo 344 -,599 158 550 -14,003 23,31 -60,163 32157
assumed

Equal variances not -1,077 12127 302 -14,003 12,998 -42,290 14,284
assumed

En_uke_ahs Equal variances 1,509 208 -,568 158 AT1 -11,414 20,082 -51,078 28,250
assumed

Equal variances not - 967 11,559 353 -11,414 11,799 -37,231 14,403
assumed

En_maned_ahs Equal variances 856 ,330 -,300 158 758 -7,305 23,671 -54,0587 39,447
assumed

Equal variances not -,585 12,787 569 -7,305 12,484 -34.320 19,708
assumed

Tre_maneder_abs Equal variances 835 335 -,652 156 G168 -17,743 27,231 -71,532 36,045
assumed

Equal variances not -1,152 12,012 272 -17,743 15,400 -51,294 15,807
assumed

Seks_maneder_abs  Equalvariances 2,187 A4 -,893 155 a73 -33.843 37,809 -108,700 41,022
assumed

Equal variances not -2,303 21,704 03 -33.843 14,694 -64,341 -3,345
assumed

Tolv_maneder_abs Equal variances 3,053 083 -1,271 155 ,208 -54,851 43161 -140,110 30,408
assumed

Equal variances not -3,946 41,329 000 -54.851 13,899 -82,914 -26,787
assumed

Vedlegg 20: Bivariat analyse (inkludert ekstreme observasjoner) av reelt tall for variabelen
«lkke_Etnisk»

Independent Samples Test

Levene's Test for Equality of

Variances ttestfor Equality of Means
95% Confidence Interval of the
Mean std. Error Differ=ncs
F Sig t df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper

Faktisk_dato Equalvariances 1,142 287 -,247 158 805 -6149 24,884 -55,2497 42,899
assumed

Equalvariances not - 467 12,746 648 -6,149 13,163 -34 644 22,347
assumed

En_uke Equal variances 1,804 AL -,234 158 818 -5.078 21,682 -47.901 ar,745
assumed

Equalvariances not -414 11,852 686 -5.078 12,252 -31,785 21,629
assumed

En_maned Equalvariances 914 341 -,093 158 926 -2367 25344 -52,424 47,688
assumed

Equalvariances not =170 12,295 86T -2,367 13,892 -32,556 27,821
assumed

Tre_maneder Equalvariances 1,350 247 -344 158 iyl -10,157 28,502 -66,425 48112
assumed

Equal variances not -636 12,442 G368 -10157 15977 -44,832 24,519
assumed

Seks_maneder Equalvariances 2160 144 -,680 155 492 -28160 40,842 -108,838 52,518
assumed

Equalvariances not -1,583 17,110 130 -28160 17,680 -65,442 9,122
assumed

Talv_maneder Equalvariances 3,388 068 -,843 155 A0 -40,313 47,838 -134.811 54,185
assumed

Equal variances not -2,3886 28,641 024 -40,313 16,881 -74,858 -5,768
assumed
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Vedlegg 21: Bivariat analyse (ekskludert ekstreme observasjoner) av absoluttverdi for
variabelen «lkke_Etnisk»

Independent Samples Test

Levene's Test for Equality of

Variances ttest for Equality of Means
95% Confidence Interval of the
Mean Stal. Error Difference
F Sig 1 df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper

Faktisk_dato_abs Equal variances 524 470 - 440 151 JBEO 9,083 20,622 49,828 31,661
assumed

Equal variances not -712 11,292 491 -9,083 12,765 -37,091 18,925
assumed

En_uke_abs Equal variances 1,088 299 -388 151 5935 -6,868 17,649 41,837 26,101
assumed

Equal variances not -592 10,836 566 -6,868 11,608 -32,464 18,728
assumed

. En_méaned_abs Equal variances 577 449 - 0G0 151 952 1,139 18,942 -38 565 36,287
assumed

Equal variances not -095 11,075 426 -1,139 12,037 -27,610 25332
assumed

Tre_maneder_abs Equal variances G118 473 -, 480 151 628 -12.215 24,544 -61,499 37,068
assumed

Equal variances not -803 11,427 438 -12,215 15,207 -45,533 21,103
assumed

Seks_maneder_abs  Equalvariances 1,724 Rk =772 151 A4 -21813 28,264 -77,656 34,031
assumed

