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1. INNLEDNING

Etavdeviktigste gjennombruddene i gkonomisk forsk-
ning er innsikten om at skjult informasjon svekker

markeders virkemate og slik sett bidrar til lavere vekst.
Skjult informasjon skaper ogsa private insitamenter
tilabega handlinger som fra samfunnets synspunkter

skadelige pa en rekke omrader.1 Finanskrisen har fort

til storre oppmerksomhet om skatteparadisene og det

faktum at de bidrar til informasjonsasymmetrier pa

en rekke viktige samfunnsomrader. I Norge har fokus

spesielt vaert rettet mot det forhold at skatteparadisene

tilbyr hemmelighold som gjor det mulig for skatteytere

a skjule inntekt og formue.

Erfaringer pa tvers av land viser at nar skatteyter
selvskal rapportere inntekt og formue, gker omfanget
av skatteunndragelse.2 Slik innsikt har fort til ordnin-
gerimange land hvor tredjeparter rapporterer inntekt
pavegne av skatteyter. I Norge oppgir for eksempel
arbeidsgiver lonn og trekker skatt til skattemyndighe-
tene. Likeledes rapporterer banker i Norge innskudd
og renter til skattemyndighetene. I EU forsgker man
afatil det ssmme patvers avland gjennom det sakalte
Sparedirektivet.

I Norge har skattedirektoratet hatt fokus pa skat-
teparadisene. Skattedirektor Svein Kristensen skrevi
en kronikk i Dagens Neeringsliv at Skattedirektoratet
mener nordmenn bare pa bankkontoer i skatteparadi-
ser har gjemt vekk rundt 200 milliarder kroner.3 Dette
tallet baserer seg pa ulike prosjekter som Skatteeta-
ten jobber med. Bare i den sakalte LTG-saken, hvor en
ansatt i Liechtenstein-banken LGT stjal en CD med
navn pa utenlandske innskytere, har norske skattemyn-
digheter avslgrt skatteunndragelse pa om lag 523 mil-
lioner kroner.

Som etleddiarbeidet mot skjulte formuer oginntekt
iskatteparadiser har Skatteetaten innfgrt en skatteam-
nestiordning. Vilkaret for 8 komme inn under denne
er at endringen av egen ligning ikke kommer som en
konsekvens avkontrolltiltak fra skattemyndighetenes
side, eller at skattemyndighetene har fatt opplysninger

1. For forskning knyttet til denne type problemstillinger mottok pro-
fessorene George A. Akerlof, A. Michael Spence og Joseph E. Stig-
litz nobelprisen i gkonomii 2001.

2. Se for eksempel Kleven mfl. (2011).

3. KronikkiDagens Neeringsliv 20.5.2010.

fraandre om skjult formue oginntekt.# Bare de siste tre
arene har denne ordningen fort til at skjulte formuer til
enverdiavover to milliarder kroner erblitt rapportert
til skattemyndighetene. Det meste av dette er penger
som har veert skjult i utlandet, spesielt i Sveits og Lux-
emburg. I et tiarsperspektiv har ordningen fart til en
formuesgkning pa rundt 20 milliarder kroner i Norge.

I dette arbeidet har vi forsgkt a finne kjennetegn
ved personlige skatteytere som har unndratt skatt
gjennom a skjule formuer og/eller inntekt i utlandet/
skatteparadiser. Slike kjennetegn kan for eksempel
vaere avdemografisk, gkonomisk eller sosiogkonomisk
karakter. Hensikten harveert a finne ut om det er mulig
a gruppere skatteyterne ut fra risikofaktorer, slik at
Skatteetaten kan sette inn riktig virkemiddel mot de
ulike risikogruppene. Vart utgangspunkt har veert at
ved a basere seg pa databaserte statistiske modeller
ved utvelgelsen av kontrollobjekter kan formodent-
lig evnen til 4 avslgre unndratt skatt kunne gkes, og
omfanget avutforte kontroller uten avslgringer kunne
reduseres.

