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LUHIKOKKUVOTE

Kéesoleva magistritod eesmargiks seadis autor Eesti tootleva to0stuse ettevotete pankrotimudeli
konstrueerimise. T66 eesmérgi saavutamiseks anti esmalt iilevaade ettevdtete pankrotistumisega
ning selle prognoosimisega seotud teoreetilisest raamistikust. Modelleerimise aluseks olnud
andmed Eesti tootleva toostuse ettevotete kohta koguti Registrite ja Infosiisteemide Keskusest.
Andmete kogumisel rakendati mitmeid piiranguid, mis pohinesid ettevdtte tegevusharu
klassifikatsioonil (EMTAK jagu C), tegevusaastate arvul (minimaalselt 3 aastat) ning toGtajate
keskmisel arvul (10-249 tootajat). Eeltoodud piiranguid rakendas autor andmete kogumisel

eesmirgiga tagada konstrueeritud pankrotimudelite korgem kvaliteet ning praktiline véértus.

Magistritod empiirilises osas rakendas autor Eesti tOotleva t00stuse pankrotimudelite
konstrueerimisel statistilise analliisimeetodina logistilist regressiooni ning masindppel pdhineva
otsustuspuu meetodi algoritme CART (Classification and Regression Tree) ja CHAID (Chi-
square Automatic Interaction Detector). Modelleerimisel seati eesmérgiks maksimeerida
pankrotimudelite Klassifitseerimisvdimekus (kontrollvalimil hinnatuna) vahima vdimaliku hulga
muutujate juures, toetades seelédbi mudelite vGimalikult lihtsat t6lgendatavust ning ka hilisemat
rakendatavust. Parima tulemuse ettevotete pankrotiohu hindamisel, seda keskmiselt aastases
(tApsemalt 6-18 kuud) ette vaatavas ajaperspektiivis, saavutas logistilisel regressioonil
pdhinenud pankrotimudel. Ehkki CHAID algoritmil ning logistilisel regressioonil pdhinenud
mudelite puhul ulatus hindamisel esinenud | tulpi vigade méér (s.0 pankrotistunud ettevotete
Klassifitseerimine tegevust jatkavate ettevotete hulka) samale tasemele, siis mudelite
spetsiifilisuses (specificity) ning tundlikkuses (sensitivity) mdddetud erinevuste pdhjal vois
logistilisel regressioonil pdhinevat pankrotimudelit hinnata siiski monevdrra stabiilsemaks.
Autori hinnangul vdib viimast rakendada ka toetava abivahendina Eesti tO0tleva todstuse
ettevdtetega seotud juhtimis-, finantseerimis-, investeerimis- ja ka audiitorotsuste langetamisel.

Seejuures tuleb aga tingimata arvestada kdigi t06s Kirjeldatud piirangutega.

Votmesonad: Eesti todtlev toostus, pankrotimudel, logistiline regressioon, otsustuspuu meetod,

CART, CHAID



SISSEJUHATUS

Kuigi ettevotete pankrotistumine on majandusprotsessi igati loomulik osa, siis ometigi iiritatakse
seda igal voimalusel viltida. Peamiselt seetdttu, et ettevotte pankrotistumine mdjutab negatiivselt
paljusid osapooli (eelkdige omanikke, to6tajaid, tarnijaid, krediidiasutusi jne), millest tingituna
kujuneb antud protsess tihti ddrmiselt kulukaks, seda nii individuaalsel kui ka sotsiaalsel tasandil
(McKee, Lensberg 2002; Balcaen, Ooghe 2004). Tingituna ettevotte pankrotistumisega seotud
suurtest finantsilistest ning sotsiaalsetest kuludest on pankrotiohu prognoosimine iihes
usaldusvairsete pankrotimudelite véljatootamisega tousnud itha enam ja enam erinevate
osapoolte tdhelepanu keskmesse. Tookindlates pankrotimudelites ndhakse aina olulisemat
abivahendit juhtimis-, investeerimis- ning finantseerimis- (McKee, Lensberg 2002; Chen 2011a;
Chen et al. 2011), aga ka audiitorotsuste langetamisel (McKee, Lensberg 2002; Balcaen, Ooghe
2004).

Uhelt poolt on pankrotimudelite arvukust ning arengut toetanud ndudlus prognoosimudelite
jarele. Teisalt aga ténaseni jatkuv progress modelleerimisel rakendatavate meetodite osas
(Doumpos, Zopounidis 1999, 73) ning pankroti modelleerimiseks vajalike andmete ldbipaistvuse
ja kittesaadavuse parenemine (Balcaen, Ooghe 2004, 3). Andmete kéttesaadavuse parenemine on
omakorda loonud vdimaluse konstrueerida ka oluliselt spetsiifilisemaid pankrotimudeleid,
kaasates modelleerimisse tunduvalt homogeensemate tunnustega ettevotteid (Blanco-Oliver et al.
2015). Pankrotimudelite konstrueerimisel on aegade jooksul rakendatud mitmeid erinevaid
meetodeid. Need jagunevad iildjoontes kahte rithma: statistilised ning masindppe meetodid
(Chen 2011a, 4514). Statistilistest analiilisimeetoditest on kirjanduses enim kajastust leidnud
mitmemddtmeline diskriminantanaliilis ning logistiline regressioon (Onofrei, Lupu 2014, 250),

masindppe meetoditest aga tehislike narvivorkude ning otsustuspuu meetod (Chen 2011a, 4516).

Kéesoleva magistrito6 eesmidrk on Eesti tootleva toostuse ettevotete pankrotimudeli
konstrueerimine. Tootlev to0stus tervikuna panustab Eesti sisemajanduse koguprodukti
koondvéaartusesse tegevusharudest koige rohkem (Eesti statistikaamet, tabel RAA0042),

osutudes tegevusharude 16ikes muuhulgas ka suurimaks todandjaks (Eesti statistikaamet, tabel



EMOO01). Todtleva toostuse roll Eesti majanduse stabiilsuse ning jatkusuutlikkuse toetamisel on
darmiselt oluline. Seejuures selgub Krediidiinfo pankrotiuuringust, et Eesti majanduse
tegevusharude keskmisega vorreldes ulatub tootleva todstuse ettevotete pankrottide sagedusméaér
koguni poole korgemale (Creditinfo Eesti AS 2016, 11). Eeltoodud statistika toetab tugevalt
vajadust ajakohase ning usaldusvidirse prognoosimudeli jdrele, mis oleks vdimeline andma
erinevatele osapooltele tépset ning ajas ette vaatavat informatsiooni huvialuste todtleva toostuse

ettevotete finantstervise kohta.

Olenemata teema olulisusest on autorile teadaolevalt Eesti tootleva todstuse pankrotimudeli
konstrueerimist varasemalt 1dputdodes kasitletud vaid paaril korral, seda Griinbergi (2013) ning
Kelementi (2015) magistritdddes. Kusjuures viimane kisitles pankrotimudeli konstrueerimisel
konkreetsemalt Eesti tootleva tdoostuse tegevusharu alla kuuluvat mooblitdostuse tegevusala.
Kuivord aga pankrotimudelitesse kaasatud finantsnditajate optimaalne tase ajas muutub, on
mudelite usaldusvédrsuse tagamiseks oluline neid perioodiliselt hiédlestada (Mensah 1984) voi
koguni tdismahuliselt uuendada (Begley et al. 1996). Lisaks olulisuse printsiibile tulenes
kiesoleva magistritdd teema valik ka sellest, et t00 autoril on ettevitete jétkusuutlikkuse

hindamisega tugev todalane seos, seda nimelt krediidianaliiiitilisest perspektiivist.

Piistitatud eesmirgi saavutamiseks seab magistritoo autor jairgmised uurimisiilesanded:

1. Anda iilevaade ettevOtte pankrotistumisega ning selle prognoosimisega seotud
teoreetilisest raamistikust.

2. Kirjeldada pankrotimudelite koostamisel enim kasutust leidnud analiiisimeetodeid ning
nende rakendamisega seotud piiranguid.

3. Anda iilevaade pankrotistumise trendidest Eesti to6tlevas todstuses ning koguda andmeid
konealuse tegevusharu pankrotistunud ning jatkuvalt tegutsevate ettevotete kohta.

4. Konstrueerida kogutud andmete pohjal usaldusvddrne ning vdimekas pankrotimudel,
rakendades selleks erinevaid analiilisimeetodeid.

5. Varrelda konstrueeritud pankrotimudelite klassifitseerimistipsust ning stabiilsust.

Eesti tootleva toostuse ettevotete pankrotimudelite konstrueerimisel rakendatakse t66s logistilist
regressiooni ning otsustuspuu meetodi algoritme CART (Classification and Regression Tree) ja
CHAID (Chi-square Automatic Interaction Detector). Autorile teadaolevalt ei ole otsustuspuu

meetod pankroti modelleerimist késitlevates 10putdddes Eestis seni rakendust leidnud.



Magistritdd jaguneb kolmeks peatiikiks. TO60 esimene peatilkk annab {ilevaate ettevotte
pankrotistumisega ning selle prognoosimisega seotud teoreetilisest raamistikust. Muuhulgas
pankrotiolukorra definitsioonist, pankrotistumist pohjustatavatest peamistest mojuteguritest,
pankrotimudelite olulisusest, pankroti prognoosimisel kasutatavatest andmetest ning pankroti
modelleerimisel seni enim kasutust leidnud analiiiisimeetoditest. T66 esimene peatiikk pohineb
suuresti teemakohastel ingliskeelsetel teadusartiklitel. Teine peatiikk annab esmalt iilevaate
pankrotistumise trendidest Eesti todtlevas toostuses. Seejdrel kirjeldab autor modelleerimisse
kaasatavate andmete kogumise ja muutujate valiku protsessi, muuhulgas ka kogutud andmete
eelanaliilisi protsessi. Vaatlusaluseks perioodiks tootleva tdostuse pankroti modelleerimisel seab
autor 2005-2016 ning uurimisaluste ettevotete andmed kogutakse Justiitsministeeriumi poolt
hallatavast Registrite ja Infoslisteemide Keskusest. To6o kolmas peatiikk késitleb
pankrotimudelite konstrueerimist eelmainitud meetodite rakendamisel ning véljatdotatud

pankrotimudelite tulemuste vordlust.

Autor hindab kéesolevas magistritods kisitletavat teemat vdga olulisuseks ning usub, et t60
tulemus pakub nii teoreetilist kui ka praktilist vadrtust mitmele erinevale osapoolele. Magistritoo
valmimise osas soovib autor tdnu avaldada esmajirjekorras t66 juhendajale, Margus Tinitsale,
asjalike ja pohjalike soovituste eest, ning Registrite ja Infosiisteemide Keskuse infosiisteemi
haldurile, Larissa Merkulovale, koostéovalmiduse eest. Lisaks soovib autor tinada ka oma

ldhedasi t006 koostamise viltel osutatud toetuse eest.



1. ETTEVOTTE PANKROTISTUMINE NING SELLE
PROGNOOSIMISE TEOREETILISED ALUSED

1.1. Ettevotte majanduslik ebadnnestumine ning selle peamised mdjutegurid

Rahvusvahelises teemakohases kirjanduses on ettevotte majanduslikku ebadnnestumist
kirjeldava olukorra méératlus laialt varieeruv. Kraus ja Litzenberger (1973) tédheldasid, et
uurimistoodes rakendatakse ettevdtte ebadnnestumist fikseerivate ilmingutena mitmeid faktoreid.
Teiste hulgas niiteks likviidsusprobleemide ilmnemist, suutmatust teenindada laenukohustusi voi
plisivat maksejouetust viljendavat olukorda. Eelkdige oleneb méiératluse valik ettevotte
ebadnnestumisele viitava olukorraraamistiku defineerimisel maéératleja enda perspektiivist
lahtuvatest huvidest ning uuritavast kontekstist (Balcaen, Ooghe 2004, 18-19), aga kindlasti ka

andmete kogumisel esinevatest piirangutest.

Teemaalases kirjanduses enim rakendust leidnud ettevotte ebadnnestumist fikseerivaks
ilminguks on ettevdtte pankrot, nimelt diguslikus mdistes defineerituna. Seda eelkdige tingituna
ettevotte pankrotti kirjeldava definitsiooni selgusest, selle tdlgendatavuse objektiivsusest ning
pankrotiolukorra ajalise miiratluse konkreetsusest (ibid., 18—19). Eesti pankrotiseaduse § 1
kohaselt on pankrot volgniku kohtuotsusega viljakuulutatud maksejouetus. Tegemist on
olukorraga, kus volgnik ei suuda rahuldada ndudeid volausaldajate ees ja see suutmatus ei ole
vOlgniku majanduslikust olukorrast tulenevalt ajutine. V3lgnikku hinnatakse pankrotiseaduse § 1
alusel maksejouetuks ka sellisel juhul, kui selle vara ei kata tema kohustusi ja selline seisund ei
ole volgniku olukorrast tulenevalt ajutine. Pankrotimenetlus 10peb kohtu otsusel, kas
pankrotiavalduse rahuldamata jidtmisega, pankroti véljakuulutamisega vo0i pankrotimenetluse
raugemise tottu (PankrS § 27). Viimase ndol on tegemist erijuhtumiga, kus pankrotimenetlus
10petatakse pankrotti véljakuulutamata, seda olukorras, kus ettevottel ei jatku vara
pankrotimenetlusega tekkivate kulude katteks (PankrS § 29). Teisisdnu on pankroti raugemise
korral sisult tegemist pankrotistunud ettevotte definitsioonile vastava ettevottega, mille puhul

pankrotimenetluse ldbiviimine pole menetluse vastaspooltele lihtsalt majanduslikult otstarbekas.



Ehkki diguslikel alustel defineeritud pankrotiolukord on ettevotte majanduslikku ebadnnestumist
kirjeldava ilminguna uurimustoddes laialdast kasutust ning iildist heakskiitu leidnud, on seda
madratlusvormi moningatel juhtudel ka kritiseeritud. Peamise probleemina konealuse méératluse
juures on vélja toodud see, et kohtuliku pankrotimenetluse I6ppemise hetk ei peegelda tingimata
ettevotte tegelikku ehk majanduslikku ebadnnestumise ajalist hetke. Seejuures toonitatakse, et
ettevotte majandusliku ebadnnestumise tegeliku asetleidmise ning selle diguslikus formaadis

fikseerimise hetke vahele voib jddda vordlemisi pikk ajaline periood (Ooghe ef al. 1995)

Alternatiivina diguslikult defineeritud pankrotistumisele rakendas néditeks Laitinen (1994)
teostatud uurimustdods ettevotte majanduslikku  ebadnnestumist  fikseeriva  ilminguna
likviidsusprobleemide esinemist, kirjeldamaks ettevotte vOimetust katta tasumisele kuuluvaid
liihiajalisi kohustusi digeaegselt. Ward ja Foster (1997) leidsid aga, et suutmatus teenindada
laenukohustusi krediidiasutuste ees on otstarbekohane olukorda kirjeldav avaldumisvorm
defineerimaks ettevotte majanduslikku ebadnnestumist. Seda esiteks pohjusel, et laenukohustuste
teenindamise suutmatusele viitava olukorra esinemist on vdimalik ajaliselt konkreetselt
maiiratleda. Selleks on vdimalik rakendada néiteks Euroopa Liidu poolt pankadele kehtestatud
uuendatud Basel II raamistikus esitletud definitsiooni — iile 90 pdevane makseviivitus (Hayden
2003). Lisaks argumenteerisid Ward ja Foster (1997), et laenuteenindamise suutmatuse puhul on
tegemist majanduslikku ebadnnestumist indikeeriva olukorraga, mitte iiksnes oOiguslikku sisu
omava fikseeritava siindmusega, nagu seda on oOiguslikel alustel defineeritud pankrotistumine.
Ometi on eeltoodud méératluse puhul tegemist liialt krediidiorienteeritud ldhenemisega, mis ei
kajasta tingimata piisivat majanduslikku olukorda ning ei ole seega sobivaim maéératlusvorm
analliisimaks ettevotete ebadnnestumist iildisemas majanduslikus kontekstis (Balcaen, Ooghe

2004, 20).

Kiisimuses, kas ettevotte pankrotistumine, seda eelkdige Oiguslikus mdistes defineerituna, on
sisukaim olukorra kirjeldus esindamaks ettevotte majanduslikku ebadnnestumise hetke, ei ole
autorid seni konsensuslikule vastusele joudnud. Sellegi poolest on just eelmainitud méaratlus
ettevotete majandusliku ebadnnestumise defineerimisel ning analiilisimisel, muuhulgas
prognoosimudelite koostamise metoodikas, 1dbi aegade korduvalt ning jéatkuvalt rakendust
leidnud. Teiste hulgas néditeks Altmani (1968), Ohlsoni (1980), Taffleri (1983), Chen (2011a),
Palinko ja Svoob (2016) uurimustoddes. Tulenevalt sellest, et ettevdtte pankrotistumine on

ettevotte majanduslikku ebadnnestumist fikseeriva ilminguna teemakohase modelleerimise
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raames sedavord laialdast rakendust leidnud, kutsutakse ettevotte ebadnnestumist prognoosivaid

mudeleid sageli lihtsalt pankrotimudeliteks.

Oluline teoreetiline alus ettevotte ebadnnestumist kirjeldava olukorra definitsiooni korval on ka
selle olukorra kasuaalne raamistik. Erinevalt ettevotte ebadnnestumisele viitava olukorra
defineerimisest, on seda olukorda tingivate peamiste pohjuste raamistiku osas autorite arusaam
monevorra kattuvam. Ettevotte ebadnnestumist pohjustavaid potentsiaalseid tegureid on madistagi
arvukalt ning seega ei ole vOimalik méadratleda konkreetset tegurite komplekti, mille mdjul
ettevotte majanduslik ebadnnestumine aset leiab. Uldine kirjanduses kajastuv seisukoht on see, et
ettevotte ebadnnestumist, halvimal juhul koguni pankrotistumist pdhjustavad tegurid jagunevad
kahte fundamentaalsesse gruppi: endogeenseteks ning eksogeenseteks teguriteks (Korol, Korodi

2010; Palinko, Svoob 2016).

Endogeensed tegurid on ettevdtte poolt vihemal voi rohkemal médral kontrollitavad faktorid,
mis mojutavad ettevotte majanduslikku vdimekust ning jitkusuutlikkust (Korol, Korodi 2010).
Lizal (2002, 2) jaotab peamised -ettevotte majanduslikku ebadnnestumist pohjustavad
endogeensed tegurid iihistest tunnusjoontest 1dhtuvalt omakorda kolme alamgruppi:

1. vara ebaefektiivne kasutus ettevotte tegutsemisel;

2. vihene likviidsus ning lilemd4rane vdimendus;

3. ebapidev juhtkond ning selle majanduslikud otsused.

Eksogeensete tegurite puhul on seevastu tegu iildise majanduskeskkonnaga seotud faktoritega,
nagu seda on nditeks inflatsioonimddr, fiskaal- ja monetaarpoliitika, konkurentsi tase,
valuutakurss jmt. Eksogeenseid tegurid ei ole ettevdtte poolt mdjutatavad. Kiill aga mdjutavad
antud tegurid igapdevaselt ettevotte tegevuse toimimist, seda muuhulgas 1dbi maksukoormuse,
krediidikulukuse, valuutakursi jne. Eksogeensed tegurid jaotab mojuulatuse avaldamise alusel
omakorda kahte alamgruppi jaotanud (Korol, Korodi 2010, 202):

1. koiki voi valdavat osa tegutsevaid ettevotteid samasuunaliselt mdjutavad tegurid (nditeks

ildine konkurentsi kasv);

2. ettevotteid vastassuunaliselt mojutavad tegurid (nditeks muutus valuutakursis).