Equal variances not -1,632 15104 123 -21,813 13,368 -50,288 6,663
assumed

Tolv_maneder_ahs Equal variances 3,880 050 -1.417 151 159 -38,035 26,844 -91,073 15,004
assumed

Equal variances not -3,397 18,802 003 -368,035 11,195 -61,475 -14,595
assumed

Vedlegg 22: Bivariat analyse (ekskludert ekstreme observasjoner) av reelt tall for variabelen
«lkke_Etnisk»

Independent Samples Test

Levene's Test for Equality of

Wariances t-testfor Equality of Means
95% Confidence Interval of the
Mean Std. Error Difterence
F Sig. t df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper

Faldisk_dato Equal variances AT 386 -038 151 a70 -.847 22189 -44 689 42,984
assumed

Equal variances not - 066 11,869 049 -,BaAT 12,928 -29,049 27,354
assumed

En_uke Equal variances 1,302 286 -,007 1561 988 -132 18,325 -38,314 38,050
assumed

Equal variances not -011 11,224 ,991 -132 12,059 -26,609 26,345
assumed

. En_maned Equal variances 472 451 200 1561 842 4153 20814 -36,872 45,278
assumed

Equal variances not 308 10,827 764 4153 13484 -25,549 33,854
assumed

Tre_maneder Equal variances 746 388 -104 1561 918 -2,813 27111 -56,379 50,754
assumed

Equal variances not -178 11,873 BB2 -2,813 15789 -37,255 31,630
assumed

Seks_maneder Equalvariances 1,741 a8 -,4498 1561 618 -15,688 31,485 -77,915 46,540
assumed

Equal variances not -949 13,181 360 -15,688 16,532 -51,354 18,879
assumed

Tolv_maneder Equal variances 4,126 044 -702 151 484 -22,729 32,375 -B6,695 41,237
assumed

Equal variances not -1,562 16,388 A37 -22,7249 14 551 -53,516 8,058
assumed
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Vedlegg 23: Bivariat analyse (inkludert ekstreme observasjoner) av absoluttverdi for
variabelen «En_Forfatter»

Independent Samples Test

Levene's Test for Equality of

Variances ttestfor Equality of Means
95% Confidence Interval of the
Wean Stdl. Error Difference
F Sig t df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper

Faktisk_dato_abs Equal variances 112 739 344 158 T3 3,757 10,923 -17.817 25331
assumed

Equal variances naot 362 157,887 718 3757 10,382 -16,749 24,283
assumed

En_uke_abs Equal variances 038 844 123 188 803 1,152 g 3a8 -17,390 18,693
assumed

Equal variances not 128 150,913 801 1,152 9,214 -17,054 19,357
assumed

En_méaned_abs Equal variances 456 501 505 158 15 5576 11,049 16,247 27,399
assumed

Equal variances nat 527 157 468 588 5876 10,580 -15,321 26473
assumed

Tre_méneder_abs Equal variances 002 961 -150 156 881 -1,921 12,787 -27,179 23,337
assumed

Equal variances not -1583 151,481 878 -1,921 12,525 -26,667 22826
assumad

Seks_maneder_abhs  Equal variances 027 B70 134 185 894 2,388 17,857 -32,887 37,663
assumed

Equal variances not 133 137,698 895 2,388 18,009 -3322 37,998
assumed

Toly_maneder_abs  Equal variances 2318 130 - 526 155 599 10,745 20,413 -51,068 29,579
assumad

Equal variances not -503 115,208 JB16 -10,745 21,344 -53,023 31,533
assumed

Vedlegg 24: Bivariat analyse (inkludert ekstreme observasjoner) av reelt tall for variabelen
«En_Forfatter»

Independent Samples Test

Levene's Test for Equality of

Variances Hestfor Equality of Means
95% Confidence Interval of the
Mean Std. Error Difterznce
F Sig t df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper

Faktisk_dato Equal variances 087 768 304 158 761 3,535 11,620 19,415 26,488
assumed