I farste del av artikkelen ser vi pa hvilken statis-
tisk modell som er best egnet til & analysere et utvalg
av skatteytere som vi vet faller i to grupper, en eerlig
gruppe ogenunndragelsesgruppe. Ethovedfunnerat
metoden klassifikasjonstre gir best resultat ut fra en
rekke kriterier som vi redegjor for under. I del to av
analysen benytter viden tilpassede klassifikasjonstre-
modellen pa et nytt utvalg av skatteytere som vi ikke
vet om er @rlige eller unndrar. Hensikten er a klassi-
fisere dette nye utvalget av skatteytere slik at de som
blir klassifisert som skatteunndragere kan prioriteres
for kontroll.

Flere empiriske studier fraulike land har undersekt
sosiogkonomiske og andre kjennetegn for a predikere
skatteunndragelse samt benyttet sporreundersgkelser
for aavdekke holdninger rundt skatt/selvangivelse. Se
for eksempel Lee og Carley (2009), Collins mfl. (1992),
Clotfelter (1983) og Webley mfl. (2001). Noen av kjen-
netegnene som merker segutidisse studiene, erkjonn,
alder, utdanning, inntekt, profesjonell stotte ved selv-
angivelse, sosiale nettverk og hvorvidt skatteyter er

4. Kvalifiserer man for skatteamnesti, slipper man & betale tilleggs-
skatt, som ellers kan utgjore inntil 60 prosent. Skatten man skulle
betalti tillegg til renter, ma imidlertid betales. Skatt og renter kan
beregnes ti ar tilbake i tid.



selvstendig nzeringsdrivende. I vare analyser vil vi
forvente at noen av disse funnene vil bli bekreftet, og
forhapentligvis vil vi kunne avdekke andre kjennetegn
eller kombinasjoner av kjennetegn som kan benyttes
for a oke oppdagelsessannsynligheten for unndragelse.

2. METODE OG DATA

Vi har evaluert tilgjengelige analysemetoder ut fra
litteraturstudier og utprgving pa anonymiserte data
som Skatteetaten har stilt til radighet. Tilgjengelig for
dataanalysen var 577 skatteytere som har unndratt
skatt, dette omfatter de som til da hadde meldt seg fri-
villig gjennom skatteamnestiordningen, kalt frivillig
retting-gruppen. I tillegg var det tilgjengelig et langt
storre tilfeldig utvalg av personlige skatteytere, kalt
kontrollgruppen. Data omfattet i alt 570 variabler fra
ulike felter i den enkelte skatteyters ligning fra arene
2007 og 2008, og ogsa data fra andre databaser som
Skatteetaten har tilgjengelig.

T utgangspunktet er det flere problemer knyttet til
den konteksten resultatene skal brukes i, og til selve
datagrunnlaget. For det forste vil i praksis antall skat-
teundragere veere lite i forhold til antall lovlydige, slik
at vi har et slags «nal i hgystakken»-problem. For det
andre utgjer gruppen av de frivillig rettede ikke et til-
feldig utvalg fra en sterre populasjon av slike. Eksem-
pelvis kan det veere at personer i en bestemt livsfase
gnsker a rydde opp for motet med sin Gud, eller at det
er arvinger som griper inn. For det tredje vil det nok
ogsa fins noen ueerlige i kontrollgruppen, men disse
utgjer forhapentligvis en sapass liten andel at de ikke
innvirker pa estimeringen avmodellen i seerlig grad. For
det fjerde kan vi stille spgrsmalet om de resultatene vi
finner, og de tilpassede modellene, har prediktiv verdi
for behandlingen av kommende ars skatteytere. Har
de fleste som burde rettes der ute, kommet frem, slik
at sjansen for a finne flere er drastisk redusert? Har
de som er igjen, og de nye som eventuelt kommer til,
andre og vesensforskjellige karakteristika?