Tihtipeale peitub ettevotte majandusliku ebadnnestumise pohjus mdlemat liiki majandustegurite
koosmdju tulemuses ehk ebasoodsate muutuste samaaegses asetleidmises nii endo- kui ka

eksogeensetes tegurites (Palinko, Svoob 2016, 528). Kéesoleva magistritod autor nodustub
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siinkohal seisukohaga, et ettevitte majanduslikule ebadnnestumisele avaldavad olulist mdju
molemad, nii endo- kui ka eksogeensed tegurid, seda tihtipeale samaaegselt. Kiill aga leiab autor,
et eelnimetatud endogeensetest teguritest avaldab ettevotte ebadnnestumisele suurimat mdju
siiski ettevotte ebapiddev juhtkond ning selle majanduslikud otsused. Vara ebaefektiivne kasutus,
vihene likviidsus ning iilemédrane vdimendus on seejuures pelgalt juhtkonna ebapéddevate

otsuste majanduslikuks tagajirjeks.

1.2. Pankrotimudelite olulisus ning tlesehituslik funktsioon

Majandusteooriale tuginedes on ettevotete pankrotistumine majandusprotsessi osa, mille 14bi
siisteem puhastub ebaefektiivselt toimivatest ettevotetest, pakkudes seejuures laiemat
tegevusruumi efektiivsematele ning konkurentsivoimekamatele ettevotetele (Numani 2015, 839).
Praktikas on ettevOtte pankrotistumisega seotud aga mitmed olulised negatiivseid niiansid,
millest peamine on ehk see, et ettevitte pankrotistumine avaldab negatiivset moju paljudele
seotud osapooltele (eelkdige omanikele, tootajatele, tarnijatele, krediidiasutustele jne). Seetottu
kujuneb ettevotte pankrotistumine tihti darmiselt kulukaks ja seda koguni laiemas mdistes, nii
individuaalsel kui ka sotsiaalsel tasandil (McKee, Lensberg 2002; Balcaen, Ooghe 2004).
Tulenevalt ettevotte pankrotistumisega seotud suurtest finantsilistest ning sotsiaalsetest kuludest
on pankrotiohu prognoosimine ning seehulgas tookindlate pankrotimudelite viljatddtamine

tdusnud aja jooksul itha rohkem ja rohkem erinevate osapoolte tihelepanu keskmesse.

Usaldusviérsetes  pankrotimudelites ndhakse aina olulisemat abivahendit juhtimis-,
investeerimis- ning finantseerimisotsuste langetamisel (McKee, Lensberg 2002; Chen 2011a;
Chen et al. 2011) aga ka néiteks jatkuvuse printsiibi hindamisel audiitorotsuste raames (McKee,
Lensberg 2002; Balcaen, Ooghe 2004). Pankrotimudelite arengut on iihelt poolt mdjutanud
ndudlus prognoosimudelite jérele, teisalt ka tugevalt toetanud jitkuv progress
andmetodtlustarkvara ning modelleerimisel rakendatavate meetodite vdimekuses (Doumpos,
Zopounidis 1999, 73). Mitte vdhem tdhtsa tegurina on pankrotimudelite arvukuse kasvu
stimuleerinud ka modelleerimiseks vajalike andmete ldbipaistvuse ning kittesaadavuse

parenemine (Balcaen, Ooghe 2004, 3).

Andmete kittesaadavuse parenemine on omakorda loonud vdimaluse konstrueerida ka oluliselt

spetsiifilisemaid pankrotimudeleid, kaasates modelleerimisse oluliselt homogeensemate
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tunnustega ettevotteid (Blanco-Oliver et al. 2015), 1dhtudes seejuures nditeks ettevotte suurusest
(nditeks Altman, Sabato 2007), tegevusharust (niditeks Chava, Jarrow 2004), vanusest (nditeks
Wilson, Altanlar 2014) ja/voi muudest méadratletavatest tunnustest. Taffler (1983) ning Mensah
(1984) soovitavad pankroti modelleerimisel ldhtuda eelkdige ettevotete sarnasest suurusest, seda
nimelt vara mahu mdistes, ning tegevusharust. Uldiselt leitakse, et mida homogeensemate
tunnustega ettevotteid pankroti modelleerimisel kasutatud on, seda kdrgemaks kujuneb
konstrueeritud pankrotimudeli prognoosivoimekus ning ka praktiline usaldusvéérsus (Blanco-

Oliver et al. 2015).

Pankrotimudelite peamine funktsioon on hinnata olemasolevate andmete ning maédratletud
parameetrite pohjal ettevdtte seisundit, seda pankrotistumise ohu kujul. Laialdaselt kasutust
leidnud metoodika pankrotimudelite konstrueerimisel pdhineb sdltuva muutuja ehk mudeli
viljundi dihhotoomsusel, kus véirtus 1 tdhistab pankrotistuvat ettevotet ning véartus 0 jatkuvalt
tegutsevat ettevotet voi vastupidi. Dihhotoomsel metoodikal pdhinevad pankrotimudelid on
ometigi pdlvinud ka laia kriitikat. Eelkdige seepérast, et praktikas ei ole vdimalik tdommata
eelkirjeldatud kahe kategooria ettevotete vahele selget joont ning seetdttu ei ole dihhotoomsel
viljundil pdhinevad pankrotimudelid ehk niivord praktilised abivahendid ettevotete
klassifitseerimisel (Cybinski 2001, 30). Eelkirjeldatud kitsaskohast tulenevalt on kirjanduses
toetust leidnud ka seisukoht, et pankrotimudel peaks lisaks pankrotistuvate ning jatkuvalt
tegutsevate ettevotete kategooriale voimaldama klassifitseerida kolmanda viljundkategooriana
ka ,,halli ala® ettevdtteid. ,,Halli ala* ettevotete all peetakse silmas neid ettevotteid, mille puhul
on hindamise hetkel ebaselge, kas tegu on pankrotistuvate voi tegevust jitkavate ettevotetega
(Balcaen, Ooghe 2004, 18). Ometi on pankrotimudelite dihhotoomne {ilesehitus pankroti
modelleerimisel rakendust leidnud silmapaistvalt enamal mééral kui eelkirjeldatud trihhotoomne

ulesehitus.

Dihhotoomsel véljundil pohineva pankrotimudeli rakendamisel ettevotete klassifitseerimisel voib
klassifitseerimistulemustes esineda olemuslikult kahte tiilipi vigu. Esiteks vdib rakendatud mudel
klassifitseerida pankrotistuva ettevotte tegutsema jddvate ettevotete hulka, mida kajastatakse I
tiilipi vea juhtumina. Vastupidiselt, II tiilipi vea juhtumi puhul klassifitseerib pankrotimudel
tegutsema jddva ettevotte pankrotistuvate ettevotete hulka (Gepp, Kumar 2015, 398; Korol,
Korodi 2010, 210). I tiilipi vea esinemise puhul on iiheks vdimalikuks ning seejuures viga
relevantseks negatiivseks tagajérjeks olukord, kus pankrotimudeli ebakorrektse viljundi pdhjal

arilise otsuse teinud osapooled kannavad finantsilist kahju. II tiiiipi vea puhul on aga peamiseks
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negatiivseks resultaadiks alternatiivkulu tekkimine, mis véljendub eelkdige tulu néol
(dividenditulu, intressitulu jmt), mis pankrotimudeli ebakorrektse viljundi pohjal langetatud
otsusest tingituna osapooltel saamata jddb (Gepp, Kumar 2015, 398). Altman ja Narayanan
(1997, 3) rohutasid seejuures, et mudeli klassifitseerimisel esinevate II tiilipi vea juhtumite puhul

voib tegu olla siiski 1dhimatel tulevastel perioodidel pankrotistuvate ettevotetega.

Selge on see, et mdlemat tiilipi vigade esinemise minimeerimisel pankrotimudeli
konstrueerimisel on suur téhtsus. Kuigi voib eeldada, et kuluaspektist on mudeli I tiiiipi vea
esinemise tdendosuse minimeerimine olulisem, siis konsensuslikku seisukohta pankrotimudeli |
tiitipi ning II tiitipi vigade kulusuhte osas voetud ei ole. Seda seetdttu, et I tiilipi vea esinemise
olulisus kulusuhtes viljendatuna vorreldes II tiilipi vea esinemisega oleneb igakordselt mudeli
rakendaja subjektiivsest hinnangust (Gepp, Kumar 2015, 398). Altman et al. (1977, 46)
hindasid, et nditeks kommertspankade finantseerimistegevuses osutub I ja II tiilipi vigade
esinemise vaheliseks kulusuhteks koguni 35:1. Metoodiliselt 1dhtutakse konstrueeritud mudelite
klassifikatsioonivdoimekuse  hindamisel — enamasti mudeli {ldisest  korrektsusméérast
modelleerimisse kaasatud ettevitete klassifitseerimisel. Antud ldhenemise mdistes omavad
mudeli klassifitseerimisvoimekuse hindamisel 1 ning II tiitipi vea juhtumid vdrdvéaarset
negatiivset kaalu (Gepp, Kumar 2015, 400; Balcaen, Ooghe 2004, 15). Seejuures on
metoodiliselt oluline hinnata mudelit selle konstrueerimiseks kasutatud andmetest (ehk
treeningvalimist) eraldiseisvatel vaatluspunktidel (ehk kontrollvalimil), seda eelkdige
objektiivsema ja usaldusvddrsema hinnangu vdimaldamise eesmaérgil (Onofrei, Lupu 2014; Li,

Wang 2014).

Magistrito autor leiab, et eeltoodud punkt on modelleerimise seisukohast koguni esmajargulise
tdhtsusega, kui eesmirk on konstrueerida usaldusvddrne ning seejuures praktilise védrtusega
pankrotimudel. Hinnates mudeli klassifitseerimisvoimekust selle konstrueerimiseks kasutatud
andmetel, saavutatakse ehk néiliselt kiill parem klassifitseerimistulemus, kuid antud metoodiline

lahenemine ei paku piisavat usaldusvéarsust mudeli hilisemaks rakendamiseks.

1.3. Valimi koostamine ning muutujate valik pankroti modelleerimisel

Pankroti modelleerimisel kasutatav andmevalim, seejuures andmevalimi koostamisel rakendatud

meetod, omab &irmiselt olulist mdju konstrueeritava pankrotimudeli iilesehitusele, nii selle
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funktsionaalsusele kui ka rakendatavuse ulatusele. Pankroti modelleerimisel on iiheks
vOimaluseks analiilisivalimi koostamisel kaasata valimisse kogu populatsioon, seda kdigi
uurimisaluste ettevotete andmete kéttesaadavusel, voi siis juhusliku valiku alusel 1dbildige
ettevotetest, mis esindavad uurimisalust populatsiooni (Balcaen, Ooghe 2004, 22). Enamik
pankroti modelleerimisel kasutatud andmevalimitest on koostatud aga hoopis paaride meetodile
tuginedes, mille puhul koosneb pool moodustatud koguvalimist pankrotistunud ettevitete ning
teine pool jatkuvalt tegutsevate ettevotete vaatluspunktidest (Scott 1981, 320). Sobitatud paaride
meetod on seejuures paaride meetodi edasiarendus, mille puhul ei kaasata ettevotteid paaridesse
tiksnes juhuslikul wvalikul. Sobitatud paaride meetodi rakendamisel ldhtutakse paaride
moodustamisel ettevotete sarnastest tunnustest, seda eelnevalt defineeritud kriteeriumite alusel.
Meetodi rakendamisel saavutatakse andmevalim, mis koosneb homogeensete tunnustega
pankrotistunud ning jitkuvalt tegutsevate ettevotete vaatluspunktidest. Enamasti tuginetakse
paaride sobitamisel ettevotete vara mahu, miiliditulude taseme, tegevusala ja/vdi vanuse
kriteeriumitele (Balcaen, Ooghe 2004, 24). Paaride sobitamine on laialt levinud, nimelt seetottu,
et sobitatud paaride meetod lubab mudeli koostajal kontrollida mdningaid parameetreid. Nimelt
neid parameetreid, millel eeldatakse olevat oluline mdju ettevotte finantsseisundile, kuid mida ei
soovita iihel voi teisel pohjusel kaasata modelleerimisse tdiendavate muutujate kujul (Ooghe,

Verbaere 1985, 21; Keasey, Watson 1991, 94-95).

Kiriitikud toovad esile, et sobitatud paaride meetodi rakendamisel koostatud valimi puhul on tegu
mittejuhusliku valimiga ning see ei kattu modelleerimise metoodiliste eeldustega. Lisaks
toonitatakse, et mittejuhuslik andmete kaasamine modelleerimisse vOib negatiivselt mojutada
mudeli stabiilsust ning iilekantavust ettevotete lildkogumile (Balcaen, Ooghe 2004, 23-24).
Jones (1987) aga leiab, et pankroti modelleerimise kontekstis on sobitatud paaride meetod valimi
koostamisel siiski eesmérgipirasem moodus. Kaasates valimisse ettevotteid juhuslikul valikul,
voib konstrueeritud pankrotimudeli tdhelepanu keskpunkt pankrotistuvate ning jétkuvalt
tegutsevate ettevotete klassifitseerimiselt eemale kalduda. Jones lisab, et modelleerimise
tulemuseks voib seejuures kujuneda lausa olukord, kus konstrueeritud mudel keskendub hoopis

suurte ning viikeste voi erinevate tegevusvaldkondade ettevotete liksteisest eristamisele.

Pankrotimudeli funktsiooni defineerimisel mangib olulist rolli ka valimisse kaasatavate andmete
ajaline modde ehk andmete ajaline suhe pankroti asetleidmisesse. Klassikaliste pankrotimudelite
puhul on enamasti tegu staatiliste mudelitega, mis pdhinevad {ihel konkreetsel ajalisel ldbilGikel

(¢ - x aastat) suhtena pankrotistumise hetke (7) (Balcaen, Ooghe 2004, 39). Enamasti kasutatakse
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pankroti modelleerimisel viimast saadaolevat infot, kaasates modelleerimisse vaatlusaluste
ettevotete finantsandmed seisuga iiks aasta enne pankrotistumist, mida késitletakse ka kui 7 - 1
andmetena (ibid., 36). Teoorias prognoosib ¢ - 1 andmete pdhjal konstrueeritud mudel

pankrotiohtu iseenesestmoistetavalt iiheaastases ette vaatavas perspektiivis.

Kuigi staatilised pankrotimudelid on kirjanduses rohkelt kajastust leidnud, siis olulise puudusena
toovad kriitikud staatiliste mudelite puhul esile selle, et need késitlevad pankrotistumist hetkena,
mitte protsessina, mida ettevotte pankrotistumine tegelikult endast kujutab (ibid., 41). Lisaks on
taheldatud, et konkreetsel ajalisel 1dbildikel (nditeks ¢ - 1 aasta andmetel) pohineva
pankrotimudeli klassifitseerimsvdimekus halveneb oluliselt, kui seda rakendatakse vaatlusaluste

ettevotete mone muu perioodi andmetel (nditeks 7 - 2 voi ¢ - 3 aastat andmetel) (Laitinen 1993).

Lisaks eeltoodule omab pankrotimudeli voimaliku iilesehituse defineerimisel olulist moju ka
modelleerimisse kaasatavate sdltumatute muutujate valik ning hulk. Kui mikrodkonoomikal
tuginevat kirjandust pankrotiohtu prognoosivate mudelite ning nendesse kaasatud sdltumatute
muutujate kohta leidub laialdaselt, siis makrodkonoomikal pdhinev ldhenemine ettevitete
pankrotistumise prognoosimisel on leidnud oluliselt vihem tdhelepanu ning sellest tulenevalt ka
rakendust. Seetottu pohinebki enamik kirjanduses esitletud ettevotete pankrotistumist
prognoosivatest mudelitest just mikrotasandil mdddetavatel néditajatel, nimelt finantsnéitajatel
(Korol, Korodi 2010, 203). Pankroti modelleerimisel kasutatavad ettevotte finantsnditajad
jagunevad olemuslikult omakorda kahte gruppi: aktsiaturupdhisteks ning raamatupidamislikeks

finantsandmeteks (Chen et al. 2011, 135-136).

Suurem osa pankrotimudelitest on konstrueeritud puhtalt ettevotte finantsaruandluses kajastatud
informatsiooni alusel, kus pankroti modelleerimisse kaasatakse iiksnes aruannetes esitatud
andmete pohjal arvutatud finantssuhtarve ja/voi absoluutnditajaid (Dimitras et al. 1996). Selline
lahenemine on palju rakendust leidnud eelkdige seetdttu, et teoorias on ettevotte finantsandmete
puhul tegemist objektiivselt mdddetavate ning kajastatavate andmetega. Lisaks on ettevotete
finantsandmete kogumine, tulenevalt nende vdrdlemisi heast kéttesaadavusest, lihtne ning see
voimaldab koostada modelleerimise tarbeks suuremahulisi andmekogusid (Micha 1984, 282;
Laitinen 1992, 325). Raamatupidamislike finantsandmete laialdases kéttesaadavuses peitub
iseenesest ka antud tlilipi andmete peamine eelis aktsiaturupdhiste andmete ees. Kuivord
aktsiaturupdhised andmed on kittesaadavad vaid borsil noteeritud ettevdtete puhul, siis

aktsiaturupohiste andmete modelleerimisse kaasamine piirab oluliselt analiilisi kaasatavate
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ettevotete voimalikku hulka (Chen et al. 2011, 135-136). Kirjeldatud piirang voib aga endast
kujutada olulist probleemi pankrotimudelite konstrueerimisel, seda eelkdige viiksemate
majanduspiirkondade pdhiselt, kus borsil noteeritud ettevotete arv on liiga vdike usaldusvéarse
pankrotimudeli konstrueerimiseks. Jardini (2009) koostatud t6ost, mis koondab enda alla 190
varasemalt teostatud pankrotiteemalise uurimustdd tulemused, selgub, et raamatupidamislikel
andmetel arvutatud finantssuhtarvusid kasutatati modelleerimisel 93% t66des. Turupohised

finantsniitajad (muuhulgas aktsiahind, aktsiatootlus) leidsid seejuures kajastust vaid 6% toodes.

Olenemata senisest korgest populaarsusest on raamatupidamislike finantsandmete kasutamisel
pankroti modelleerimisel omad kitsaskohad, mida tingimata silmas tuleb pidada. Hillegeist et al.
(2004, 6) kritiseerivad, et finantsaruanded on koostatud jdtkuvuse printsiibist 1dhtudes ning
finantsaruannetes esitatud andmed on olemuslikult ajaloolised. Kuivdrd pankrotistumise puhul
on aga tegu jatkuvuse printsiibi rikkumisega, siis on ettevotte pankrotistumise prognoosimine
jatkuvuse printsiibil koostatud aruannetele ning nendes esitatud andmetele tuginedes
fundamentaalselt vdir. Agarwal ja Taffler (2008, 1542) leiavad, et finantsaruannete koostamise
aluseks olevate raamatupidamislike standardite looval tdlgendamisel on pahatahtlikul juhtkonnal
voimalik aruannetes esitatava finantsinformatsiooniga manipuleerida ning varjata kajastatud
numbrite taga peituvat tegelikku majanduslikku vaartust. Seetdttu ei pruugi raamatupidamislikud
finantsandmed pakkuda piisavat usaldusvairsust ei pankrotimudelite viljatootamisel ega ka

ettevotete hilisemal klassifitseerimisel.