Equal variances not 318 157,721 751 3,635 11,100 -18,388 25,459
assumed

En_uke Equal variances Joog 828 052 158 958 530 10,127 -19.472 20,533
assumed

Equal variances nat 053 150,601 858 530 9,948 -19125 20,185
assumed

En_maned Equal variances 397 530 442 158 659 5227 11,829 18,136 28,591
assumed

Equal variances not 460 156,857 646 5227 11,374 -17,239 27,693
assumed

Tre_méneder Equal variances 188 ,6a5 -, 245 158 807 -3,375 13,780 -30,592 23,842
assumed

Equal variances not =251 152,850 802 -3,375 13,454 -29,956 23,205
assumed

Seks_maneder Equalvariances 168 683 - 412 155 61 -7.818 18,214 -45 873 30,038
assumed

Equal variances not -412 141,755 681 -7,918 19,236 -45 944 30,108
assumed

Tolv_maneder  Egualvariances 1179 279 -878 155 381 -18,785 22,524 -64,278 24,709
assumed

Equal variances not -.848 120,466 398 -19,785 23,336 -65,086 26,417
assumed
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Vedlegg 25: Bivariat analyse (ekskludert ekstreme observasjoner) av absoluttverdi for
variabelen «En_Forfatter»

Independent Samples Test

Levene's Testfor Equality of

WVariances ttest for Equality of Means
95% Confidence Interval ofthe
Mean Std. Errar Difference
F Sig. t df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper

Faktisk_dato_abs Equal variances 029 866 364 151 JT16 3,582 9,839 -15,857 2301
assumed

Equal variances not 381 150,516 704 3,582 5414 -15018 22182
assumed

En_uke_abs Equal variances 005 942 30 151 764 2,538 8,444 -14,146 19,221
assumed

Equal variances not 308 145831 758 2,538 8,247 -13,761 18,836
assumed

En_méned_ahs Equal variances 208 586 548 151 584 4,947 9,027 -12,888 22,781
assumed

Equal variances not 565 147806 573 4947 8,752 -12,348 22,242
assumed

Tre_méneder_abs Equal variances 043 837 032 151 974 382 11,907 223144 23,909
assumed

Equal variances not 033 148,009 a74 382 11,545 -22,432 23,197
assumed

Seks_maneder_abs  Equal variances 3,062 082 1,141 151 256 15,340 13,450 11,226 41,925
assumed

Equal variances not 1,206 160,948 230 16,349 12,724 -9,792 40,490
assumed

Toly_méaneder_abs  Equalvariances 2,082 A5 - 286 151 775 -3,685 12,886 29,145 21,775
assumed

Equal variances not -272 109,484 786 -3,685 13,538 -30,516 23,146
assumed

Vedlegg 26: Bivariat analyse (ekskludert ekstreme observasjoner) av reelt tall for variabelen
«En_Forfatter»

Independent Samples Test

Levene's Test for Equality of

Variances t-testfor Equality of Means
95% Confidence Interval of the
Mean Std. Error Differsnce
F Sig. t df Sig. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper

Faldisk_dato Equal variances 021 aas 18 151 751 3,364 10,581 -17.54 24,270
assumed

Equal variances not eki] 148,846 a4 3,364 10172 -16,735 23,464
assumed

En_uke Equal variances ,ooo 984 NEE 151 B44 1,822 9217 -16,388 20,032
assumed

Equal variances not 202 145244 L840 1,822 8,017 -15,999 19,643
assumed

. En_méaned Equal variances 239 626 471 151 638 4676 9,822 -14,929 24,281
assumed

Equal variances not 485 147121 629 4,676 9,651 -14,396 23,748
assumed

Tre_maneder Equal variances 135 14 - 264 151 792 3,418 12,830 28,964 22,128
assumed

Equal variances not -273 147,951 786 -3,418 12539 -28,196 21,360
assumed

Seks_maneder  Equalvariances 3,685 057 351 151 728 5272 15,029 -24423 34 967
assumed

Equal variances not 372 150,796 an 5272 14180 -22,744 33,289
assumed

Tolv_maneder  Equalvariances 619 433 -825 151 410 -12,738 15433 43231 17,754
assumed

Equal variances not -,800 118,433 425 -12,738 15520 -44 260 18,783
assumed
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Vedlegg 27: Ramsey RESET spesifikasjonstest Level-Level (ekskludert ekstreme
observasjoner) av en uke absoluttverdi