Et spersmal som ogsa melder seg, er hvor stor kon-
trollgruppe en ber velge i analysefasen. For model-
lestimeringen er det gnskelig at de to gruppene er av
samme storrelsesorden, mens for beregning av rea-
listiske sannsynligheter for korrekt klassifisering er
detonskelig at datamaterialet omfatter de to gruppene,
unndragere og eerlige, i samme forhold som ved lig-
ningsoppgjeret. Siden gruppen frivillige er liten, har
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detveert ngdvendig a innga et kompromiss der en ikke
har altfor stor ubalanse mellom gruppene, men likevel
ivaretar «nal i hgystakk»-konteksten. Prosjektethadde
tilgjengelig en kontrollgruppe pa 300 000 skatteytere,
men man fant det hensiktsmessig & foreta analyser med
10 0001 kontrollgruppen, som er stort nok til & estimere
en brukbar modell selv med mange variabler, og som
inoen grad reflekterer «nal i hgystakk»-problematik-
ken. En regner med at de samme modellene er gode
og de samme variablene er de viktige ogsa i den aller
videste kontekst, ogat det kun er sannsynlighetene for
korrekt klassifikasjon som blir redusert. I den forste
grovvurdering av metodene er det imidlertid brukt en
kontrollgruppe pa1000 individer. Det er nok for leering
og formidling av metodenes egenskaper.

Ved prioritering av metode er folgende vurderings-
kriterier brukt:

¢ Kklassifikasjonsevne under «vanlige» og «spesielle»
forhold

« tilgjengelighet med brukervennlig programvare

o forstaelig modell med lett tolkbare utskrifter

¢ modell og programvare kan ta omsyn til ulike typer
data og mange variabler

¢ grad avautomatisering

e fleksibelt mht. muligheter (f.eks. legge til subjektiv
kunnskap)

» evne til 4 skape innsikt og grunnlag for kommuni-
kasjon

e mulighet for a utnytte eksisterende SKD-kompe-
tanse

Determange ogtil dels sveert ulike analysemetoder som
kan veere aktuelle og er vurdert. Disse faller i falgende
hovedkategorier:

a. klassisk diskriminantanalyse

b. kategoriskregresjon: logit, probit (uten og med LAS-
S0O)

c. klassifikasjonstre: CART, CHAID, QUEST

d. ikke-parametriske metoder: k nearest neighbor,
kernel density estimation

e. Multiple Adaptive Regression Splines (MARS)

f. nevrale nettverk (Artificial Neural Nets, ANN):
backpropagation-metode osv.

g. Support Vector Machines (SVM)

h. genetisk programmering
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TABELL 1 Variabler i tentativ analyse.

FRIV =1 hvis frivillig retting, 0 ellers

KOMM Formueskatt til kommunen 2008

STAT Formueskatt til staten 2008

UB Antall utenbygdskommuner du betaler skatt til
F0807 Endring i formue fra ar 2007 til ar 2008

ALMIB Alminnelig inntekt innenbygds

SKJERM Skjermingsfradrag aksjer

HIST Historikk kode, 1 hvis tidligere blitt skatteberegnet
SENT Sentralitetskode, 3 hvis bor sentralt

LONN Personinntekt lgnn

ALDER Alder

TOPPSKATT Belgp

KJONN Kjgnn

OVER Skatt - forskuddstrekk

TABELL 2 Klassifikasjonsresultat.

PRED =0 PRED =1 Radsum
FRIV =0 880 77 957
FRIV=1 90 485 575
Kolsum 970 562 1532

Disse metodene, som hver for seg fins i ulike varianter,
erivarierende grad knyttet til statistiske modeller og
statistisk teori, mest de to forste. De siste er knyttet
til maskinell leering og sakalt kunstig intelligens (AI).
I praksis har man forsgkt a kombinere begge perspek-
tiver under termen Knowledge Discoveryin Databases
(KDD).5 Det fins ogsa bayesianske varianter av disse
metodene, der subjektive oppfatninger kan komme
til uttrykk, samt enkelte hybrider av metodene, blant
annet av statistisk tre og logistisk regresjon. Det fins
ogsa muligheter for a kombinere klassifikasjoner fra
flere modeller, avden same type eller ulike typer, sakalt
model averaging. Det er et generelt prinsipp, men vi
finner dette forst og fremst i forbindelse med maskin-

5. Deninteresserte finner mer om metodene i Hastie, Tibshirani og
Friedman (2009).

leering under betegnelsen ensemble meta-algorithms.
Formalet er a4 oppna bedre stabilitet, redusere avvik,
forbedre klassifikasjonsevne og unnga sakalt overfit-
ting. Eksempler pa slike metoder er sakalt boosting og
bagging (kort for bootstrap aggregating).