Aktsiaturupohiste andmete kasutamises pankroti modelleerimisel ndhakse eelkirjeldatud
probleemidele olulist leevendust. Esiteks, efektiivselt toimivatel turgudel peegeldub turupdhistest
finantsnditajatest investorite hinnang ettevotte tegevusele nii ajaloolises kui ka tulevikku
suunatud votmes. Teiseks, vOrreldes raamatupidamislike andmetega omab ettevotte juhtkond
aktsiaturupohiste andmete iile oluliselt ndrgemat otsest kontrolli, mis muudab pahatahtliku
juhtkonna jaoks aktsiaturupdhiste andmetega manipuleerimise mérgatavalt keerukamaks (Bauer,
Agarwal 2014, 433). Shumway (2001) leidis, et aktsiaturupohiste andmete kaasamine pankroti
modelleerimisse kombineeritult raamatupidamislikel andmetel pdhinevate néitajatega parendab
oluliselt mudeli klassifitseerimisvoimekust. Chava ning Jarrow (2004) leidsid aga, et
raamatupidamislikel andmetel pohinevatel finantsnéitajatel on aktsiaturupdhiste niditajate korval

pankrotimudelis pigem madal lisandviértus.
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Nagu Bellovary et al. (2007) 165 pankrotiteemalist t66d koondavast iilevaatest selgub, siis ometi
on raamatupidamislikel andmetel pdhinevad néitajad aktsiaturupdhistest niitajatest pankroti
modelleerimisel oluliselt rohkem kasutust leidnud. Vaatlusaluste toode 10ikes varieerub
prognoosimudelisse kaasatud muutujate hulk tihest kuni 57 muutujani (ibid., 7). To6de 16ikes

enim kasutust leidnud finantssuhtarvud on toodud tabelis 1.1.

Bellovary et al. (2007) toid vilja, et koondatud 165 t66 Idikes finantssuhtarvuna on enim
kasutust leidnud puhaskasum suhtena koguvarasse, seda pea igas kolmandas uurimust6os. Koige
sagedamini kasutatud suhtarvu nimetajaks on koguvara (ibid., 7). Esimese turupohise suhtarvu
vOib vaatlusalusest nimekirjast leida alles 13. kohalt. Antud suhtarvuks on omakapitali
turuvadrtuse suhe kohustiste bilansilisse véértusesse, mida kasutati 16 vaatlusaluses to66s (ibid.,
42). Uhe olulise jireldusena tdid Bellovary et al. vilja, et suur arv muutujaid mudelis ei tihenda

tingimata mudeli kdrgemat prognoosivoimekust (ibid., 13).

Tabel 1.1. Enimlevinud kaastatud finantssuhtarvud ettevdtete pankrotiuuringutes

Esinemise sagedus 165
Suhtarv . x
uurimustoo 18ikes

Puhaskasum / koguvara 54
Kéibevara / luhiajalised kohustised 51
Kéibekapital / koguvara 45
Eelmiste perioodide jaotamata kasum / koguvara 42
Arikasum / koguvara 35
Miugitulu / koguvara 32
(Kéibevara - varud) / lthiajalised kohustised 30
Kohustised / koguvara 27
Kéibevara / koguvara 26
Puhaskasum / bilansiline netovaartus 23

Allikas: Bellovary et al. (2007, 42)

Kaasates pankroti modelleerimisse ainult finantsniitajaid eeldatakse vaikimisi, et kogu vajalik
informatsioon klassifitseerimaks ettevotteid pankrotistuvateks voi jitkuvalt tegutsevateks
sisaldub finantsaruannetes. Uksnes ettevdtte kasumiaruandest ning bilansist tuletatud niitajatele
tuginedes vOib aga ettevotte majandusliku seisundi hindamine kujuneda piiratuks, kuivord
ettevotte finantsnditajad ei pruugi kajastada koiki olulisi ettevotte jatkuvusega seotud tegureid
(Maltz et al. 2003). Seetottu soovitatakse lisaks finantsnéitajatele kaasata pankrotimudelite
konstrueerimisse ka ettevotte majanduslikust seisundist informatsiooni andvaid mittefinantsilisi

kvantitatiivseid ning kvalitatiiseid indikaatoreid (niiteks Blanco-Oliver et al. 2015). Sedasorti
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indikaatoritest on pankrotiuuringutes rakendust leidnud niiteks ettevotte vanus, juhtkonna
kogemus aastates, tegevuse diferentseeritus vdotmeklientide ning -tarnijate arvu kujul,
konkurentide arv piirkonnas jmt (Balcaen, Ooghe 2004, 30). Wilson ja Altanlar (2014) rohutavad
ka maksekditumisega seotud probleemide ning Peel ja Peel (1989) auditiotsuse arvesse votmise

olulisust ettevotte pankrotiohu hindamisel.

Muutujate valikul on rakendust leidnud paljud erinevad meetodid. Balcaen ja Ooghe (2004, 36)
toovad vilja, et enim toetutakse muutujate valikul varasemale kirjandusele, 1dhtudes muutujate
valikul nende senisest kasutusulatusest, vottes seejuures arvesse ka muutujate osas kirjeldatud
klassifitseerimisvoimekust. Seda toetab ka Jardini (2009) 190 pankrotiteemalist uurimustood
koondav statistika. Jardini vaadeldud uurimustodde 1dikes oli 40% juhtudel toetutud muutujate
valikul varasemas kirjanduses kajastatule. Uhemddtmelised statistilised meetodid (muuhulgas t-
test ning F-test) leidsid muutujate valikul seejuures rakendust 17% toodes. Otsustuspuu meetod
tthes mitmemodtmelise regressiooniga ning majandusteoorial pdhinev valik meetodiga aga vaid

4% toodes (Jardin 2009, 8).

Tabel 1.2. Jardini (2009) vaadeldud 190 uurimustdd 16ikes muutujate valikul rakendatud meetodi
osatéhtsus.

Pankrotimudelisse kaasatud muutujate valikul rakendatud meetod Osatahtf.lfs E( _aetud

190 60 Idikes
Populaarsus ja/voi testitud prognoosivbimekus olemasolevas Kirjanduses 40%
Uhemd6tmelised testid: t test, F test, korrelatsioonimaatriks, koefitsiendid 17%
Sammregressioon + Wilksi lambda 16%
Sammregressioon + tGepérasuhte kriteerium 10%
Geneetiline algoritm ja muud spetsiaalsed algoritmid (mh Relief, Tabu) 6%
Eksperdi otsus 4%
Mittelineaarsed analliisimeetodid (nagu nditeks tehislikud nérvivorgud) 3%
Muud meetodid (mitmemddtmeline regressioon, otsustuspuu meetod, 4%
majandusteoorial pdhinev valik)

Allikas: Jardin (2009, 8)

Mensah (1984) toob olulise asjaoluna pankrotimudelite rakendamise juures vilja selle, et
olenemata mudeli koostamisel rakendatud metoodikast ning mudelisse kaasatud muutujatest on
oluline arvestada sellega, et suhtarvude optimaalne tase ajas muutub. Seetdttu on vajalik
pankrotimudeli praktilisuse tagamiseks perioodiliselt hddlestada mudelisse kaasatud muutujate
koefitsiente. Begley et al. (1996) vididavad aga, et pelgalt koefitsientide héddlestamisest ei piisa

ning pankrotimudelite usaldusvéirsuse tagamiseks peab teatud aja tagant aset leidma mudelite
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tdismahuline uuendamine. Mis puudutab mudeli héélestamise ulatust, siis siinkohal ndustub
kiesoleva magistritod autor viimasega eelkirjeldatud seisukohtadest. Pelgalt koefitsientide
vadrtuste héilestamine eeldab justkui vaikimisi, et muutuvas majanduskeskkonnas piisivad
pankrotiohule viitavad nditajad ajas muutumatud, mis ei pruugi aga vastata tegelikkusele. Isegi
kui see nii ka on, siis metoodiliselt korrektne on seda sellegipoolest 14bi tdismahulise mudeli

uuendamise taaskordselt tdestada.

1.4. Pankrotimudelite konstrueerimisel rakendatavad analtisimeetodid

1.4.1. Statistilised meetodid

Pankrotimudelite konstrueerimisel on aegade jooksul vilja to6tatud ning rakendatud erinevaid
meetodeid. Uldjoontes liigitatakse analiiiisimeetodid kahte gruppi: statistilised ning masindppe
meetodid (Chen 2011a, 4514). Statistiliste meetodite rakendamise pioneeriks loetakse pankroti
modelleerimise raamistikus Beaverit (1966), kes kasutas pankrotiuuringus {ihemdotmelist
analiiisi (univariate analysis). Paar aastat hiljem andis Altman (1968) tugeva tduke aga
mitmemodtmelise diskriminantanaliiiisi (multiple discriminant analysis) rakendamisele ning
monevorra hiljem kinnitas pankroti modelleerimisel tugevalt kanda ka logistiline regressioon

(logistic regression), eesotsas Ohlsoni (1980) pankrotimudeliga.

Uhemddtmelise anallitisi puhul hinnatakse ettevotte finantsseisundit iga analiiiisi kaasatud
finantsnaitaja pohjal eraldi (Korol, Korodi 2010, 4). Uhemd&&tmelisel analiiiisil pShinevatest
pankrotiuuringutest on kirjanduses enim kajastust leidnud Beaveri (1966) t66. Seda t6dd
esitletakse ka kui tdnapéevase pankrotianaliitisi alguspunkti, tingituna selle mdju ulatusest
hilisematele pankrotiuuringutele ning -analulsidele (Serrano-Cinca, Gutiérrez-Nieto 2013,
1246).

Uhemdatmelise anallitsi eelis peitub eelkdige selle lihtsuses, kuivord meetodi rakendamine ei
sea olulisi metoodilisi eelduseid analiiisi labiviimiseks. Samas aga eeldab see meetod, et
ettevOtte pankrotistumise ning analtlsi kaasatud finantsnéitajate vahel eksisteerib
uhemddtmeline ning lineaarne seos (Balcaen, Ooghe 2004, 6). Ometi on pOhjust arvata, et
ettevotte finantsseisund on Kkujutatav vaid mitmemddtmeliselt (Serrano-Cinca, Gutiérrez-Nieto
2013, 1246) ning ettevotte finantsseisundi ning kajastavate néitajate vahel esinev seos ei ole

lineaarselt kirjeldatav (Balcaen, Ooghe 2004, 6).

20



Altmani (1968) t66 oli iiks esimesi, mis kisitles ettevotte pankrotiohu hindamisel mitut
finantssuhtarvu paralleelselt, rakendades selleks mitmemddtmelist diskriminantanaliiiisi.
Mitmemodtmelise diskriminantanaliilisi rakendamisel kirjeldatakse ettevotte finantsseisundit
mudelisse kaasatud soltumatute muutujate véartuste ning antud muutujatele omistatud kaalude
pohjal (1ébi koefitsientide) kombineeritult. Tegemist on lineaarse funktsiooniga, mille véljundiks
on pideva véértusega diskriminantskoor (Ooghe et al. 2009, 9). Altmani (1968) toostusettevotete
pohjal konstrueeritud pankrotimudel, mida tuntakse ka kui z-skoori mudelit, sisaldab ettevotte
finantsseisundi hindamiseks viit suhtarvu. Mudeli klassifitseerimistdpsuseks, eristamaks
pankrotistuvaid jitkuvalt tegutsevatest ettevOtetest, saavutati koguni 95%. Z-skoori

pankrotimudel avaldub jirgnevalt (ibid., 594):

Zi = 0,012 X x1 + 0,014‘ X xZ + 0,033 X X3 + 0,006 X X4_ + 0,999 X x5 (1)
kus
Z;—  vaatluspunkti Z-skoori vairtus,

x;—  kaibekapital / koguvara,

x2—  eelmiste perioodide jaotamata kasum / koguvara,
x3—  drikasum / koguvara,

x4—  omakapitali turuvédrtus / kohustised,

x5 —  miuigitulu / koguvara.

Kui 1980-ndate aastate 10puni osutus pankrotiuuringutes mitmemddtmeline diskriminantanaliiiis
domineerivaimaks modelleerimisel rakendatavaks meetodiks, siis pérast 1980-ndaid véhenes
selle kasutus oluliselt (Dimitras et al. 1996, 502). Eelkdige piiravad mitmemodtmelise
diskriminantanaliilisi rakendamist vdOrdlemisi ranged metoodilised eeldused. Peamiseks
piiranguks on teiste hulgas see, et meetod eeldab analiilisi kaasatavate sdltumatute muutujate
16ikes andmete normaaljaotust, millele ettevotete finantsandmed tegelikkuses pahatihti ei vasta.
Samuti eeldab meetod analiilisi kaasatud muutujate tdielikku sdltumatust iiksteisest. Ometi
esineb erinevate finantsnditajate vahel norgemaid voi tugevamaid seoseid. Lisaks seab
mitmemodtmeline diskriminantanaliilis sarnaselt {themddtmelisele analiilisimeetodile pankroti
modelleerimisel eelduse, et ettevotte finantsseisundi ning seda kajastavate finantsniitajate
vaheline seos on lineaarselt kirjeldatav (Balcaen, Ooghe 2004, 10—13). Rangetest eelduslikest

piirangutest hoolimata on mitmemddtmeline disktiminantanaliiiis ténaseni laialdast rakendust
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leidev meetod pankrotianaliiliside raames, tihtipeale ka vdrdlusmeetodina teiste uuringus

rakendatavate peamiste meetodite korval (Chen 2011a, 4515).

Uletamaks mitmemddtmelise diskriminantanaliiiisi seotud eelkirjeldatud eelduslikke piiranguid,
vottis  Ohlson (1980) iihena esimestest pankroti modelleerimisel kasutusele logistilise
regressiooni. Analiiiisile seatud eelduste moistes on logistilise regressiooni puhul tegu oluliselt
vdahenoudlikuma  meetodiga.  Logistilise  regressiooni  eeliseks  mitmemdotmelise
diskriminantanaliilisi ees on esiteks see, et logistiline regressioon eeldab muutujate Idikes
andmete normaaljaotuse asemel andmete logistilist jaotust, mis sobitub paremini pankroti
modelleerimisel kasutatavate andmete jaotusega. Teiseks on logistilise regressiooni sisuliseks
eeliseks see, et meetod ei eelda ettevotte seisundi ning finantsnéitajate vahel eksisteeriva suhte
lineaarsust. Lisaks on vdimalik logistilise regressiooni meetodi rakendamisel modelleerimisse
kaasata ka kvalitatiivseid kategoriseerivaid muutujaid (Balcaen, Ooghe 2004, 15-16). Ka
tulemuste tdlgendamine on logistilise regressiooni puhul vdrreldes diskriminantanaliiiisiga
lihtsam, kuivord logistilisel regressioonil pohineva mudeli viljundi nédol on tegemist uuritava

siindmuse esinemise tdendosusega (Ohlson 1980, 117).

Kuigi logistiline regressioon on vorreldes diskriminantanaliilisiga oluliselt paindlikum analiitisile
seatud eelduslike tingimuste osas (Chen 2011a, 4515), siis on sellel meetodil ka moningaid
ndrkusi. Esiteks on logistiline regressioon ddrmiselt tundlik valimis esinevate ekstreemsete ja ka
puuduolevate viirtuste suhtes. Taoliste vddrtuste esinemine analiilisi valimis voib logistilise
regressiooni mudeli klassifikatsioonivoimekust olulisel médral vdhendada (Balcaen, Ooghe
2004, 15-16). Lisaks on logistiline regressioon vdga tundlik sdltumatute muutujate vahel esineva

multikollineaarsuse suhtes (Doumpos, Zopounidis 1999, 81).

Kéesoleva magistritod autor leiab, et eelkirjeldatud statistilistest analiilisimeetoditest sobib
logistiline regressioon koige paremini pankroti modellerimiseks. Seda eelkdige pohjusel, et
logistiline regressioon ei eelda ettevotte pankrotiohu ning finantsnéitajate vahelist lineaarsust.
Lisaks rddgib eelmainitud meetodi kasuks ka see, et analiilisi teostajal on vdimalik logistilist
regressioonanaliilisi negatiivselt mojutavaid tegureid (ekstreemsed ja puuduolevad viairtused,
multikollineaarsus) teatud ulatuseni kontrollida, vihendades antud tegurite poolt modelleerimise

tulemustele avalduvat negatiivset moju.
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1.4.2. Masindppe meetodid

Statistiliste meetodite rakendamisega seotud ranged eelduslikud piirangud ning ka
kategoriseerivate muutujate modelleerimisse kaasamise kasvav vajadus andsid omalt poolt tduke
aga vOimekate masindppel pdhinevate meetodite arengule. Masindppe meetoditest on pankroti
modelleerimisel seni kdige laialdasemat kasutust leidnud tehislike narvivorkude (artificial neural

networks) ning otsustuspuu (decision tree) meetod (Chen 2011a, 4516).

Tehislike nirvivorkude meetod on klassifitseerimismudelite véljatootamisel seni palju rakendust
leidnud. Pankroti ennustamisel on tehislike niarvivorkude meetodit rakendatud teadaolevalt juba
1990-ndate aastate algusest saadik (Chen ef al. 2011, 136). Narvivorkude meetodi ndol on tegu
bioloogiliste ndrvivorkude struktuurist ning funktsioonist inspireeritud analiilisimeetodiga.
Nérvivorkude meetod on vdimeline modelleerima viga keerulisi mittelineaarseid seoseid sdltuva
ning sOltumatute muutujate vahel, mis on ka antud meetodi liheks peamiseks tugevuseks

vorreldes paljude teiste analiilisimeetoditega (Olson ef al. 2012, 466).

Lisaks sellele, et tehislike narvivorkude meetod suudab edukalt modelleerida muutujate vahel
esinevaid seoseid, ei eelda see ka kirjeldatava suhte lineaarsust ega ka muutujate vahelist
sOltumatust (Chen et al. 2011). Boritz et al. 1995 vdrdles nirvivorkude meetodit mitme erineva
statistilise meetodiga (mh diskriminantanaliilisiga, logistilise regressiooniga) ning leidis, et
narvivorkude meetodil pohinev mudel iiletas klassifitseerimisvoimekuselt kdiki vordlusaluseid

statistilisi mudeleid.

Tehislike nérvivorkude meetodit puudutavate kitsaskohtadena on kirjanduses esile tdstetud
ndarvivorkude mudeli tdlgendamise keerukus ning aegandudvus optimaalse mudeli
konstrueerimisel. Optimaalse mudeli viljatdotamine on aegandudev ning keeruline eelkdige
seetottu, et ndrvivorkude meetodi rakendamisel tuleb analiiiisi ldbiviijal médratleda hulga
parameetreid (nt peidetud kihtide arv, peidetud neuronite arv, dppimismaéir, lilekande funktsioon
jm), millest sdltub nii mudeli iilesehitus kui ka klassifitseerimisvoimekus (Shin ef al. 2005, 130).
Mudeli tdlgendamise keerukus tuleneb sellest, et ndrvivorkude meetod on iilesehituslikult ,,musta

kasti“ meetod, mille analiilisiprotsessid ei ole lihtsasti kirjeldatavad (Li, Wang 2014, 78).

Otsustuspuu meetodi puhul on tegu masindppe meetodiga, mis pdhineb rekursiivsel andmete

klassifitseerimise protsessil (Gepp, Kumar 2015, 398). Struktuurilt meenutab otsustuspuu
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meetodil pohinev mudel tagurpidi puud. Soltumatutele muutujatele tuginedes jaotab otsustuspuu
meetod analiilisi kaasatud koguvalimi sarnaste tunnustega viiksemateks gruppideks (Berry,
Linoff 1997, 166). Otsustuspuu meetodit rakendati pankrotianaliiiisis juba 1980-ndatel aastatel
(Gepp, Kumar 2015, 397), esimeste hulgas Frydman et al. (1985) poolt, kes t66 tulemusena
viitsid, et otsustuspuu meetodil pdhinev pankrotimudel {iiletab klassifitseerimisvoimekuselt
diskriminantanaliiiisil pdhinevat mudelit. Seda viidet toetas ka aastakiimneid hiljem Gepp et al.
(2010) teostatud uurimustod tulemus. Joos et al. (1998) vordlesid otsustuspuu meetodit
logistilise regressiooniga ning leidsid, et hoopis viimane demonstreeris mudeli {ildise

klassifitseerimisvoimekuse osas monevdrra paremaid tulemusi.