RESET test

data: mod4
RESET = 2.0889, dfl1 = 1, df2 = 125, p-value = 0.1509

Vedlegg 28: Ramsey RESET spesifikasjonstest Log-Level (ekskludert ekstreme
observasjoner) av en uke absoluttverdi

RESET test

data: mod5
RESET = 1.3687, dfl = 1, df2 = 125, p-value = 0.2443

Vedlegg 29: Ramsey RESET spesifikasjonstest Log-Level (ekskludert ekstreme
observasjoner) av en uke reelt tall

RESET test

data: mod6
RESET = 1.1206, dfl = 1, df2 = 125, p-value = 0.2918

Vedlegg 30: Breusch-Pagan test for heteroskedastisitet Level-Level (ekskludert ekstreme
observasjoner) av en uke absoluttverdi

studentized Breusch-Pagan test

data: mod4
BP = 6.1805, df = 14, p-value = 0.9617
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Vedlegg 31: Ramsey RESET spesifikasjonstest Log-Level (ekskludert ekstreme
observasjoner) av en uke absoluttverdi

studentized Breusch-Pagan test

data: mod5
BP = 9.2574, df = 14, p-value = 0.8142

Vedlegg 32: Ramsey RESET spesifikasjonstest Level-Level (ekskludert ekstreme
observasjoner) av en uke reelt tall

studentized Breusch-Pagan test

data: mod6
BP = 7.2338, df = 14, p-value = 0.9253

Vedlegg 33: VIF-test Level-Level (ekskludert ekstreme observasjoner) av en uke
absoluttverdi

Privat_skole Master Kjenn_Kvinner Kjenn_Menn Veileder_Kvinne Ikke_Etnisk En_Forfatter
2.362319 2.368126 5.283767 5.539574 1.127513 1.106376 1.292214
Antall_sider Arstall Vekst PB PS PE EV
1.432110 1.137863 1.430418 1.289953 1.230426 1.086633 1.222394

Vedlegg 34: VIF-test spesifikasjonstest Log-Level (ekskludert ekstreme observasjoner) av en
uke absoluttverdi

Privat_skole Master  Kjenn_Kvinner Kjenn_Menn Veileder_Kvinne Ikke_Etnisk En_Forfatter
2.362319 2_368126 5.283767 5.539574 1.127513 1.106376 1.292214
Antall_sider Arstall Vekst PB PS PE EV
1.432110 1.137863 1.430418 1.289953 1.230426 1.086633 1.222394

Vedlegg 35: VIF-test Level-Level (ekskludert ekstreme observasjoner) av en uke reelt tall

Privat_Skole Master  Kjonn_Kvinner Kjenn_Menn Veileder_Kvinne Ikke_Etnisk En_Forfatter
2.362319 2.368126 5.283767 5.539574 1.127513 1.106376 1.292214
Antall_Sider Arstall Vekst PB PS PE EV
1.432110 1.137863 1.430418 1.289953 1.230426 1.086633 1.222394
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Vedlegg 36: Jarque-Bera test Level-Level (ekskludert ekstreme observasjoner) av en uke
absoluttverdi

Jarque Bera Test

data: x
X-squared = 0.8998, df = 2, p-value = 0.6377

Vedlegg 37: Jarque-Bera test Log-Level (ekskludert ekstreme observasjoner) av en uke
absoluttverdi

Jarque Bera Test

data: x
X-squared = 0.2542, df = 2, p-value = 0.8806

Vedlegg 38: Jarque-Bera test Level-Level (ekskludert ekstreme observasjoner) av en uke reelt
tall

Jarque Bera Test

data: x
X-squared = 0.58962, df = 2, p-value = 0.7447

Vedlegg 39: Ljung Box test Level-Level (ekskludert ekstreme observasjoner) av en uke
absoluttverdi

Box-Ljung test

data: resid(mod4)
X-squared = 17.423, df = 19, p-value = 0.5612
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Vedlegg 40: Ljung Box test Log-Level (ekskludert ekstreme observasjoner) av en uke
absoluttverdi

Box-Ljung test

data: resid(mod5)
X-squared = 16.108, df = 19, p-value = 0.6501

Vedlegg 41: Ljung Box test Level-Level (ekskludert ekstreme observasjoner) av en uke reelt
tall

Box-Ljung test

data: resid(mod6)
X-squared = 15.915, df = 19, p-value = 0.6629
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