Vi har tentativt forsgkt metodene a-g i ulike vari-
anter med et lite utvalg av variabler av ulik karakter
(dikotome, kategoriske, numeriske) og fra ulike deler
av selvangivelsen. Variablene er gitt i tabell 1.

3. RESULTATER

Tentative analyser ble utfort pa en rekke av metodene

basertpade 577 frivilligrettede (FRIV =1), med en kon-
trollgruppe pa 1000 skatteytere (FRIV = 0). Pa grunn

av manglende registreringer pa enkelte av disse vari-
ableneble antallet som inngar, henholdsvis 575 0g 957,
altsa totalt 1532. Mange av metodene klarer med god

treffsikkerhet a klassifisere data i riktig gruppe. Meto-
dene gir i varierende grad innsikt i hvilke kjennetegn

som har betydning for klassifikasjonen, og noen har
karakter av en «sort boks» som klassifiserer uten a gi
seerlig innsikt i hva som er avgjorende for at et individ

havneriden ene eller andre gruppen.

Som illustrasjon viser vi i tabell 2 klassifiseringsre-
sultatet med et klassifikasjonstre av typen CART.

Viseravtabell 2 at485avde 575 frivilligrettede ble
klassifisert korrekt. Logistisk regresjon klassifiserte
460 korrekt, altsa noe darligere, mens den sakalte
boosted tree-metoden, som er en vekting avmange treer,
klassifiserte hele 514 av de 575 korrekt.

Naerdette klassifikasjoner avde data som er grunn-
laget for modellen, sakalte within sample-klassifikasjo-
ner, mens malet er d anvende en etablert modell panye
tilfeller. Det er en viss risiko for sakalt overtilpasning,
slik at tallene i tabellen er for optimistiske. Analysene
ble derfor gjentatt med out of sample-perspektivet, med
Kklassifisering avnye observasjoner. Dette er problema-
tisk nar den frivillig rettede gruppen er sa liten, men
kan omgas ved sakalt kryssvalidering.

Det viste seg a veere betydelig variasjon mellom
metodene, bade i treffsikkerhet og i hvilke variabler
som pekes ut. Dette gjelde bade for within sample- og out
of sample-sammenligninger. Ut fraen samlet vurdering
av de tentative analysene og de gvrige kriteriene, der
klassifikasjonstre (CART) kom sveert godt ut oglogistisk
regresjon kom rimelig godt ut, valgte man a gaidybden
pa disse to metodene. Logistisk regresjon var fortsatt



FIGUR 1 Klassifikasjonstre (CART).
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aktuelt fordi dette er en sapass velkjent metode, ogom
denikke kommer utbest, sa er den et godt utgangspunkt
a diskutere egenskaper opp imot.

Vivil senere bruke eksemplet ovenfor til a forklare
mer detaljert hva et klassifikasjonstre er. De mer grun-
dige og realistiske analysene er som nevnt tidligere
utfert pa en storre kontrollgruppe (10 000) og et bre-
dere spekter avvariabler. Detble tidlig klart at det var
kombinasjoner av mange kjennetegn som ga de beste
resultatene. Klassifikasjonstre handterer dette greit,
mens forlogistiskregresjon kan mange variabler veere
et problem, spesielt nar variablene er sterkt korrelerte.
Dette reiser spgrsmalet om det er hensiktsmessigalage
indekser som fanger opp ulike aspekter ved den enkelte
skatteyter, for eksempel basert pa en faktoranalyse. En
slik analyse av alle de numeriske variablene fra 2008 ga
seks forholdsvis klare faktorer knyttet til henholdsvis
inntekt, formue, naering, pensjon, jordbruk/skogbruk/
fiske og underskudd, i denne rekkefglge med omsyn
til & forklare samvariasjonsstukturen i datamateria-
let. Ulike vurderinger knyttet til dette pekte i retning
av klassifikasjonstre som den mest lovende metoden
av de to.