Vorreldes ndrvivorkude meetodiga on otsustuspuu meetodi iihe eelisena kirjanduses dra méargitud
see, et otusustuspuu meetodil pdhinevate mudelite skaleeritavus on monevorra kdrgem. Lisaks
suudab otusustuspuu meetod modelleerimisel edukalt toime tulla viiksemamahuliste valimitega,
mis muudab antud meetodi rakendamise pankroti modelleerimisel narvivorkude meetodiga
vorreldes praktilisemaks. Seda eelkdige spetsiifilisemate pankrotimudelite konstrueerimisel.

(Markham et al. 2010, 244-245)

Otsustuspuu meetodil pohineva mudeli suurim tugevus peitub aga selle lihtsuses. Mudel on
struktuurilt selgesti mdistetav ning klassifitseerimisprotsess mudeli rakendamisel lihtsasti
tolgendatav. Vdarreldes statistiliste meetoditega ei sea otsustuspuu meetod analiilisitavatele
andmetele statistilisi eelduseid ning muuhulgas suudab meetod histi toime tulla ka valimis
esinevate ekstreemsete ning puuduolevate vadrtustega (Gepp, Kumar 2015, 398). Ometi esineb
meetodil siiski ka moningaid puuduseid. Suurimaks ohuks peetakse otsustuspuu meetodi
rakendamisel mudeli iilekohandamist (over fitting). Mudeli iilekohandamine viitab olukorrale,
kus mudel on iilimalt tdpne klassifitseerima vaatluspunkte treeningvalimi 16ikes, kuid rakendades
mudelit kontrollvalimil, osutub mudeli klassifitseerimisvoimekus oluliselt madalamaks. Seetottu
on otstarbekas otsustuspuu mudeli treenimisel ldhtuda klassifitseerimistdpsuse maksimeerimisest

kontrollvalimil, mitte treeningvalimil (Serrano-Cinca, Gutiérrez-Nieto 2013, 1246).

Nagu kirjandusest selgub, on nii tehislike nédrvivorkude kui ka otsustuspuu meetod voimekad
abivahendid keeruliste klassifitseerimisprobleemide lahendamisel. Ometi on pankrotimudelite
juures ddrmiselt oluliseks vidértuseks ka nende tdlgendatavuse ning rakendatavuse lihtsus. Sellest
tulenevalt osutub magistritod autori hinnangul otsustuspuu meetod eelkirjeldatud kahest

masindppe meetodist praktilisemaks abivahendiks pankroti modelleerimisel.
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2. PANKROTID EESTI TOOTLEVAS TOOSTUSES NING
ANDMETE KAASAMINE MODELLEERIMISSE

2.1. Ulevaade ettevGtete pankrottide sagedusest Eesti tootlevas toostuses

Eesti todtlev toostus on tegevusharu, mis tegeleb materjalide, ainete vOi komponentide
tootlemisega uuteks toodeteks. Todtleva toostuse EMTAK tegevusharu klassifikatsiooniks on C,
mille alla kuulub omakorda 24 tegevusvalkonda (C10—C33) (E-driregister 2008). 2016. aastal
ulatus todtlevas todstuses tegutsevate ettevotete arv 7259 ettevotteni (kasv vorreldes eelneva
aastaga 2,9%) (Eesti statistikaamet, tabel EMO001). Uhtekokku moodustas tegevusharu
toodangumaht  2016. aastal  jooksevhindades 11,24  miljardit eurot, millesse
tegevusvaldkondadest suurima panuse andsid puidutodtlemine ja puittoodete tootmine (C16),
arvutite, elektroonika- ja optikaseadmete tootmine (C26) ning toiduainete tootmine (C10) (Eesti

statistikaamet, tabel EM008).

Tootlev toostus tervikuna panustab Eesti sisemajanduse koguprodukti koondvidirtusesse
tegevusharudest kdige rohkem (2016. a 15,7%), osutudes tegevusharude 16ikes muuhulgas ka
suurimaks tooandjaks (Eesti statistikaamet, tabel RAA0042). To6tajate keskmine arv (taandatuna
tdistooajale) 2016. aastal ulatus konealuses tegevusharus 107 052 todtajani, mis moodustas
koguni 24,7% kogu majanduse toohdivest (Eesti statistikaamet, tabel EM001). Eesti tootleva
toostuse ndol on Eesti majanduse stabiilsuse ning jatkusuutlikkuse toetamise kontekstis seega

tegemist vdga olulise tegevusharuga

Eesti tootleva toostuse ettevotete arv perioodi 2005-2016 15ikes on illustreeritud joonisel 2.1,
millel on kajastatud tegevusharu ettevotete arv ka tootajate arvu jargi jaotatuna (statistika vastava
aasta l0puseisuga). Joonisel toodud ettevotete jaotuses on ldhtutud Euroopa Komisjoni
(Komisjoni Médrus 651/2014 1 lisa art 2) sétestatud tootajate arvu pohisest kriteeriumist,
eristamaks mikroettevotteid, vdikeseid ning keskmiseid ettevotteid ja suurettevotteid (sétestatud
miitigitulu ning vara mahuga seotud kriteeriume seejuures joonisel esitletud jaotuses rakendatud

ei ole).
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Jéttes korvale moodunud kriisist tingitud ettevotete arvu moningase languse (2007-2009 loikes
muutus -2,4%), on vaatlusaluse perioodil Eesti todtleva todstuse tegutsevate ettevotete arv
kasvanud 2409 vorra (kogumuutus 49,7%). Ootuspédraselt moodustavad keskmiselt 1-9
(lepingulist) tootajaga ettevotted tegevusharust arvuliselt olulisima osa, kuivord 2016. aasta
16puseisuga moodustas 1-9 (lepingulist) todtajaga ettevotete arv kogu Eesti tootleva toostuse
tegutsevatest ettevotetest arvuliselt 76,6% (5558 ettevotet). Seejuures 10-249 todtajaga
ettevotted moodustasid 2016. aasta 10puseisuga 22,6% (1640 ettevotet) ning 250 ning enama
tootajaga ettevotted pelgalt 0,8% (61 ettevOtet) tegevusharu tegutsevatest ettevotetest.
Silmatorkava fenomenina voib joonisel 2.1 illustreeritud statistika pdhjal tdheldada, et kuigi
vaatlusperioodi 16ikes on majandusharu ettevitete arv joudsalt kasvanud, siis seda kasvu on
toetanud nimelt 1-9 tddtajaga ettevotted, kuivord 10-249 todtajaga ja 250 ning enama tddtajaga
ettevatete arv on 2005-2016 perioodi 16ikes koguni kahanenud, muutused koondperioodi 16ikes

vastavalt -11,1% ning -18,7%.
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Joonis 2.1. Ettevdtete arv Eesti tootlevas toostuses 2005-2016 (aastaldpu seisuga)
Allikas: Eesti Statistikaamet (tabel EM001); autori koostatud

Vaadeldes pankrottide statistikat tegevusharude I10ikes, selgub Krediidiinfo 2016. aasta

pankrotiuuringu tulemustest, et Eesti tootlev toostus kvalifitseerub pankrottide sageduse alusel
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kolmandale kohale, seda vahetult majutuse ja toitlustuse ning ehituse tegevusharude jirel. Kui
keskmiselt pankrotistus 2016. aastal tuhande Eestis registreeritud ettevotte kohta 1,58 ettevotet,
siis konealuse uuringu andmetel ulatus tootlevasse todstusesse registreeritud ettevotete puhul

antud midr koguni 3,19 tasemele (Creditinfo Eesti AS 2016, 11).

Jargnevas tabelis (vt tabel 2.1) esitatud statistika pohjal voib tdheldada, et pankrotijuhtude arv nii
tootlevas toostuses kui ka tegevusharude 10ikes iildiselt kulmineerus 2009. aastal, seda tingituna
iilemaailmsest majandussurutisest. Tootlevas toostuses ulatus pankrotistunud ettevotete arv
2009. aastal koguni 149 ettevotteni, pankrottide arvu kasv vorreldes eelneva aastaga ulatus
seejuures markimisvadrsele 116% tasemele. Parast 2009. aastat on pankrottide arv tootlevas
toostuses jarjepidevalt vdahenenud. 2015. ning ka 2016. aastal pankrotistus to6tlevas tdodstuses
kokku 42 ettevotet, mis vorreldes 2009. aasta tipuga (149 ettevotet) oli koguni 72% vorra vihem.
Sellegipoolest on Eesti tootleva toostuse ndol tegemist tegevusharuga, kus pankrottide sagedus ja

tildistatult ka pankrotistumise oht osutub vorreldes tegevusharude keskmisega poole kdrgemaks.

Tabel 2.1. Pankrotistunud ettevdttete arv 2008-2016 suurima pankrotisagedusega tegevusharude
I6ikes (2016. a seisuga)

Pankrotte
Tegevusharu | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | per 1000
(2016. a)
Majutus ja
toitlustus 15 58 59 42 27 36 31 27 20 3,85
Ehitus 68| 269 | 222 | 121 86 79 64 71 70 3,63
Tootlev toostus 69| 149 | 126 63 46 50 55 42 42 3,19
Tegevusharud
kokku 423 1 1055 | 1029 | 623 | 495| 459 | 428 | 376 | 335 1,58

Allikas: Creditinfo Eesti AS (2016, 8)

Tootleval toostusel on Eesti majanduse stabiilsuse ning jatkusuutlikkuse toetamisel ddrmiselt
oluline roll. Seejuures on Eesti todtleva tdodstuse ndol tegu majandusharuga, kus viimaste
andmete kohaselt osutub ettevotete pankrottide sagedusméidr vdorreldes majandusharude
keskmisega poole korgemaks, mis muudab seda olulisemaks konealuse tegevusharu alla
kuuluvate ettevitete majandusliku tervise perioodilise monitoorimise. Eeltoodud statistika toetab
tugevalt vajadust usaldusvédrse ning ajakohase prognoosimudeli jédrele, mis oleks vdimeline
andma erinevatele osapooltele voimalikult tdpset ning ajas ette vaatavat informatsiooni

huvialuste Eesti tootleva to0stuse ettevotete finantstervise kohta.
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2.2. Analuusi valitud algandmed ning muutujad

2.2.1. Algandmed ning nende kaasamisel rakendatud piirangud

Esimene samm Eesti tootleva toostuse pankrotimudeli konstrueerimisel on algandmete
kogumine. Seda nii pankrotistunud kui ka jatkuvalt tegutsevate tootleva toOstuse ettevotete
kohta. Pankrotimudeli konstrueerimisse kaasatud algandmed on kogutud Justiitsministeeriumi
poolt hallatavast Registrite ja Infosiisteemide Keskusest (RIK). Teiste hulgas haldab RIK ka
Ariregistri andmesiisteemi, mis sisaldab kdigi Eestis registreeritud ettevdtete tegevusandmeid

ning majandusaasta aruandeid.

Esimeses jirjekorras kogus t66 autor andmeid td6tleva todstuse pankrotistunud ettevotete kohta,
mille osas perioodil 2005-2016 kuulutati kohtulikult vilja pankrot voi 10petati pankrotimenetlus
pankroti raugemisega. Modelleerimisse kaasati aga vaid need perioodil 2005-2016
pankrotistunud ettevotted, mis rahuldasid kdiki jargnevaid piiranguid:

1. Ettevdte on enne pankrotimenetluse 10ppemist tegutsenud minimaalselt 3 aastat. Piirangu
eesmirgiks on vidhendada tdendosust kéivitusfaasis olevate ettevotete andmete kasutamist
pankrotimudeli koostamisel. Autori hinnnagul on kéivitusfaasis oleva ettevotte
riskiprofiil sootuks erinev ning sddrase ettevotte puhul ei kajastu peamised pankrotiohtu
viljendavad riskid tingimata kvantitatiivselt moddetavates finantsniitajates. Taolise
profiiliga ettevotete andmete kasutamine modelleerimisel voib aga negatiivselt kallutada
finantsnditajatel pohineva pankrotimudeli voimekust.

2. Ettevdte on Ariregistrile esitanud tervikliku majandusaasta aruande, milles kajastatud
majandusaasta l0puseisu ning pankrotimenetluse 10ppemise vaheline periood jadb
ajavahemikku 6-18 kuud. Antud piirangu eesmirgiks on konkreetselt maédratleda
modelleerimisel kasutatavate andmete ajaline suhe pankrotistumise hetke (antud t66
analiiiisis késitletud kui pankrotimenetluse 1dppemise kuupidev). Piirangu toel tehakse
kdesoleva t60 raames iildistus, et pankrotimudeli koostamisel kasutatakse (keskmiselt)
t - 1 aasta finantsandmeid, kus ¢ mérgib ettevotte pankrotimenetluse 16ppemist (pankroti
véljakuulutamine voi raugemine).

3. Eeltoodud punktis viidatud ettevotte majandusaasta aruande kohaselt ulatus ettevotte
keskmine tootajate arv (taandatuna tdistooajale) vahemikku 10-249 ning ettevote tegutses
antud majandusaastal to6tleva toostuse alla klassifitseeruvas (EMTAK tegevusharu jagu
C) tegevusvaldkonnas. Piirangu eesmirk on kaasata modelleerimisse vaid tootleva

toostuse ettevotted, mis Euroopa Komisjoni (Komisjoni Madrus 651/2014 1 lisa art 2)
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poolt sétestatud tootajate arvu pohisele kriteeriumile toetudes kvalifitseeruvad seejuures
viikeste ja keskmiste ettevotete alla (vara ja miitigitulu mahu osas sitestatud kriteeriumid
ettevotete klassifitseerimisel suuruse jirgi jéetakse antud piirangu juures korvale).
Konealuse piirangu 1dbi eemaldatakse modelleerimisse kaasatavast valimist tootajate
arvu kriteeriumi pohiselt mikro- ja suurettevoteteks klassifitseeruvad ettevotted (Euroopa
Komisjoni definitsiooni kohaselt), iihtlustades seeldbi valimi homogeensust ning
vordlusbaasi. Kui mikroettevotete finantsnéitajad on autori hinnangul ajas keskmisest
oluliselt volatiilsemad (iiksikutest tehingutest kergesti mojutatavad) ning antud ettevotete
aruandluses kajastuv finantsseis ei pruugi osutuda koige usaldusviirsemaks, siis
suurettevotete puhul ei ole tulemused lihtsalt valdavale enamusele Eesti tootleva toostuse

ettevotetest ilekantavad.

Kuivord modelleerimisse kaasati ettevotete ¢ - 1 aasta finantsandmed, siis on kéesoleva
magistritod fookusesse voetud ettevotete finantsseisundi ning pankrotistumise ajaline suhe
(keskmiselt) liheaastases ette vaatavas perspektiivis. Kaugema tuleviku prognoosimisel osutub
pankrotimudelite klassifitseerimistdpsus kehvemaks (Onofrei, Lupu 2014), seda eelkdige
tingituna pikema ajalise perioodiga seotud korgemast ebamédrasusest (suhtena

pankrotistumisse), ning mudelite usaldusvéarsus kujuneb seetdttu madalamaks.

Rakendatud piirangud to6tleva toostuse pankrotistunud ettevotete algvalimisse kaasamisel kiill
vidhendavad modelleerimisel kasutatavat andmehulka, kuid autori hinnangul kokkuvdttes
parendavad t60 raames konstrueeritud pankrotimudelite usaldusvédirsust ning seega ka
praktilisust. Kokku rahuldas kdiki andmete kogumisel seatud piiranguid 129 perioodil 2005—

2016 pankrotistunud td6tleva tdostuse ettevotet.

Teises jarjekorras kaasati modelleerimisse koguvalimi moodustamiseks juhuslikul wvalikul
jatkuvalt tegutsevate todtleva toostuse ettevotete finantsandmed. Selleks rakendati kdesolevas
to0s sobitatud paaride meetodit (matched-pairs method), millest ldhtuvalt iga eelnevas etapis
valimisse kaasatud pankrotistunud ettevotte finantsandmed sobitati paari jatkuvalt tegutseva
tootleva toOstuse ettevotte finantsandmetega, seda kattuva majandusaasta pohjal. Oluline on
siinkohal &ra mairkida, et kdesoleva t00 analiilisi raames defineeritakse ettevote jatkuvalt
tegutsevaks ainult juhul, kui ettevdte on esitanud Ariregistrile tervikliku 2016. majandusaasta
aruande. Juhul, kui ettevdtte tegevusstaatus on Ariregistri andmeil kiill aktiivne, kuid ettevdte

pole 2016. majandusaasta aruannet Ariregistrile esitanud (seda pdhjusest olenemata), vilistatakse
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selle ettevotte finantsandmete vOimalik algvalimisse sattumine. Muus osas rakendati jitkuvalt
tegutsevate ettevotete andmete kaasamisel samasisulisi kriteeriume vorreldes pankrotistunud
ettevotete andmete kaasamisel rakendatud piirangutega — minimaalselt 3 aastat tegevust, 10-249

tootajat ning ettevotte EMTAK tegevusharu jagu C (to6tlev toostus) klassifikatsioon.

Kokku moodustati kirjeldatud metoodikale pdhinedes Eesti tootleva todstuse pankroti
modelleerimise tarbeks algvalim 258 eraldiseisva vaatluspunktiga, mis koosnes 129
pankrotistunud ning jéitkuvalt tegutseva ettevotte finantsandmete paarist, seda kattuvate

majandusaastate pohjal (Registrite ja Infosiisteemide Keskus, tabel Algandmed).

Tabel 2.2. Algvalimisse kaasatud ettevotete arv tootleva toostuse tegevusvaldkondade 16ikes

Ettevotteid algvalimis

Tootleva toostuse tegevusvaldkonnad Pankrotis Jatkuvalt

(n=129) te %utsev

(n=129)
Toiduainete tootmine C10 13 10
Joogitootmine Cl11 3 0
Tubakatoodete tootmine Cl12 0 0
Tekstiilitootmine C13 4 7
Rdivatootmine Cl14 14 13
Nahatd6tlemine ja nahktoodete tootmine C15 2 3
Puidutd6tlemine ning puit- ja korktoodete tootmine, v.a moobel | C16 22 14
Paberi ja pabertoodete tootmine C17 1 4
Triikindus ja salvestiste paljundus C18 2 8
Koksi ja puhastatud naftatoodete tootmine C19 0 0
Kemikaalide ja keemiatoodete tootmine C20 3 1
Pohifarmaatsiatoodete ja ravimpreparaatide tootmine C21 0 0
Kummi- ja plasttoodete tootmine C22 7 8
Muude mittemetalsetest mineraalidest toodete tootmine C23 5 5
Metallitootmine C24 1 0
Metalltoodete tootmine, v.a masinad ja seadmed C25 24 20
Arvutite, elektroonika- ja optikaseadmete tootmine C26 0 5
Elektriseadmete tootmine C27 1 4
Muyjal liigitamata masinate ja seadmete tootmine C28 2 8
Mootorsdidukite, haagiste ja poolhaagiste tootmine C29 1 1
Muude transpordivahendite tootmine C30 1 1
Mooblitootmine C31 18 10
Muu tootmine C32 2 5
Masinate ja seadmete remont ja paigaldus C33 3 2

Allikas: autori arvutused
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Algvalimisse kaasati nii osailihinguid kui ka aktsiaseltse, kuivord konkreetset ettevotlusvormi
piiramist &ritihingute raames ei pidanud autor analiilisivalimi koostamisel vajalikuks ega ka
otstarbekaks. Samuti ei pidanud autor vajalikuks analiiiisivalimi koostamisel ettevotteid
paaridesse sobitada konkreetse todtleva toostuse tegevusvaldkonna alusel. Sellise parameetri
kontrollimine oleks autori hinnangul valimi koostamisel esinevat juhuslikkust tuntavalt
vihendanud, lisamata seejuures olulisel mééral lisandvédrtust konstrueeritud pankrotimudelite

uldisele kvaliteedile.