Hva er sa et klassifikasjonstre? Jo, en trinnvis split-
ting av observasjonsenhetene i grupper, der enhetene

med unndragelse fremstar klarere i den ene gruppen

ennde(n) andre. Dette organiseres som en trestruktur

og gir oss beslutningsregler for alokalisere undergrup-
per der enheter med unndragelse er i overvekt eller i

hvert fall sterkt representert. Reglene etableres ved a

splitte de forklarende variablenes verdiomrade i hen-
hold til kriterier, som i noen grad kan styres av bruker.
Blant fordelene ved et klassifikasjonstre er:

- tillater mange observasjoner og mange variabler

- tillater blanding av numeriske og kategoriske for-
klarende variabler

- tillaterikke-linesere sammenhenger og manglende
observasjoner

- lett a tolke for bruker, bade grafisk og numerisk

Dersom den avhengige variabelen er numerisk iste-
denfor kategorisk, kalles det et regresjonstre, og begge

garunder fellesbetegnelsen statistisk tre, der en imple-
mentering er CART (classification and regression trees).
I eksemplet vist i tabell 1 og 2 ser treet ut som i figur 1

(laget med pakkene rpart og DMwR i statistikkprogram-
metR, se R Development Core Team (2012), Therneau

og Atkinson med R-tilpasning av Ripley (2012) og Torgo

(2010)).
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FIGUR 2 Variablenes «viktighet».
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Treeti Figur 1 leses fra toppnoden til de terminale
nodene i bunnen, der en kan fglge den trinnvise opp-
splittingen. Ved hver forgrening star den variabelen
det splittes etter, og splitteregelen som et utsagn, der
Ja-svar gar til hgyre og Nei-svar til venstre. T hver boks
star det hvor mange personer n som er igjen pa dette
stadium i splittingen, samt den estimerte sannsynlig-
heten for at en person i denne boksen tilhgrer FRIV =
1-gruppen (unndragere). Vi ser at de n = 1532 obser-
vasjonene forst blir splittet ved variabelen STAT, som
er formueskatt til Staten. Det optimale splittpunktet
erberegnet til a vaere cirka 1500 000 kroner. Fglger vi
denhgyre hovedgren med de n =492 som er over dette
belap, far vien ny splittj STAT med splittpunkt ca 8 500
000kroner. Detern=315individer over dette belop, og
disse splittes ikke ytterligere ogklassifiseres til gruppen
FRIV=1(unndragere). Folgervi den andre grenen med
den=177individene med moderat formueskatt til sta-
ten, serviatvifarsplitti TOPPSKATT, med splittpunkt
cirka1500 000 kroner, der n =51 med hgyere toppskatt
en oppien terminal node, og klassifiseres til FRIV = 1.
For de n =126 med lavere toppskatt har vi ny splitt i
SENT, der de n=1103 individene med sentralitetskode

3 (sentralt) faller i en egen gruppe og klassifiseres til
FRIV =1, mens de n =23 gvrige klassifiseres til FRIV =
0 (zerlig). Folger viden venstre hovedgrenen med den =
1040 med lav formueskatt til staten, ser vi at de fleste
som Kklassifiseres til FRIV = 0 (eerlig), erisiste node helt
tilvenstre, som omfatter de n = 882 individer som ogsa
har lav alminnelig inntekt og liten endring i formuen
fra 2007 til 2008.

Slike treer ender altsa opp med en struktur der vari-
abler med best prediktivverdiinngar, og noenvariabler
utelates,ihenhold til kriterier sominoen grad kan sty-
resavbrukeren. Variabler somisolert sett har prediktiv
verdi, men er sterkt korrelert med en annen variabel av
stor betydning som er med, harliten sjanse for akomme
med. Vi ser at vi ved a folge splittingen fra toppnoden
til de terminale noder som svarer til FRIV =1 (rgde
bokser), far en beslutningsregel som kan brukes til &
Klassifisere nye individer, men de treffsannsynligheter
som er angitt, er selvsagt helt urealistiske i situasjonen
der unndragere utgjor en sveert liten andel.

Ved a spesifisere grupper av interessante variabler
kan en leere en hel del av slike traer. Med sveert man-
ge variabler kan nok strukturen bli uoversiktlig. Som
tidligere nevnt ser det ut til at modeller med mange
variabler vil kunne gi de beste klassifikasjonene. Iste-
denfor sveert store modeller er det mer hensiktsmessig
ahaflere moderat store modeller og sa utnytte disse i
kombinasjon. En implementering av dette er sakalte
boosting trees, som er en vekting av mange ulike treer.
Pa denne mate kan man fa med flere forklarende vari-
abler, ogsa noen som har liten forklaringsgrad isolert
sett, men som i kombinasjon kan bety noe. I tillegg
er man ikke sa sarbar for manglende observasjoner
som ved modeller der alle variabler spesifiseres for
en og samme modell. En ulempe kan veere at det ikke
utkrystalliseres en enkel, lett forstaelig beslutnings-
regel, men at prediksjonen langt pa vei skjer som en
«sort boks».