Enim périneb algvalimisse kaasatud tOdtleva toostuse ettevotteid (vt tabel 2.2)
tegevusvaldkondadest metalltoodete tootmine, v.a masinad ja seadmed (kokku 44 vaatluspunkti);
puidutddtlemine ning puit- ja korktoodete tootmine, v.a moobel (36 vaatluspunkti) ning
modblitootmine (28 vaatluspunkti). Seevastu ei ole algvalimis esindatud iihtegi tubakatoodete,
koksi ja puhastatud naftatoodete ning pohifarmaatsiatoodete ja ravimipreparaatide tootmise

ettevotet.

2.2.2. Algvalikus analtiisi kaasatud séltumatud muutujad

Modelleerimisse kaasatavate soOltumatute muutujate valikul ldhtus autor jérgnevatest
printsiipidest. Esiteks sellest, et wvalitud muutujate ndol oleksid kaetud mitmesugused
majandustegevust kajastavad mdddetavad valdkonnad, nii ettevotte rentaablus, likviidsus ja
maksevoime, kapitali struktuur, laenu teenindamise vdimekus ning tegevuse efektiivsus. Teiseks
arvestati muutujate valikul kaasatavate finantsnditajate senist kajastust teemakohases kirjanduses
(pohinedes eelkdige tabelis 1.1 esitatud teabele). Kolmandaks toetus autor muutujate valikul ka

enda senisele krediidianaluitilisele oskusteabele.

Kuigi paljudes ettevotete pankrotistumist késitlevates uurimustoddes on modelleerimisse
kaasatud ka kvantitatiivselt moddetavad ettevotte suurus- ning kiipsusnéitajaid (néiteks varade
vO1 miiligitulu maht, tGotajate arv ning ettevotte vanus), siis kdesoleva t60 modelleerimisse
kirjeldatud niitjaid ei kaasata. Seda pdhjusel, et kdesolevas t60s on algvalimi koostamisel
rakendatud erinevaid piiranguid (vaata peatiikki 2.2.1), mis autori hinnangul védhendavad
teatavas suuruses (vdga viikesed ning suured) vOi vanuses (kdvitusfaasis) ettevotete
modelleerimisse sattumise tdendosust oluliselt. Seetdttu ei pea autor otstarbekaks kaasata
ettevotte suurust ning tegevuskiipsust kajastavaid néitajaid modelleerimisse veel eraldi

sOltumatute muutujatena.

31



Kirjanduses esineb ka niiteid, kus pankroti modelleerimisse on kaasatud muuhulgas ka
kvalitatiivsed muutujad. Autor tddeb, et kvalitatiivsed nditajad kitkevad endis ettevotete
finantstervise médramisel olulist lisandvairtust. Ometi on ettevotteid puudutava kvalitatiivse
informatsiooni kéttesaadavus praktikas liigselt piiratud. Sellest tulenevalt on kdesolevas t60s
piirdutud Eesti todtleva toostuse pankrotimudeli konstrueerimisel finantssuhtarvudel pdhinevate
kvantitatiivsete muutujatega. Lihtudes eelkirjeldatud printsiipidest, valiti esialgselt vélja 19

modelleerimisse kaasatavat finantssuhtarvu pohist muutujat (vaata tabel 2.3).

Tabel 2.3. Esialgne valik modelleerimisesse kaasatavatest s6ltumatutest muutujatest

Valdkond Muutuja

Rentaablus puhaskasum / koguvara

arikasum / koguvara

puhaskasum / mulgitulu
arikasum / madgitulu

arikasum / keskmine to6tajate arv

Likviidsus ja maksevdime | kéibevara / lthiajalised kohustised

(kaibevara - varud) / luhiajalised kohustised
kéibevara / koguvara

(kaibevara - luhiajalised kohustised) / koguvara

Kapitali struktuur kohustised / omakapital
laenukohustused / omakapital
omakapital / koguvara
laenukohustused / koguvara

Laenu teenindamine luhiajalised laenukohustused / EBITDA
laenukohustused / EBITDA
intressikulu / drikasum

Efektiivsus miugitulu / koguvara
varud / miugitulu
koguvara / keskmine to6tajate arv

Allikas: autori koostatud

Rentaablusnditajate kaasamine pankrotianaliilisi on oluline seetdttu, et ettevotte rentaablus ehk
tegevuse kasumlikkus enamasti kehveneb, kui ettevdte liigub pankrotistumise suunas (Ohlson
1980, 119-120). Seetottu on rentaablusnditajad osutunud véga efektiivseteks indikaatoriteks
pankroti prognoosimisel (Chen et al. 2011, 141). Vdhem olulist rolli ei oma ettevdtte
pankrotiohule viitamisel likviidsusnditajad ning kapitali struktuuri néitajad (Zmijewski 1984, 76;
Ni et al. 2014, 8-9). Likviidsusnditajad kajastavad eelkdige ettevdtte lithiajalist maksevoimekust,
kapitali struktuuri nditajad indikeerivad seevastu ettevotte pikaajalist finantstugevust ning -

stabiilsust. Kui pankrotimudeli konstrueerimisel tuginetakse metoodiliselt pankrotistumise
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oiguslikule definitsioonile, omavad nii ettevotte likviidsus kui ka kapitali sturktuuri kirjeldavad
nditajad pankrotiohule viitamisel veelgi ilmselgemat rolli. Seda pdhjusel, et -ettevotte
pankrotistumist indikeeriva olukorra kirjeldus oOiguslikus mdistes pdhineb enamikel juhtudel
justnimelt antud valdkonna néitajatel (Balcaen, Ooghe 2004, 21). Senisele krediidianaliiiitilisele
kogemusele pohinedes, kaasab autor analiilisi ka erinevad laenu teenindamist indikeerivad
finantsnditajad, eesmérgiga lisada pankroti modelleerimisse ka mdnevorra krediidiorienteeritust.
Kuivord ettevotte ressursside (seejuures ka inimressursside) ebaefektiivne kasutamine suurendab
ettevotte pankrotistumise ohtu (Ni et al. 2014, 9), siis kaasab autor modelleerimisse viimaste

hulgas ka ettevotte tegevuse efektiivsust kajastavad nditajad.

2.3. Modelleerimisse kaasatava valimi ettevalmistus ning Kirjeldav statistika

2.3.1. Null- ning ekstreemvaartuslike vaatluspunktide eemaldamine algvalimist

Modelleerimisse kaasatava andmevalimi puhul on oluline selle terviklikkus ning puhtus, kuivord
teatud analiiisimeetodid, eelkdige statistilised, ei tule histi toime valimis sisalduvate null- ning
ekstreemvéirtuslike vaatluspunktidega. Esimeses jirgus kaisitleti koostatud algvalimis
sisalduvaid nullvairtuslikke ehk sisult puuduolevate véirtustega vaatluspunkte, tagamaks
modelleerimisse kaasatava andmevalimi terviklikkuse. Arvutuslikus mdistes on kaasatud
finantssuhtarvupdhiste muutujate 16ikes nullvéartuslikud need vaatluspunktid, mille arvutamisel
esineb lugejas vo1 nimetajas vadrtus 0. Kuigi vdértuse 0 esinemisel suhtarvu lugejas on suhtarvu
vadrtus kiill matemaatiliselt tuletatav, seejuures igakordselt tulemuseks 0, siis autori hinnangul
on pankroti modelleerimise raames nullvéartusliku vaatluspunkti puhul tegu pseudovéirtusega,
mis omab modelleerimisse kaasamisel ometi olulist soovimatut moju. Olulises mahus
nullvairtusi sisaldava soltumatu muutuja kaasamine modelleerimisse kallutab konstrueeritava

pankrotimudeli tulemusi ning eeldatavalt vihendab selle kvaliteeti prognoosivdimekuse néol.

Kéesoleva t60s toimiti algvalimis sisalduvate nullvéirtustega selliselt, et vahemal méaral kui 5%
nullvéirtuslike vaatluspunktide esinemise korral konkreetse muutuja 15ikes, otsustati asendada
nullvddrtused antud muutuja keskvéirtusega. Seda nimelt vastava kategooria ettevotete
(pankrotistunud  voi1  jitkuvalt tegutsevad) vaatluspunktide véirtuste pohjal tuletatud
keskvairtusega. Enam kui 5% nullvéartuste esinemise korral ei pidanud autor konkreetse
muutuja Idikes nullvéértuste asendamist keskvaartusega otstarbekaks, kuivord sellisel juhul oleks

tegemist olnud olulises mahus kunstlike véairtuste genereerimisega. Antud toiming oleks
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kallutanud konstrueeritud prognoosimudeli tulemusi tegelikkusele mittevastavas suunas ning

vihendanud seelébi mudeli praktilisust.

Kuivord koigi nullvédrtusi sisaldavate muutujate 10ikes ulatus nullvdirtuste osatihtsus iile 5%
(vaata tabel 2.4), ei leidnud eelmiiratletud metoodikast l&htuvalt {ihegi muutuja 1dikes
nullvdirtuste asendamine keskvéirtusega aset ning nullvdidrtused otsustati algvalimist
eemaldada. Efektiivseimaks lahenduseks nullvéértuste algvalimist eemaldamisel, minimeerimaks
seejuures tekkivat andmekadu, hindas autor aga nullvéértusi sisaldavate sdltumatute muutujate
kogu mahus algvalimist eemaldamist. Seda konkreetsete nullvéértusi sisaldavate vaatluspunktide
eemaldamise asemel. Arvutuslikus moistes eemaldati konealuses etapis muutujad, mille
arvutamisel esines enam kui 5% juhul vaatluspunktidel lugejas vOi nimetajas viértus O.
Uhtekokku eemaldati kuus muutujat, seehulgas kaks kapitali struktuuri, iiks ettevdtte tegevuse

efektiivsust ning kodik kolm laenu teenindamise voimekust kajastavad muutujad.

Tabel 2.4. Esialgselt valikust eemaldatud muutujad

. Nullvaartuste osakaal

Valdkond Muutuja algvalimis (n = 258)
Kapitali struktuur laenukohustused / omakapital 21,3%
laenukohustused / koguvara 21,3%

Laenu teenindamine luhiajalised laenukohustused / EBITDA 23,6%
laenukohustused / EBITDA 21,3%

intressikulu / drikasum 22,9%

Efektiivsus varud / miugitulu 7,0%

Allikas: autori arvutused

Alternatiivse vOoimalusena andmevalimi terviklikkuse saavutamisel oleks voinud olulises mahus
nullvéirtusi sisaldavate muutujate asemel ka nullvddrtusi sisaldavad konkreetsed vaatluspunktid
algvalimist eemaldada. Sellise ldhenemise korral oleks andmete kadu modelleerimisse kaasatud
258 vaatluspunkti 16ikes ulatunud aga 92 vaatluspunktini (35,7% koguvalimist), mida autor
hindas palju olulisemaks andmekaoks. Lisaks toetab wvalitud ldhenemist nullvdirtustega
toimimisel see, et kuivord konstrueeritava pankrotimudeli praktilisus oleneb muuhulgas ka
mudeli rakendatavuse ulatusest, siis olulises mahus nullvairtuslikke vaatluspunkte sisaldavate
muutujate pankrotimudelisse joudmine vdhendaks mérgatavalt konstrueeritud pankrotimudeli
rakendatavust. Seda pohjusel, et taoline pankrotimudel ei oleks rakendatav sisuliselt iihelgi

sellisel huvialusel vaatluspunktil (ehk ettevotte andmetel), mis antud muutujate 16ikes sisaldab
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nullvéértust ehk majanduslikku pseudoviértust. Ainuiiksi konealuse t60 raames koostatud

algvalimis esineb nullvairtuslikke vaatluspunkte vastavate muutujate 1dikes 7,0-23,6% juhtudel.

Teises jargus eemaldati algvalimist mitmemddtmelised ekstreemvéértuslikud vaatluspunktid
(multivariate outliers) ehk ekstreemviirtused, tagamaks seejuures modelleerimisse kaasatava
andmevalimi puhtuse. Mitmemddtmeliste ekstreemvéértuste tuvastamist voimaldab teiste seas
Mahalanobise kauguse ning Cook’i kauguse moddikute rakendamine. Mahalanobise kaugust
voib tdlgendada kui vaatluspuntki kaugust konkreetse muutuja jaotuse keskvadrtuse suhtes, mille
vadrtus leitakse sOltumatute muutujate normaliseeritud véértuste ning nende muutujate
korrelatsioonikordajate pdhjal (Kumar et al. 2010, 2056-2057). Otsustamaks Mahalanobise
kauguse véirtuse pohjal, kas konkreetse vaatluspunkti nidol on tegu ekstreemvéirtusega,
vorreldakse konkreetse vaatluspunkti Mahalanobise kauguse véértust anaiiiisivalimi parameetrite
pohjal tuletatud kriitilise vadrtusega (ibid., 2057). Mahalanobise kauguse kriitiliseks vaartuseks
on Hii-ruut jaotuse véirtus, kus olulisuse nivool (a) 0,001 vabadusastmete arv (df) vordub
analiiiisi kaasatud soltumatute muutujate arvuga. Juhul kui vaaltuspunkti Mahalanobise kauguse
védrtus {iletab tuletatud kriitilist véértust, on tegu potentsiaalse ekstreemvéértusliku

vaatluspunktiga (Tabachnick, Fidell 2007, 74).

Cook’i kauguse moddikut rakendades tuvastatakse ekstreemvéértuslikud vaatluspunktid seevastu
labi vdhimruutude (Ordinary Least Squares) regressiooni, hinnates kaasatud vaatluspunktide
eraldiseisvat moju analiiiisi vdljundile. Peamine erinevus Cook’i ning Mahalanobise kauguse
moddikus seisnebki selles, et kui Mahalanobise kauguse modtmine vaatluspunktide osas toimub
vaid soltumatute muutujate keskselt, siis Cook’i kaugus kaasab modtmisesse lisaks sdltumatutele
muutujatele ka vaatlusaluse soltuva muutuja. Cook’i kaugus hindab nimelt vaaltuspunktide
eraldiseisvat mdju huvisaluse sdltuva muutuja suhtes (Miles, Shevlin 2000, 96). Mida mdjukam
konkreetne vaatluspunkt sdltuva muutuja suhtes on, seda kdrgemaks kujuneb antud vaatluspunkti
Cook’t  kauguse vadrtus. Ka Cook’it kauguse moddiku pdhjal  defineeritakse
ekstreemvéirtuslikeks need vaatluspunktid, mille arvutatud Cook’i viirtus iiletab médratud
kriitilist piirvédrtust. Tuvastamaks ekstreemvédrtuslikke vaatluspunkte rakendatakse Cook’i
kauguse kriitilise piirvddrtusena tihtipeale 1,0 taset (Chatterjee, Hadi 2006, 104). Bollen ja
Jackman (1990, 265-266) leidsid aga, et konservatiivsemaks ldhenemiseks ekstreemvéértuslike
vaatluspunktide tuvastamisel voib rakendada Cook’i kauguse piirvdédrtusena 4 / n, kus » tihistab

analiilisi kaasatud vaatluspunktide arvu.
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Kuna analiiisi kaasatud pankrotistunud ning tegutsevate ettevotete puhul on tegu kahe
ettevottekategooriaga, siis  ekstreemviirtuslike vaatluspunktide tuvastamiseks hinnati
Mahalanobise ning Cook’i kauguseid pankrotistunud ning jéitkuvalt tegutsevate ettevotete
alamvalimite 10ikes eraldiseisvalt. Mahalanobise kauguse puhul osutus kriitiliseks véértuseks
34,528 (tuletatud Hii-ruut jaotuse pdhjal, kus o = 0,001 ning df = 13) ning Cook’i kauguse puhul
0,031 (lahtutud konservatiivsemast 4 / n piirvéadrtusest, kus n = 129 ehk vaatluspunktide arvu
eraldiseisvalt pankrotistunud ja jatkuvalt tegutsevate ettevotete 10ikes). Antud t66 analiitisi
raames defineeriti vaatluspunkt ekstreemvéirtuslikuks ainult sellisel juhul, kui antud
vaatluspunkti puhul mdddetud Mahalanobise ning Cook’i kaugus iiletas rakendatud moddikute

osas vastavaid tuletatud kriitilisi piirvaartuseid paralleelselt (samaaegselt).

Rakendades SPSS andmetdotlustarkvara arvutati koigile algvalimisse kaasatud vaatluspunktidele
Mahalanobise ning Cook’i kaugus (vt lisa 1), mida vorreldi seejirel tuletatud piirvaértustega.
Uhtekokku tuvastati vaatluspunktide 18ikes 15 ekstreemviirtuslikku vaatluspunkti (seehulgas 8
pankrotistunud ning 7 jatkuvalt tegutsevat ettevotet), mis seejdrel ka algvalimist eemaldati,

toetamaks modelleerimisse kaasatava andmevalimi kvaliteeti voimalikult korge puhtuse néol.

2.3.2. Modelleerimisse kaasatavate andmete kirjeldav statistika ning jaotus

Eesti tootleva toostuse pankrotimudeli konstrueerimisse kaasati olulises mahus nullvéértusi
sisaldavate muutujate ning ekstreemvairtuslike vaatluspunktide eemaldamise jéirel iihtekokku
121 pankrotistunud ning 122 jitkuvalt tegutseva ettevotte finantsandmed. Need 13
suhtarvupdhise sOltumatu muutuja 10ikes. Jargnevas tabelis (vt tabel 2.5) on esitatud
modelleerimisse kaasatud pankrotistunud ning jérkuvalt tegutsevate todtleva todstuse ettevotete

(kokku 243 vaatluspunkti) finantsandmete vordlev kirjeldav statistika muutujate 16ikes.

Tabelis 2.5 esitatud andmete kirjeldava statistika pohjal joonistuvad vilja teatavad kergesti
hoomatavad erinevused modelleerimisse kaasatud pankrotistunud ning jitkuvalt tegutsevate
tootleva toodstuse ettevotete vahel. Esiteks voib tabelis esitatud keskviértuste pohjal tiheldada, et
koigi rentaablust kajastavate muutujate (X1, X2, X3, X4 ning Xs) ¢ - 1 keskvédrtused on
pankrotistunud ettevotete puhul negatiivsed, mis tdlgendatuna tdhendab seda, et (keskmiselt)
aasta enne pankrotistumist tegutses keskmine pankrotistunud todtleva todstuse ettevote (viitab
valimi andmete aritmeetilisele keskvéartusele) kahjumlikult. Vordluseks, tegutsevate ettevotete

puhul osutuvad kdigi kaasatud rentaablusnditajate keskviirtused positiivseks.
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Tabel 2.5. Modelleerimisse kaasatud andmete kirjeldav statistika pankrotistunud ning tegutsevate

ettevotete 10ikes

Aritmeetiline Shapiro-Wilk testi .
. keskmine olulisuse tdenédosus U't.eSt'
Muutujad : olulisuse
I(Dr?n:kgtl'i z;leguiszz\; Pankrotis | Tegutsev | tdendosus

puhaskasum / koguvara X1 -0,306 0,093 0,000 0,280 0,000
arikasum / koguvara X2 -0,278 0,101 0,000 0,315 0,000
puhaskasum / mulgitulu X3 -0,170 0,055 0,000 0,001 0,000
drikasum / mugitulu X4 -0,150 0,060 0,000 0,004 0,000
arikasum / keskmine
tootajate arv Xs -4701,4 3003,5 0,000 0,000 0,000
kéibevara / luhiajalised
kohustised X6 0,757 2,679 0,000 0,000 0,000
(kdibevara - varud) /
lihiajalised kohustised X7 0,406 1,850 0,000 0,000 0,000
kéibevara / koguvara Xs 0,554 0,523 0,000 0,011 0,471
(kaibevara - luhiajalised
kohustised) / koguvara X9 -0,392 0,230 0,000 0,047 0,000
kohustised / omakapital X10 3,776 1,258 0,000 0,000 0,010
omakapital / koguvara X11 -0,107 0,600 0,000 0,000 0,000
mugitulu / koguvara X12 2,603 1,813 0,000 0,000 0,038
koguvara / keskmine
tootajate arv X13 33182,3 | 352139 0,000 0,000 0,016

Allikas: autori arvutused

Teiseks voib silmatorkava erinevusena vilja tuua pankrotistunud ettevotete oluliselt madalamad ¢
- 1 keskvéadrtused likviidsust ning maksevdimet kajastavate muutujate 10ikes (X6, X7 ning Xo).
Ainuke antud valdkonna muutuja, mille keskvéirtustes silmatorkav vahe ei esine, on
kdibevara / koguvara (xs). Toetudes kapitali struktuuri muutujate (x10 ning xi1) 1dikes arvutatud
t - 1 keskvéartustele, voib viita, et keskmise pankrotistunud ettevitte omakapitali tase nii varade
kui ka kohustiste suhtes on kordades madalam. Kaasatud efektiivsust kajastavate muutujate (x12
ning x13) juures voib huvitekitava aspektina vidlja tuua, et pankrotistunud todtleva tddstuse
ettevotte miiligitulu / koguvara (x12) keskvdirtuse tase ulatub jdtkuvalt tegutseva omast
korgemale, mille néol on tegu ka ainsa iillatava tulemusega modelleerimisse kaasatud muutujate

keskvaartuste 10ikes.

Kahe eraldiseisva andmekategooria muutujate keskvéirtustes esineva erinevuse statistilise
olulisuse hindamisel on iiheks rakendatavaks vahendiks t-test. Samas on t-testi rakendamise

eelduseks andmete normaaljaotus vastava kategooria sdltumatute muutujate 16ikes (Urdan 2005,
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161). Seetottu tuli esmalt hinnata statistilist tdenéosust selle osas, et modelleerimisse kaasatud
andmed jaotuvad muutujate 10ikes vastavalt normaaljaotusele, seda eraldiseisvalt nii

pankrotistunud kui ka tegutsevate ettevotete 15ikes.

Andmete normaaljaotuse testimiseks kasutatakse Shapiro-Wilk testi (Goos, Meintrup 2016, 192).
SPSS andmetdotlustarkvara rakendamisel hindas autor analiilisi kaasatud andmetel Shapiro-Wilk
testi olulisuse tdendosust. Kuivord testi tulemus (vaata tabel 2.5) osutus kodigi muutujate 16ikes
vahemalt iihe eraldiseisva kategooria (pankrotistunud voi tegutsevad ettevotted) andmete puhul
oluliseks (olulisuse nivool a = 0,05), siis ei saa modelleerimisse kaasatud andmete jaotuvust
vastavalt normaaljaotusele hinnata statistiliselt rahuldatuks. See tdhendab, et t-testi

rakendamiseks seatud peamine statistiline eeldus pole kdesolevate andmete puhul tdidetud.

Hindamaks kaasatud muutujate keskvéértustes esineva erinevuse statistilist olulisust
rakendatakse SPSS andmetdotlustarkvara 14bi t-testi alternatiivina mitteparameetrilist Mann-
Whitney U-skoori testi, mis erinevalt t-testist ei eelda andmete jaotuvust vastavalt
normaaljaotusele (Urdan 2005, 161). Testi tulemustele pdhinedes (vaata tabel 2.5) on
pankrotistunud ning jitkuvalt tegutsevate ettevotete muutujate keskviidrtustes esinev erinevus
oluline kdigi muutujate puhul peale iihe, milleks on kiibevara / koguvara (xs). Ulejdinud 12
muutuja osas vOib arvutatud U-testi tulemustele pdhinedes viita, et antud suhtarvud sisaldavad
teatavat olulist informatsiooni eristamaks aasta pérast pankrotistuvaid ettevotteid jatkuvalt
tegutsevatest. Siinkohal tdidavad aga esitletud U-testi tulemused ning antud tulemuste pohjal
tehtavad jdreldused siiski vaid informatiivset rolli, kuivord modelleerimisel rakendatavatesse
analiilisimeetoditesse kaasatakse olenemata U-testi tulemustest kdik eeltoodud 13 muutujat. Seda
eesmirgiga tagada modelleerimisel vabadus konstrueerida optimaalne pankrotimudel ldhtuvalt

kasutatavate analiilisimeetodite metoodilisest spetsiifikast.

Objektiivsuse tagamiseks mudelite hindamisel, on modelleerimisse kaasatud koguvalim (kokku
243 vaatluspunkti) jagatud treeningvalimiks, mille pdhjal toimub analiilisimeetodeid rakendades
pankrotimudelite konstrueerimine, ning kontrollvalimiks (vt tabel 2.6), mille peal toimub
konstrueeritud pankrotimudelite valideerimine, mis antud t66 kontekstis tdhendab mudelite
prognoosivoimekuse ning stabiilsuse hindamist. Treeningvalimisse kaasati vahemikus 2005—
2010, kontrollvalimisse vahemikus 2011-2016 pankrotistunud ettevdtetele vastavad
vaatluspunktid (¢ - 1 andmetega) ning antud vaatluspunktidele eelnevalt paariliseks sobitatud

jatkuvalt tegutsevate ettevotete vaatluspunktid (7 - 1 andmetega).
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Tabel 2.6. Modelleerimisse kaasatud vaatluspunktide jaotus treening- ning kontrollvalimiks

Pankrotistunud ettevotted | Tegutsevad ettevotted
Parameetrid treening- kontroll- treening- kontroll- Kokku
valim valim valim valim
Vaatluspunktide arv 82 39 83 39 243
Pankrotistumise aasta 2005-2010 | 20112016 - 2005-2016
Finantsnditajate (t- 1)
aasta modelleerimises 2003-2009 | 2009-2014 | 20032009 | 20092014 | 2003-2014

Allikas: autori arvutused

Ajavahemikud treening- ning kontrollvalimi koostamiseks mdiérati eelkirjeldatult seetdttu, et
leiaksid 1/3

vaatluspunktidest koostatud mudelite valideerimisel. Sarnast metoodilist iilesehitust pankroti

suurusjark  2/3  vaatluspunktidest rakendust mudelite treenimisel ning
modelleerimisel on rakendatud ka varasemates uurimustododes (Chen 2011b; Gepp, Kumar

2015). Seeldbi moodustati pankrotimudelite  konstrueerimiseks treeningvalim 165
vaatluspunktiga (67,9% koguvalimist) ning mudelite valideerimiseks kontrollvalim 78

vaatluspunktiga (32,1% koguvalimist).

Valimi jaotusel rakendatud metoodika, kus kaasatav koguvalim jaotatakse treening- ning
kontrollvalimiks, millesse kaasatud vaatluspunktid pédrinevad ajaliselt iseseisvatest ehk
mittekattuvatest perioodidest, on kasutust leidnud ka varasemates pankroti modelleerimist
puudutavates uurimustoodes (Barniv, Raveh 1989; Lin 2009; Chen et al. 2011). Kirjandusest
leidub teisalt ka nditeid, kus nii treening- kui ka kontrollvalimisse kaasatakse vaatluspunktid
kattuvast perioodist (nditeks Mckee 2003; Tseng ja Hu 2010). Autori hinnangul iihtib kdesolevas
t60s rakendatud valimi jaotuse disain aga oluliselt tugevamalt t66 eesmirgiga, milleks on nimelt
prognoosimudelite konstrueerimine ning tagada seejuures ka konstrueeritud mudelite voimekuse
voimalikult objektiivne hindamine.

Kirjeldatud disain pakub vaikimisi ka tugevamat

kindlustunnet konstrueeritud pankrotimudelite rakendamisel hilisemas praktikas.
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3. EESTI TOOTLEVA TOOSTUSE PANKROTIMUDELI
KONSTRUEERIMINE

3.1. Pankrotimudeli konstrueerimine logistilise regressiooni rakendamisel

Logistiline regressioon jaguneb olemuselt binaarseks ning mitmemddtmeliseks. Binaarset
logistilist regressiooni rakendatakse klassifitseerimaks kahevairtuselisi ehk dihhotoomseid
vaatluspunkte, mistottu sobib meetod iilesehituslikult ka pankrotistuvate ning jatkuvalt toimivate
ettevotete klassifitseerimiseks. Kui soltumatu muutuja osas eeldab logistiline regressioon
kategooriseerivat véirtust, siis regressiooni kaasatavad soltumatud muutujad vdivad omada
pidevat voi diskreetset véartust (Chen 2011a, 4515). Logistiline regressioon on mittelineaarne
analiilisimeetod, mille rakendamisel kombineeritakse olulisimad analiilisi kaasatud soltumatud
muutujad tdoendosust kajastavaks logit-skooriks (Balcaen, Ooghe 2004, 14). Mudeli viljundi ndol
on tegemist uuritava siindmuse esinemise tdendosusega, mis muudab tulemuste tdlgendamise
vOrdlemisi lihtsaks (Ohlson, 1980). Logistilise regressiooni pankrotimudeli véljundiks olev
vadrtus jadb seega alati vahemikku 0-1. Logistilise regressioonimudeli iiks vodimalikest

avaldistest matemaatilisel kujul on jairgmine (Balcaen, Ooghe 2004, 14):

1

P(xi) - 14+ exp—(Bg + By X X1 + By X X3+ ... + By X Xp) (2)
kus
P(x;) — vaatluspunkti i tdendosus pankrotistuda,
Bo— konstant,
B;...B, — muutujate koefitsiendid,
Xi...X, — sOltumatud muutujad
ehk teisiti avaldatuna:
1
P(x;) = 3)

1+exp —(Y;)

kus Y; on vaatluspunkti logit-skoor.
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Logistilise regressiooni mudeli klassifikatsioonivdimekust saab hinnata nii [ tiitipi ning II tiitipi
vigade esinemise ning {ileiildise klassifikatsioonitdpsuse, samuti ka ROC kdvera (Receiver
Operating Curve) pohjal. Lisaks voib logistilise regressiooni mudeli voimekuse hindamisel
rakendada statistilisi R moodikuid (nt Nagelkerke R?), aga ka entroopial pohinevaid hinnanguid

(Balcaen, Ooghe 2004).

Kuigi logistilise regressioon ei sea kasutatavatele andmetele rangeid, siis nagu eelnevalt
mainitud, on iiheks logistilist regressiooni negatiivselt mojutavaks teguriks multikollineaarsus,
mille esinemist modelleerimisse kaasatavas andmevalimis tuleb viltida. Multikollineaarsuse
esinemine tidhendab sisuliselt seda, et analiiiisi kaasatud soltumatud muutujad korreleeruvad
teineteisega tugevalt ning kirjeldavad seetdttu sdltuva muutuja varieeruvuses sarnaseid omadusi,

loomata seejuures olulist lisandvaartust (Hinton 2014, 271).

Tabel 3.1. Modelleerimisse kaasatud andmete korrelatsioonimaatriks

X1 X2 X3 X4 Xs X6 X7 Xs X9 X10 X11 X12 X13
X1 1 - - - - - - - - - - - -
X2 | 0,99 1| - - - - - - - - - - -
X3 | 0,85] 0,81 1 - - - - - - - - - -
X4 | 0,85] 0,82 | 0,99 1] - - - - - - - - -
Xs | 055] 0,57 | 0,57 ] 0,62 1 - - - - - - - -
Xe | 0,29| 0,28 | 0,24 | 0,25 | 0,37 1] - - - - - - -
Xz | 0,27] 0,26 | 0,22 ] 0,22 | 0,33 | 0,92 1 - - - - - -
Xs |-0,10|-0,11 | -0,08 | -0,08 | 0,10 | 0,36 | 0,29 1] - - - - -
X9 | 080] 0,76 | 0,76 | 0,74 | 0,38 0,51 | 0,44 | 0,21 1 - - - -
X10| 0,06 | 0,06 | 0,45| 0,17 | 0,11 | -0,06 | -0,06 | -0,08 | -0,02 1| - - -
Xi| 083] 0,79 080 0,78 | 0,37 0,44| 0,39 |-0,09| 0,93 |-0,01 1 - -
X12 | -0,06 | -0,07 | 0,21 | 0,11 | 0,07 |-0,10 | -0,07 | 0,38 | -0,04 | 0,11 | -0,12 1] -
x13| 0,09] 0,08 -0,10]-0,12 |-0,21| 0,05|-0,01|-0,22 | 0,06 |-0,07| 0,09 | -0,46 1
Allikas: autori arvutused

Mairkus: muutujate nimetused esitatud tabelis 2.5

Mida ldhemal on muutujate vahel mdddetud korrelatsioonikordaja absoluutvdirtus iihele, seda
tugevam on konkreetsete muutujate vaheline seos. Muutujate vahelisse korrelatsioonikordaja
vadrtusesse > 0,7 tuleb suhtuda kriitiliselt, vadrtus > 0,9 on regressioonanaliiiisi seisukohast aga
lubamatu (Tufféry 2011, 88). Esitatud korrelatsioonimaatriksist (vt tabel 3.1) avaldub, et
moningate analiilisi kaasatud muutujate vaheline korrelatsioonikordaja iiletab koguni védrtust

0,9, mis viitab ilmselgele multikollineaarsuse esinemise ohule.
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Multikollineaarsuse eemaldamiseks on mitmemoddtmelise analiilisi korral rakendatav VIF
(Variable Inflation Factor) ehk dispersiooni inflatsiooniteguri analiiiis. VIF analiiiisi lébi leitakse
koigile analiilisi kaasatud muutujatele vastav inflatsioonitegur, mis indikeerib konkreetse
muutuja korreleeruvust koigi teiste analiilisi kaasatud muutujate suhtes. Mida suurem on VIF
teguri vairtus, seda tugevamalt antud muutuja teiste muutujatega korreleerub (Bager et al. 2017,
35). Multikollineaarsuse esinemist tdhistava VIF piirmddra osas on kirjanduses erinevaid
seisukohti. Uhe rusikareeglina mirgitakse kirjanduses VIF > 10,0 kui multikollineaarsuse
esinemise ohtu (Freund, Littell 2000, 98). O’Brien (2007, 679) kasutab uurimust6ds aga

monevdrra konservatiivsemat VIF > 4,0 piirmiira multikollineaarsuse esinemise madratlemisel.

Kéesoleva t66 logistilise regressiooni analiilisis on multikollineaarsuse eemaldamisel ldhtutud
nimelt O’Brieni (2007) poolt vilja pakutud VIF piirméérast 4,0 (ehk tolerants 0,25). Jargnevalt
arvutati modelleerimisse kaasatud treeningvalimi andmete pdhjal sdltumatutele muutujatele VIF
vaartus ning modelleerimisest eemaldati iikshaaval jark-jargult suurima VIF vairtusega muutuja.
Antud protsessi korrati kuni iihegi analiiiisivalimisse jirele jddnud soltumatu muutuja VIF
vadrtus ei lletanud autori poolt méératud 4,0 piirmééra (vt lisa 2). Kokku eemaldati analiiiisi
kaasatud 13 muutujast iikshaaval iihtekokku 5 muutujat, nende hulgas puhaskasum / koguvara
(x1), puhaskasum / miiiigitulu (x3), drikasum / miitigitulu (x4), kdibevara / lithiajalised kohustised

(x6), (kdibevara - lithiajalised kohustised) / koguvara (Xo).

Tabel 3.2. VIF véartused modelleerimisse kaasatavate muutujate 18ikes (VIF < 4 muutujad)

Muutujad VIF véartus | Tolerants
arikasum / koguvara X2 3,76 0,27
arikasum / keskmine to0tajate arv Xs 1,85 0,54
(kaibevara - varud) / luhiajalised kohustised | X7 1,48 0,68
kaibevara / koguvara Xg 1,41 0,71
kohustised / omakapital X10 1,05 0,95
omakapital / koguvara X11 3,13 0,32
muugitulu / koguvara X12 1,50 0,67
koguvara / keskmine tG6tajate arv X13 1,39 0,72

Allikas: autori arvutused

Logistilise regresssiooni analiilisimeetodit rakendades seadis autor eesmirgiks konstrueerida
korgeima klassifitseerimisvoimekusega pankrotimudel (hindamine kontrollvalimi alusel),

millesse kaasatud muutujad oleksid koik statistiliselt olulised (olulisuse nivool 0,05).
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Modelleerimisse kaasati soltumatute muutujatena koik VIF analiilisi jargselt jarele jidnud 8
muutujat (vt tabel 3.2). S6ltuva muutujana kaasati analiiiisi kategooriseeriv muutuja tdhistamaks
valimisse kaasatud vaatluspunktidel vastavate ettevotete resultaati ajahetkel ¢, kus véartusega 1

margiti pankrotistunud ning viirtusega 0 jatkuvalt tegutsevad ettevotted.

Logistiline regressioonanaliilis viidi 1dbi SPSS andmetdotlustarkvara rakendamisel. Logistilise
regressiooni kasutamisel saavutati parim pankrotimudel rakendades tdeparasuhtele (likelihood
ratio) pohinevat muutujate tagasisuunas valikut (backward elimination). Seejuures konstanti
parim konstrueeritud logistilise regressiooni pankrotimudel ei sisaldanud. Autor hindab ilma
konstantita pankrotimudelit iseenesest ka praktilisemaks, kuivord konstanti sisu ei ole
pankrotimudelis majanduslikult tdlgendatav. Lisaks ei pruugi méédratud konstandi efektiivne
védrtus pankrotimudelis piisida ajas kuigivord stabiilne, mis vaikimisi vdhendab ka

pankrotimudeli usaldusvairsust aja moodudes.

Kokku kaasati logistilise regressiooni mudelisse kaheksast vdimalikust (VIF < 4 piirmééra)
muutujast viis (vt tabel 3.3), millest kdik osutusid statistiliselt oluliseks (olulisuse nivool 0,05).
Logistilise regressiooni rakendamisel konstrueeritud korgeima klassifitseerimisvoimega
pankrotimudeli iildkuju, hindamaks tootleva toostuse ettevotete pankrotiohtu, on vorrandis

avaldatuna jirgmine:

arikasum kaibevara—varud omakapital
Y, = —8,19474 x LKASUM _ 4 57174 x —Kalbe: D _ 571146 x 2nakapital
koguvara luhiajalised kohustised koguvara
mitigitulu koguvara
1,00375 x /22 4 0,00002 X 29 4)
koguvara keskmine tootajate arv

kus Y; téhistab vaatluspunkti logit-skoori ehk pankrotistumise ning tegevuse jitkumise Sansside

suhet vaatlusaluse ettevdtte pankrotistumise tdendosuse (P(x;)) hindamiseks avaldises:

1

PO = Sew-m

)

Mida suuremaks kujuneb mudeli tildkujulises avaldises Y; védrtus, seda suuremaks osutub ka
vaatlusaluse ettevotte pankrotistumise tdendososus (keskmiselt) iiheaastases (6—18 kuud)

perspektiivis.
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Tabel 3.3. Logistilise regressiooni pankrotimudelisse kaasatud muutujate kirjeldav statistika

o Olulisuse | Sansside 95% usaldusintervall
i Koefitsient | .~ . Exp(B) osas
Muutujad tdendosus | suhe - e
(B) ®) Exp(B) Alur_T_une Uler_r_nne
piir piir
arikasum / koguvara X2 | -8,19474 0,000 | 0,00028 | 0,00001 | 0,01334
(kdibevara — varud) /
lihiajalised kohustised X7 -1,27174 0,045 | 0,28034 | 0,08068 | 0,97415
omakapital / koguvara X | -5,21146 0,000 | 0,00545| 0,00039 | 0,07680
muugitulu / koguvara X12 1,00375 0,000 | 2,72850 | 1,79672 | 4,14351
koguvara / keskmine
tOOtajate arv X13 0,00002 0,011 | 1,00002 | 1,00001 | 1,00004

Allikas: autori arvutused

Mudeli praktilise rakendatavuse hindamisel on lisaks klassifikatsioonivoimekusele oluline
hinnata ka seda, kas konstrueeritud mudel on ka majanduslikult selgitatav. Erinevalt lineaarsest
regressioonist ei ole logistilise regressiooni puhul koefitsientide (B) margidele (+/-) tuginedes
sOltumatute muutujate mojusuund ettevotte pankrotistumise tdendosuse suhtes otse tdlgendatav.
Seda tdlgendust pakub logistilise regressiooni puhul aga muutujate 1dikes kirjeldatud Sansside

suhe (Exp(B)).