Det kan vaere gnskelig a ha en rangert liste over
de variabler som har betydning for klassifikasjonen,
ikke minstisituasjoner der metoden er en «sort boks».
Aktuell programvare gir oss typisk dette, basert pa en
«viktighetsskar». Det er ulik praksis med omsyn til valg
av slik skar, om det er betydningen isolert sett eller
i kombinasjon med andre variabler man gnsker a fa
fram. Eksempelvis kan godt en variabel som overho-
det ikke er med i treet, tildeles stor betydning. Det er



bare detat dener sterkt korrelert med en variabel som
er med i treet. Figur 2 viser en graf for vart eksempel,
laget i R-programmet rpart, som illustrerer nettopp
dette. Her er tovariabler pekt ut d ha storre betydning
enn de gvrige, nemlig formueskatt til kommune og
formueskatt til stat. Den forste av disse er imidlertid
ikke med i treet i figur 1. Vi ser ogsa at toppskatt og
alminnelig inntekt hjemkommune, som er med i tre-
et, har lavere viktighetsskar enn flere variabler som
ikke er med.

Av ovenstaende diskusjoner skjgnner vi at en ma
veere sveert forsiktig med utsagn om hva sombetyr noe
og ikke betyr noe. Det kan ogsa veere en fordel at slik
informasjon ikke trer sa klart frem at det medfgrer
mistolkninger og i verste fall tilpasninger hos skatte-
planleggere. Vivager likevel a siatblant de kjennetegn
som konsekvent dukker opp med de forskjellige meto-
dene, kan nevnes at skatteyter med noen eller flere av
egenskapene veldig hgy eller null inntekt, hgy formue,
borisentrale strgk, er menn, er gamle eller har en stor
ogkningiformue fra 2007 til 2008, generelt er mer hyp-
pige blant de som har levert frivillig retting enn blant
de gvrige.

4. NOEN AVSLUTTENDE MERKNADER

Vikonkluderer med atbruk avdenne typen analyser kan
gjore det mulig for Skattedirektoratet a foreta en god
kontrollobjektutvelgelse. Den mest treffsikre metoden
blant de som er undersgkt, er sdkalte boosting trees, en
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metode som utnytter storre deler av datamaterialet,
ogsavariabler som alene har liten betydning. Metoden
erbrukervennlig og gir et godt grunnlag for grafisk kom-
munikasjon. Det kan tilfoyes at Skatteetaten allerede
har noe erfaring med denne metoden pa andre felter.
Analysen, som er av en eksplorativ karakter, i motset-
ningtil en analyse som baseres pa gkonomisk teori, kan,
i tillegg til & predikere risiko for at en skatteyter unn-
drar skatt, brukes til & generere hypoteser som start-
punkt for videre studier. Egenskaper som da kan veere
spesielt interessante a granske mer i detalj, er de som
konsekvent dukket opp i vare analyser. I et eventuelt
fremtidig arbeid pa dette felt vil det veere interessant
afaanalysert dataom de skatteytere som Skatteetaten
haravslert gjennom ordinzaert kontrollarbeid. Dette for-
divihar et problem med skjevt utvalgi frivillig retting-
gruppen, detvil si siden disse skatteytere har meldt seg
frivillig gjennom skatteamnestiordningen, er de ikke
nedvendigvis representative for den generelle gruppen
av skatteunndragere. Vi ma derfor veere forsiktig med
atrekke slutninger om kjennetegn hos de skatteyterne
somunndrar, men som ikke har meldt seg, basert pa de
resultatene vi har funnet om dem som har meldt seg
frivillig. Det er imidlertid ikke noe i veien for a bruke
dekjennetegn som vifunnet her, som hypoteser a teste
panye data. m]
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