Kuivord muutujate drikasum / koguvara (x2), (kdibevara - varud) / lithiajalised kohustised (x7)
ning omakapital / koguvara (x11) Sansside suhte viértus on vdiksem kui 1,0, siis kdnealuste
muutujate korgem vadrtus vihendab pankrotistumise ohtu. Vastupidiselt, muutujate miiiigitulu /
koguvara (x12) ning koguvara / keskmine tootajate arv (x13) Sansside suhte vaéirtus on suurem kui
1,0 ning kdrgem vaértus antud muutujate puhul suurendab pankrotistumise ohtu. Kuivord vdértus
1,0 (niinimetatud Sansside suhte nullvdirtus) ei jdi tihegi mudelisse kaasatud muutuja Sansside
suhte 95% usaldusintervalli sisse, siis vOib Sansside suhet kirjeldavaid tulemusi hinnata

mudelisse kaasatud muutujate 10ikes statistilselt oluliseks (olulisuse nivool 0,05).

Mbonevorra {illatavaks hindab autor esitatud Sansside suhte statistiku tulemustes muutuja
miiiigitulu / koguvara (x12) suhet mudeli poolt kirjeldatava pankrotistumise ohuga, mille kohaselt
konealuse efektiivsusnditaja korgem véirtus suurendab ettevOtte pankrotistumise tdendosust.
Vaadeldes konkreetset konteksti ei ole ometigi tegu majandusloogika vastase tulemusega.
Voimalikud majanduslikud selgitused konealuse muutuja diinaamika osas konstrueeritud

pankrotimudelis on jargnevad:
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o Keskmine (valimisse kaasatud) tegevust jitkav ettevOte investeerib ning kasvatab
kdibevarade mahtu (suhtena miiiigitulusse) korgemal maééral. Seda eesmaérgil olla
suuteline dra teenindama tuleviku osas oodatavat ndudluse kasvu. Vara mahu kasvatamise
tulemusel (suhtena miiligitulusse) osutubki keskmise tegutseva ettevotte miiiigitulu /
koguvara vairtus madalamaks kui seda keskmise pankrotistunud ettevotte puhul.

e Keskmise (valimisse kaasatud) pankrotistuva ettevote varade maht viheneb miiligitulu
suhtes (eelkdige kahjumliku majandustegevuse tottu), millest tingituna miitigitulu /
koguvara osas tuletatav viirtus aga kasvab. Ometi ei viljenda antud olukord efektiivsuse

kasvu.

Kui konstrueeritud mudel klassifitseeris vaikimisi mddratud 1dikepunkti (s.0 pankrotistumise
toendosuse piirmddr klassifitseerimaks vaatluspunkte pankrotistunud voi jatkuvalt tegutsevate
ettevotete hulka) 0,5 juures korrektselt 87,9% koigist treeningvalimisse kaasatud 165-st
ettevottest, siis kontrollvalimisse kaasatud 78 ettevotte 1oikes wulatus loodud mudeli
klassifitseerimisvoimekus lausa 91,0% tasemele (vt tabel 3.4), mida voib hinnata védga kdrgeks
kirjeldusvoimeks. 1 tiitipi viga leidis kontrollvalimisse kaasatud vaaltuspunktide

klassifitseerimisel aset 5,1% ning II tiilipi viga 12,8% juhtudel.

Alternatiivina voib kirjeldada mudeli klassifitseerimisvoimekust eraldiseisvalt pankrotistunud
ning jitkuvalt tegutsevate ettevotete 10ikes ldbi mudeli spetsiifilisuse (specificity) ning
tundlikkuse (sensitivity). Spetsiifilisus méargib mudeli poolt korrektselt klassifitseeritud jitkuvalt
tegutsevaid ettevotteid ning tundlikkus korrektselt klassifitseeritud pankrotistunud ettevotteid
(Sinha, May 2004). Konstrueeritud logistilise regressiooni pankrotimudeli spetsiifilisus
kontrollvalimil hinnatuna ulatus seega 87,2% ja tundlikkus 94,9% tasemele (vaikimisi

16ikepunktil 0,5).

Vaikimisi madratud 1dikepunkt 0,5 on pankrotimudelite puhul teoreetiliseks ideaaliks
klassifitseerimaks ettevotteid pankrotistuvate voi jatkuvalt tegutsevate ettevotete hulka. Ometi ei
pruugi antud vaidrtus praktikas osutuda optimaalseks loikepunktiks (Idikepunktiks millel
maksimeeritakse mudeli klassifitseerimisvoimekus). Kdesolevas t60s konstrueeritud logistilise
regressiooni mudeli puhul saavutati kontrollvalimil hinnatuna kdrgeim klassifitseerimisvdimekus
16ikepunkti intervallis 0,63-0,72 (keskmine optimaalne murdepunkt 0,675). Optimaalsel
16ikepunktil ulatus mudeli iildine prognoosikorrektsus koguni 93,6% tasemele, mida vdib

hinnata suurepdraseks tulemuseks. Vorreldes 1dikepunktil 0,5 saavutatud klassifitseerimis-
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tulemustega, piisis optimaalsel murdepunktil mudeli I tiiiipi vea miér samal tasemel (5,1%), kuid
IT tiitipi vea méér vihenes 7,1% tasemele (0,5 murdepunktil 12,8%), mida voib hinnata oluliseks

paranemiseks.

Tabel 3.4. Logistilise
klassifitseerimisvdimekus

regressiooni rakendamisel koostatud

pankrotimudeli

Prognoositud tulemus | Prognoositud tulemus | Prognoositud tulemus

treeningvalimis kontrollvalimis kontrollvalimis

Tegelik tulemus (I6ikepunktil 0,5) (I6ikepunktil 0,5) (I6ikepunkil 0,675)
Y Korrektsus Y Korrektsus Y Korrektsus

0|1 (%) 0|1 (%) 0|1 (%)
v 0| 73] 10 880| 34| 5 872 | 36| 3 92,3
1] 10| 72 878 | 2| 37 949 | 2| 37 94,9

Uldine mudeli

korrektsus 87,9 91,0 93,6

Allikas: autori arvutused
Mirkus: vaédrtus Y = 1 esindab pankrotistunud ettevotet, Y = 0 jatkuvalt tegutsevat ettevotet

Mudeli klassifitseerimisvoimekust on vdimalik hinnata ka ROC-kdver abil (receiver operating
characteristic curve), mida on teiste hulgas rakendanud ka néiteks Chava ja Jarrow (2004) ning
Agarwal ja Taffler (2008). ROC kover kajastab mudeli spetsiifilisust ning tundlikkust ehk mudeli
voimekust klassifitseerida korrektselt tegevust jdtkavaid ning pankrotistunud ettevotteid igal
voimalikul 16ikepunktil. Mudeli iildise klassifikatsioonivoimekuse hindamisel tuginetakse
eelkdige aga ROC-kdvera alusele pinna suurusele ehk AUC (area under the curve) viirtusele

(Hosmer, Lemeshow 2004, 160-162).

Maksimaalne AUC véidrtus 1 mérgib mudeli perfektset klassifitseerimisvoimekust, védrtus 0,5
(mida graafiliselt illustreerib 45° diagonaal ROC-kdvera joonisel) seejuures aga mudeli
klassifitseerimisvoimekuse tdielikku puudumist. Seega, mida rohkem erineb mudeli AUC véirtus
0,5-st, seda kdorgem on antud mudeli iildine klassifitseerimisvoimekus.

Lemeshow (2004, 160-162) mirgib AUC

Vastavalt Hosmer ja

seisukohale vahemikus 0,7-0,8

vaartus
ile 0,9

klassifitseerimisvoimekust. Rakendades SPSS andmetootlustarkvara sai

aktsepteeritavat, vahemikus

0,8-0,9 head ning véirtus suurepdrast mudeli
autor konstrueeritud
logistilise regressiooni mudeli ROC-kdvera AUC védrtuseks 0,962, mille pohjal vdib hinnata

mudeli klassifitseerimisvoimekust suurepéraseks, seda esitletud AUC piirmééradest ldhtuvalt.
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Joonis 3.1. Logistilise regressiooni rakendamisel konstrueeritud mudeli ROC-kdver (hinnatud
kontrollvalimil)
Allikas: autori koostatud SPSS rakendamisel

Statistilisest ~vaatepunktist vadrib konstrueeritud mudeli juures dramdrkimist SPSS
andmetodtlustarkvara poolt analiiiisi véljundina esitatud Hosmer ja Lemeshow testi olulisuse
toendosus 0,903. Hosmer-Lemeshow testi tulemuse pdhjal voib viita, et statistiliselt (olulisuse
nivool 0,05) sobitub konstrueeritud mudel histi analiilisi kaasatud andmetega (ibid., 160-162),

mida toetab iseenesest ka eelnev mudeli klassifikatsioonivoimekuse hinnang.

3.2. Pankrotimudeli konstrueerimine otsustuspuu meetodi rakendamisel

Otsustuspuu meetodi puhul on tegu masindppemeetodiga, millel on mitmeid variatsioone
erinevate algoritmide ndol, muuhulgas CART, CHAID. Algoritmid erinevad Uksteisest eelkdige
optimaalse valiku tegemise metoodika ja/vdi mudeli vBimaliku struktuuri poolest (Chen 2011a;
Chen 2011b; Gepp et al. 2010). S6ltumata rakendatavast algoritmist meenutab otsustuspuu
meetodi l&bi konstrueeritud mudel struktuurilt tagurpidi puud. Mudeli struktuuriosadeks on
seejuures juurepunkt, oksad, sdlmpunktid (otsustuss6lmed) ning lehed (terminaalsed s6lmed).
Klassifitseerimine sellise mudeli pdhjal toimub liikudes sdlmpunktist puu okste labi seatud

kriteeriumite alusel puu lehtedeni ehk terminaalsete s6lmedeni. Terminaalsetes s6lmedes toimub
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eeldefineeritud kriteeriumite alusel vaatluspunktide 10plik klassifitseerimine (Gepp et al. 2010,
539).

Otsustuspuu meetod on mittelineaarne meetod, mis jaotab séltumatute muutujate abil koguvalimi
védiksemamahulisteks gruppideks. Otsustuspuu mudeli klassifitseerimisprotsessis liigutakse
iteratiivselt slmest s6lme. See tdhendab, et vaatluspunktide klassifitseerimise protsess toimub
korduvalt ning eraldiseisvalt igal mudeli otsustustasandil, seda vastaval tasandil (ehk oksal)
parimaks klassifikaatoriks osutuva sltumatu muutuja pohjal (Berry, Linoff 1997, 165-167;
Kayri, Kayri 2015, 21).

Kéesolevas to0s rakendati otsustuspuu konstrueerimisel nii CART (Classification and
Regression Tree) kui ka CHAID (Chi-square Automatic Interaction Detector) algoritmi.
Modelleerimisel rakendati andmetddtlustarkvara SPSS. Autorile teadaolevalt ei ole neid
algoritme varasemalt Eesti ettevotete pankrotimudelite valjatootamisel kasutatud.

CART on otsustuspuu algortim, mis pakub igas mudeli otsustussdlmes vaatluspunkti binaarset
klassifitseerimisvdimalust (pankrotimudeli puhul pankrotistunud vdi jatkuvalt tegutsev ettevote)
(Kayri, Kayri 2015, 21). CART otsustuspuu on seega juurest kuni lehtedeni kaheharuline. Kaks
haru véljendavad sisuliselt igal Kklassifitseerimise sammul esinevat kahte v@imalikku
edasiliikumise suunda — véiksem (v8i vdrdne) v8i suurem Kkui algoritmi poolt konkreetsele
oksale seatud sBltumatu muutuja osas madratud optimaalne murdevéartus. CHAID on mdnevdrra
keerukam algoritm, kus klassifitseerimisvoimaluste hulk vdib osutuda igal mudeli tasandil kahest
suuremaks (Berry, Linoff 1997, 182-183).

Mudeli konstrueerimisel ldhtub CART algoritm vastavalt analtlsi koostaja valikule
informatsiooni entroopia meetrikast vdi Gini meetrikast, millele tuginedes toimub muutujate
valik ning optimaalsete murdepunktide madramine mudeli klassifikatsioonivGimekuse
suurendamiseks (Kayri, Kayri 2015, 21-22; Topi, Tucker 2014, 19-6). Olulisel maéaral entroopia
ning Gini meetrikate rakendamisel saadavad tulemused tksteisest aga praktikas ei erine (Murthy
1998, 354). CHAID algoritmi puhul rakendatakse mudeli konstrueerimisel Hii-ruut testi,
genereerimaks mitmeharulisi klassifikatsioonivdimalusi (Berry, Linoff 1997, 182).

Otsustuspuu meetodile tugineva modelleerimise eesmérgiks seati kummagi CART ning CHAID

algoritmi rakendamise l&bi konstrueerida korgeima klassifitseerimisvdimekusega pankrotimudel

48



(kontrollvalimil hinnatuna), millesse kaasatud erinevate muutujate arv ei Gletaks logistilise
regressiooni pankrotimudelisse kaasatud muutujate arvu. Uheltpoolt iritati muutujate arvulise
piirangu seadmisega vahendada mudeli Ule kohandamise ohtu otsustuspuu mudelite treenimisel,

teisalt aga tagada ka mudelite lihtne t6lgendatavus ning hilisem rakendatavus.

3.2.1. Pankrotimudeli konstrueerimine CART algoritmi rakendamisel

Erinevalt logistilisest regressioonist ei mdjuta CART meetodi rakendamist multikollineaarsuse
esinemine modelleerimisse kaasatavate sdltumatute muutujate vahel. Seega kaasati CART
analutsi koik varasemalt esitletud 13 modelleerimisse joudnud muutujat (vt tabel 2.5). CART
mudeli konstrueerimisel rakendati SPSS andmettotlustarkvara. Koérgeima KkirjeldusvGimega
CART pankrotimudel konstrueeriti rakendades mudeli konstrueerimisel jargmisi parameetreid —
mudeli ebapuhtuse hindamine Gini indeksi funktsiooni pdhjal, mudeli treenimise peatamine

puhtuse kasvumaara lavel 0,12.

Tabel 3.5. CART rakendamisel koostatud pankrotimudeli struktuur

Mudeli s6lmed Prognoositav . Soltumatud muutujad mudelis
SAIm ~ ... | pankrotistumise Plr<ognoos¢av ) Puhtuse »
(Jatk) Solme tutip tBeNA0SUS ategooria | Muutuja KasvUMAGT Murdevéartus

0 Juur - - - - -

1(3,4) | Otsustus 76,2% | Pankrotistuv | X11 0,222 | <0,449
2 Terminaalne 7,8% | Tegutsev X11 0,222 | > 0,449
3 Terminaalne 86,9% | Pankrotistuv | Xa 0,069 | <0,041
4 (5, 6) | Otsustus 23,5% | Tegutsev X4 0,069 | > 0,041
5 (7, 8) | Otsustus 13,3% | Tegutsev X4 0,016 | <0,149
6 Terminaalne 100,0% | Pankrotistuv | X4 0,016 | > 0,149
7 Terminaalne 66,7% | Pankrotistuv | X7 0,013 | <0,318
8 Terminaalne 0,0% | Tegutsev X7 0,013 | > 0,318

Allikas: autori koostatud

Struktuurilt osutus konstrueeritud CART mudel (vt tabel 3.5) Ghe haruga puuks, koosnedes
kolmest otsustussdlmest ning viiest terminaalsest sdlmest (vt CART mudeli illustratiivset
avaldist blokkskeemi kujul lisas 5). Mudel hdlmas uhtekokku kolme muutujat, milleks olid
omakapital / koguvara (x11) esimesel oksal, &rikasum / miugitulu (x4) teisel ning kolmandal
oksal ning (kaibevara - varud) / lihiajalised kohustised (x7) mudeli viimasel neljandal oksal.
CART algoritmil pohineval konstrueeritud tootleva to0stuse pankrotimudelis olid seega
esindatud nii ettevotte kapitali struktuuri (x11), rentaablust (xs) kui ka likviidsust (x7) véljendavad

muutujad. Olulisimaks osutus mudelisse kaasatud muutujatest &rikasum / miugitulu (Xas).
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Hinnates mudeli majanduslikku tdlgendatavust kerkib CART mudeli puhul esile aga majanduslik
anomaalia, seda mudeli kuuendas sdlmes (terminaalne sdlm). Konstrueeritud mudeli alusel
Klassifitseeritakse ettevotted, mille drikasum / muidgitulu (x4) vaartus Uletab 14,9%,
pankrotistuvate ettevOtete hulka. Analtlsides modelleerimisse kaasatud andmeid, selgub, et
treeningvalimis ulatub kahel (mudeli teisele ja kolmandale oksale jéudnud) pankrotistunud
ettevotte vaatluspunktil (t - 1) drikasum / maugitulu (xs4) vadrtus ule 14,9%. Teisele ning
kolmandale oksale joudnud tegevust jatkavate ettevdtete vaatluspunktidel (seda nii treening- kui
ka kontrollvalimi puhul) jaab aga kdigil (t - 1) arikasum / mudgitulu (xs) vaartus alla 14,9%.
Sellest tulenevalt hindas rakendatud CART algoritm analiiisi kaasatud andmete pdhjal
otstarbekaks Kklassifitseerida kolmandal oksal vaatluspunkti arikasum / mudgitulu (xs) véaartusega

ule 14,9% pankrotistuvate ettevotete hulka.

Tabel 3.6. CART rakendamisel koostatud pankrotimudeli klassifitseerimisv6imekus (hinnang
kontrollvalimil)

Prognoositud tulemus | Prognoositud tulemus

treeningvalimis kontrollvalimis

Tegelik tulemus (I6ikepunktil 0,5) (I6ikepunktil 0,5)

Y Korrektsus Y Korrektsus

0|1 (%) 0|1 (%)
v 0 | 71| 12 855 | 33| 6 84,6
1 5| 77 939| 3| 36 92,3

Uldine mudeli

korrektsus 89,7 88,5

Allikas: autori arvutused
Markus: véértus 1 esindab pankrotistunud ettevotet ning 0 jatkuvalt tegutsevat ettevotet.

Klassifitseerimisel vaikimisi médratud ldikepunkt 0,5 langes iihtlasi ka konstrueeritud CART
mudeli optimaalse 1dikepunkti intervalli (0,08-0,66) piiridesse. Kui 1dikepunktil 0,5
klassifitseeris konstrueeritud CART pankrotimudel korrektselt 89,7% koigist treeningvalimisse
kaasatud 165-st ettevottest, siis kontrollvalimisse kaasatud 78 ettevotte puhul langes mudeli
klassifitseerimisvoimekus  88,5%-le. 1 tlilipi viga leidis kontrollvalimisse kaasatud
vaaltuspunktide klassifitseerimisel aset 7,7% ning II tiiiipi viga 15,4% juhtudel. CART mudeli
spetsiifilisus ulatus kontrollvalimi tulemuste pohjal hinnates seega 84,6%-ni ning tundlikkus

seejuures 92,3%-ni.
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Joonis 3.2. CART rakendamisel konstrueeritud mudeli ROC-kdver (hinnatud kontrollvalimil)
Allikas: autori koostatud SPSS rakendamisel

Konstrueeritud CART mudeli ROC-kdver indikeerib samuti pankrotimudeli head
klassifitseerimisvoimekust, kuivord mudeli ROC-kovera aluse pinna vaartus AUC kiiilindib 0,875
tasemele. Kuigi klassifitseerimistulemuste pohjal, arvestades seejuures ka CART mudeli AUC
védrtust, voib konstrueeritud mudeli vdimekust hinnata justkui heaks, siis ometi on mudeli
tilesehitus majandusloogika vastane. Autori hinnangul ei ole kéesolevas magistritdos
konstrueeritud CART pankrotimudeli ndol tegemist usaldusvédrse pankrotimudeliga, mistdttu

puudub sellel ka praktiline véértus.

3.2.2. Pankrotimudeli konstrueerimine CHAID algoritmi rakendamisel

Sarnaselt CART algortimiga ei ole ka CHAID algoritmil rakendamise eelduseks
multikollineaarsuse eemaldamine analiilisi kaasatavate sOltumatute muutujate hulgast. Seetdttu
kaasatakse ka CHAID analiiiisi koik 13 modelleerimisse kaasatud muutujat (vaata tabel 2.5).
Mudeli  konstrueerimisel rakendati taaskord SPSS andmetdotlustarkvara. Korgeima
klassifitseerimisvoimega CHAID pankrotimudel konstrueeriti jirgmisi parameetreid rakendades
— mudeli treenimine tdepdrasuhte Hii-ruut statistiku (olulisuse nivool 0,01) podhjal, mudeli
kasvutaseme piiramine vidrtusega 2 ning sdltumatute muutujate intervallskaala piiramine

vadrtusega 20.
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Konstrueeritud mudel (vt tabel 3.7) osutus kaheharuliseks, koosnedes uhtekokku kahest
otsustussGlmest ning seitsmest terminaalsest s6lmest (vt CHAID mudeli illustratiivset avaldist
blokkskeemi kujul lisas 6). Mudel koondas enda alla kolm muutujat, kdik statistiliselt olulised
(olulisuse nivool 0,01), millest esimesele oksal asetses omakapital / koguvara (x11), vasakpoolse
haru teisel oksal &rikasum / keskmine t06tajate arv (xs) ning puu parempoolse haru teisel oksal
muutuja puhaskasum / koguvara (xi1). Seega on CHAID algoritmi l&bi konstrueeritud
pankrotimudelis esindatud vaid ettevotte kapitali struktuuri (x11) ning rentaablust kajastavad
nditajad (xs ja x1). Analulsi véljundile tuginedes osutus olulisimaks muutujaks konstrueeritud

CHAID mudelis omakapital / koguvara (X11).

Tabel 3.7. CHAID rakendamisel koostatud pankrotimudeli struktuur

Mudeli s6lmed Prognoositav : Soltumatud muutujad mudelis
Solm N . pankrotistumise Prognoos@av .
(Jatk) S6lme thdp {BeNA0SUS kategooria (x) (p) Murdevaartus

0 Juur - - -

1 Terminaalne 93,9% | Pankrotistuv | X11 0,000 | 0,191

2 (5, 6) Otsustus 61,9% | Pankrotistuv | X11 0,000 | 0,191 - 0,399
3(7,8,9) | Otsustus 30,3% | Tegutsev X11 0,000 | 0,399 - 0,629
4 Terminaalne 0,0% | Tegutsev X11 0,000 | > 0,629

5 Terminaalne 89,5% | Pankrotistuv | Xs 0,007 | <-297,967

6 Terminaalne 39,1% | Tegutsev Xs 0,007 | >-297,967

7 Terminaalne 100,0% | Pankrotistuv | X1 0,000 | <-0,071

8 Terminaalne 33,3% | Tegutsev X1 0,000 | -0,071 - 0,087
9 Terminaalne 0,0% | Tegutsev X1 0,000 | > 0,087

Allikas: autori koostatud

Mudeli struktuurist néhtub, et CHAID algoritm on rakendatud parameetritele tuginedes
moodustanud esimese oksa muutuja omakapital / koguvara (x11) osas neli vBimalikku sdlme,
millest esimene (x11 < 0,191) ja neljas (xu1 > 0,629) on terminaalsed sdlmed, tahistamaks
I6ikepunktil 0,5 vastavalt (keskmiselt) aasta parast pankrotistuvaid (pankrotistumise tdenéosus
93,9%) ning jatkuvalt tegutsevaid ettevotteid (pankrotistumise tdendosus 0%). Keskmiste
omakapital / koguvara (x11) s6lmede puhul on aga tegu otsustussdlmedega, kus vaatluspunktide
I6plik prognoositav klassifikatsioon selgub vastavalt muutujate &rikasum / keskmine to6tajate
arv (xs; kaks véimalikku terminaalset s6lme) ning puhaskasum / koguvara (x1; kolm véimalikku

terminaalset s6lme) vaartuste hindamisel.
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Tabel 3.8. CHAID rakendamisel koostatud pankrotimudeli klassifitseerimisvdimekus (hinnang
kontrollvalimil)

Prognoositud tulemus | Prognoositud tulemus

treeningvalimis kontrollvalimis

Tegelik tulemus (I8ikepunktil 0,5) (I6ikepunktil 0,5)
Y Korrektsus Y Korrektsus

01 (%) 0|1 (%)
0|78 5 940| 35| 4 89,7
Y 1 13| 69 841 2| 3 94,9
7
Uldine mudeli

korrektsus 89,1 92,3

Allikas: autori arvutused
Mairkus: védrtus 1 esindab pankrotistunud ettevotet ning 0 jatkuvalt tegutsevat ettevotet.

Klassifitseerimisel vaikimisi médratud ldikepunkt 0,5 langes iihtlasi ka konstrueeritud CART
mudeli optimaalse 16ikepunkti intervalli (0,39-0,8) raamidesse. Esitletud CHAID pankrotimudel
klassifitseeris korrektselt 89,1% kdigist treeningvalimisse kaasatud 165-st ettevottest,
kontrollvalimisse kaasatud 78 vaatluspunkti puhul ulatus mudeli klassifitseerimisvéimekus aga
92,3%-le, mida voib hinnata suurepédraseks kirjeldusvoimeks. I tiitipi viga leidis CHAID mudelit
rakendades aset 5,1% juhtudest ning II tiiiipi viga 10,3% juhtudest kontrollvalimisse kaasatud
vaatluspunktide klassifitseerimisel. CHAID mudeli spetsiifilisus ulatus kontrollvalimi

klassifitseerimistulemuste pdhjal hinnates seega 89,7%-n1 ning tundlikkus seekorval 94,9%-ni.
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Joonis 3.2. CHAID rakendamisel konstrueeritud mudeli ROC-kdver (hinnatud kontrollvalimil)
Allikas: autori koostatud SPSS rakendamisel
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Konstrueeritud CHAID mudeli ROC-kdvera statisikule tuginedes voib vdita, et mudeli
kirjeldusvdimekus on suurepédrane, kuivord mudeli ROC-kovera aluse pinna vaédrtus AUC
kiiindib 0,926 tasemele. CHAID mudeli AUC véairtus jadb kiill monevorra alla logistilise
regressiooni pankrotimudeli AUC viirtusele (0,962), kuid vorreldes CART pankrotimudeli AUC
vadrtusega (0,875) on tegemist arvestatavalt parema tulemusega. Olulise méirkusena tuleb
siinkohal vélja tuua, et vorreldes konstrueeritud CART mudeliga on CHAID mudel {ilesehituselt

majanduslikult tdlgendatav, millest tulenevalt on viimasel ka praktiline vairtus.

3.3. Konstrueeritud pankrotimudelite tulemuste vordlus ning jareldused

Modelleerimisel seadis autor kaesolevas t60s eesmargiks pankrotimudelite klassifitseerimis-
vOimekuse maksimeerimise (nimelt kontrollvalimil hinnatuna) ning seda véhima voimaliku
hulga muutujate juures, tagades lihtsuse mudelite tolgendatavuses ning praktilisuse
konstrueeritud mudelite hilisemal rakendamisel. Modelleerimisse kaasatud 13 muutujast osutusid
logistilise regressiooni mudelisse valituks viis, CART ning CHAID mudelisse aga kolm (vt tabel
3.9).

Tabel 3.9. Konstrueeritud pankrotimudelitesse kaasatud muutujad

Mudel Muutujad
X2 arikasum / koguvara
X7 (kaibevara - varud) / lihiajalised kohustised
Logit X11 omakapital / koguvara
X12 mudgitulu / koguvara
X13 koguvara / keskmine tG6tajate arv
X4 arikasum / madgitulu
CART X7 (kdibevara - varud) / lthiajalised kohustised
X11 omakapital / koguvara
X1 puhaskasum / koguvara
CHAID X5 arikasum / keskmine t60tajate arv
X11 omakapital / koguvara

Allikas: autori koostatud

Konstrueeritud pankrotimudelites on labivaks (hisosaks ettevotte kapitali struktuuri kajastav
muutuja omakapital/koguvara (x11), mis on teostatud analliisi tulemustele tuginedes aarmiselt
oluline nditaja ettevotte pankrotistumise tdendosuse prognoosimisel keskmiselt iheaastases (6—
18 kuud) ette vaatavas perspektiivis. Lisaks on kdigis mudelites esindatud ka rentaablusnéitajad
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(X1, X2, X4 ning xs). Logistilise regressiooni ning CART rakendamisel konstrueeritud kdrgeima
klassifikatsioonivoimekusega mudelites on esindatud ka likviidsust ja maksevdimet kajastav
muutuja (x7). Logistilise regressiooni pankrotimudel on kolmest konstrueeritud mudelist aga
ainuke, kus muuhulgas ka ettevotte tegevuse efektiivsust kajastavad muutujad esindatud on (X2,
X13).

Mudelitest osutus ettevOtete klassifitseerimisel vdimekaimaks logistilise regressiooni
analliusimeetodil pbhinev pankrotimudel, mis suutis optimaalsel 16ikepunktil (0,675) korrektselt
Klassifitseerida 93,6% kdigist kontrollvalimisse kaasatud vaatluspunktidest. | tulpi viga leidis
logistilise regressiooni pankrotimudeli rakendamisel seejuures aset 5,1% juhtudel ning Il tlupi
viga 7,7% Kklassifikatsioonijuhtudel. Klassifitseerimisvbimekuselt teisele kohale jéi otsustuspuu
meetodi CHAID algoritmi, mille Klassifitseerimisvdimekus ulatus I8ikepunktil 0,5 (langes ka
mudeli optimaalse 18ikepunkti intervalli piiridesse) vastavalt 92,3% tasemele. CHAID mudeli
puhul Uhtis klassifitseerimisel aset leidnud | tidpi vea maar logistilise regressiooni mudeli
omaga (5,1%). Ka parima CART pankrotimudeli klassifitseerimisvGimekus ulatus heale
tasemele (88,5%), kuid mudeli tlesehitus osutus seejuures majandusloogika vastaseks, mistdttu
puudub sellel mudelil stiigavam praktiline vaartus. Eeltoodud jérjestust pankrotimudelite
vOBimekuse osas toetab ka mudelite ROC-kdvera alused AUC vaartused — logistilise regressiooni

mudeli AUC 0,962, CHAID mudeli AUC 0,926 ning CART mudeli AUC 0,875 (vt tabel 3.10).

Tabel 3.10. Konstrueeritud pankrotimudelite Uldine klassifitseerimisméaar, spetsiifilisus ning
tundlikkus

Kontrollvalim ~_Logit mudel C~:_ART mudel C~I_-|AID mudel
(I6ikepunkt 0,675) | (l6ikepunkt 0,5) (I6ikepunkt 0,5)
Spetsiifilisus 92,3% 84,6% 89,7%
Tundlikkus 94,9% 92,3% 94,9%
Uldine klassifikatsioonimaar 93,6% 88,5% 92,3%
Spetsiifilisuse ning tundlikkuse
erinevus absoluutvaartuses 2,6% 7,7% 5,2%
Allikas: autori arvutused
Hinnates konstrueeritud mudelite  klassifitseerimistulemuste  stabiilsust  kontrollvalimil

saavutatud spetsiifilisuse ning tundlikkuse l6ikes, vOib tdheldada, et enim volatiilsust esineb
mudelite 18ikes CART mudeli puhul (spetsiifilisuse ning tundlikkuse erinevus absoluutvéartuses
7,7%). Enim demonstreerib tulemustes stabiilsust logistilise regressiooni mudel (erinevuse

absoluutvéartus 2,6%), mille tldine klassifitseerimisvdimekus kontrollvalimi pdhjal hinnatuna
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ulatus samuti kasitletud mudelitest kdrgeimale tasemele. Kuigi logistilise regressiooni ning
CHAID algoritmi pankrotimudelite puhul esinenud | tiipi vigade maar ei erinenud Uksteisest
(5,1% juhtudest), siis mdddetud erinevuste pdhjal mudelite spetsiifilisuses ning tundlikkuses

vOib logistilise regressiooni mudelit hinnata mdnevdrra stabiilsemaks.

Ké&esoleva magistritod raames konstrueeritud kolmest pankrotimudelist on v@imekaim ning
stabiilseim logistilisel regressioonil pdhinev mudel. Autori hinnangul pakub konstrueeritud
logistilisel regressioonil p6hinev pankrotimudel tapset ning usaldusvéarset véljundit Eesti
tootleva toostuse ettevotete pankrotiohu hindamisel, seda keskmiselt Uheaastases (6-18 kuud)
ette vaatavas perspektiivis. Seejuures tuleb arvestada vdimalike ajas aset leidvate muutustega
mudelisse kaasatud néitajate optimaalse taseme diinaamikas. Tingimata on oluline konstrueeritud
pankrotimudeleid perioodiliselt testida, hinnata ning vajadusel hé&alestada vastavalt

majanduskeskkonnas toimunud muutustele.

Magistritdds konstrueeritud tootleva toostuse pankrotimudelite rakendamisel on oluline silmas
pidada modelleerimisel seatud piiranguid, eelkdige seda, et valimisse kaasati vaid minimaalselt
kolmeaastase tegevusajalooga tootleva toostuse ettevotteid, milles tegutsevate tootajate keskmine
arv konkreetsel majandusaastal jai vahemikku 10-249. T60 edasiarendusena oleks madistlik
testida konstrueeritud mudelite klassifikatsioonivGimekust ka todtleva tdostuse ettevdtete peal,
milles tegutsevate tootajate keskmine arv jaab konkreetsel majandusaastal vahemikku 1-9 ja/voi
uletab 249 piiri. Eeldusel, et mudeli kasutamisel esineva I titpi ning Il tliupi vea tagajérg ei ole
praktikas vOrdvéarne, on t60 edasiarendamise vOimaluseks hinnata konstrueeritud
pankrotimudelite kvaliteeti ka tulu-kulu printsiibist, m6dtes mudelite pdhjal tehtud finantsotsuste
tulemusi monetaarsetel alustel. Eeldades, et finantsnaitajad ei pruugi katta kdiki olulisi
pankrotiohule viitavaid ilminguid, on k&esoleva t60 vdimalik edasiarendus ka kvalitatiivsete
muutujate kaasamine pankroti modelleerimisse, parendamaks pankrotimudeli

prognoosivdimekust ning mitmekilgsust veelgi enam.
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KOKKUVOTE

Kéesoleva magistritod eesmirk oli Eesti tootleva t00stuse ettevotete pankrotimudeli
konstrueerimine. Todtleval todstusel on tegevusharuna ddrmiselt oluline roll Eesti majanduse
stabiilsuse ning jatkusuutlikkuse toetamisel. Seejuures ulatub aga ettevotete pankrottide
sagedusmédr tootlevas toostuses vorreldes majandusharude keskmisega koguni poole kdrgemale.
Kirjeldatud statistika toetab tugevalt vajadust ajakohase ning usaldusvdirse todtleva todstuse
ettevotete pankrotimudeli jarele, mis pakuks usaldusvéirset toetust juhtimis-, investeerimis-,

finantseerimis- aga ka audiitorotsuste langetamisele.

To0 eesmirgi saavutamiseks andis autor esmalt {lilevaate ettevotte pankrotistumise ning selle
prognoosimisega seotud teoreetilisest raamistikust. Enamik olemasolevaid pankrotimudeleid
pohinevad véljundi dihhotoomsusel ehk kahevédrtuslikkusel. Dihhotoomsel véljundil pohineva
pankrotimudeli rakendamisel ettevotete klassifitseerimisel voib klassifitseerimistulemustes
esineda olemuslikult kahte tiilipi vigu. Esiteks voib rakendatud mudel klassifitseerida
pankrotistuva ettevotte tegutsema jddvate ettevOtete hulka, mida kajastatakse I tiilipi vea
juhtumina. II tiiipi vea juhtumi puhul klassifitseerib pankrotimudel tegutsema jddva ettevotte

pankrotistuvate ettevotete hulka.

Enamik kirjanduses kajastust leidnud pankrotimudelitest on konstrueeritud puhtalt ettevotte
finantsaruandluses kajastatud informatsiooni pdhjal, kus pankroti modelleerimisse kaasatakse
iiksnes aruannetes esitatud andmete pohjal arvutatud finantssuhtarve ja/voi absoluutnéitajaid.
Seda pohjusel, et ettevitete finantsandmete kogumine tulenevalt nende vordlemisi heast
kéttesaadavusest on lihtne. Analiiiisi kaasatavate finantsnditajate ehk soltumatute muutujate
valikul tuginetakse tihti nende esinemise populaarusele kirjanduses, vottes seejuures arvesse ka

muutujate osas kirjeldatud klassifitseerimisvoimekust.

Uldjoontes jagunevad pankroti modelleerimisel rakendatavad analiiiisimeetodid statistiliste ning
masindppe meetodite vahel. Statistiliste meetodite hulka kuuluvad niiteks {ihemodtmeline

analiiiis ja rohkelt kajastust leidnud mitmemodtmeline diskriminantanaliiiis ning logistiline
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regressioon. Logistilise regressiooni peamiseks eeliseks peetakse selle paindlikkust analiiiisile
seatud eelduslike tingimuste osas ning seda, et antud meetod ei eelda ettevotte seisundi ning
finantsnéitajate vahel esineva suhte lineaarsust. Logistilise regressiooni peamisteks puudustena
ndhakse selle tundlikkust valimis esinevate ekstreemsete ja ka puuduolevate vairtuste, aga ka
muutujate  vahelise multikollineaarsuse suhtes. Masindppe meetoditest on pankroti
modelleerimisel seni kdige laialdasemat kasutust leidnud tehislike nérvivorkude ning
otsustuspuu meetod. Otsustuspuu meetod suudab teoorias hdsti toime tulla ka valimis esinevate
ekstreemsete ning puuduolevate véartustega. Suurimaks ohuks peetakse otsustuspuu meetodi
rakendamisel aga mudeli iilekohandamist, mille véltimiseks soovitatakse otsustuspuu mudeli
treenimisel 1dhtuda mudeli klassifitseerimistdpsuse maksimeerimisest kontrollvalimil, mitte

treeningvalimil.

Magistritods teostatud modelleerimise aluseks olnud andmed Eesti to6tleva toostuse ettevotete
kohta kogus autor Registrite ja Infosiisteemide Keskusest. Andmete kogumisel rakendati
tegevusharu klassifikatsioonile (EMTAK klassifikatsioon C), ettevotte tootajate arvule (10-249
tootajat) ning tegevusaastate arvule (minimaalselt 3 aastat) tuginevaid piiranguid. Eeltoodud
piiranguid rakendati andmete kogumisel eesmairgiga tagada konstrueeritud pankrotimudelite
korgem kvaliteet ning praktilisus. Tuginedes seatud piirangutele kaasati t60 analiilisi perioodil
2005-2016 pankrotistunud ettevdtete (¢ - 1 aasta) andmed. Kokku kaasati analiiiisi 129
pankrotistunud todtleva toostuse ettevotet. Tuginedes sobitatud paaride meetodile kaasati
koguvalimi moodustamiseks analiilisi ka 129 jitkuvalt tegutseva todtleva toostuse ettevotte

finantsandmed.

Analiiiisi kaasas autor kirjandusele ning enda kogemuspdhisele oskusteabele tuginedes
soltumatute muutujatena algselt 19 finantsnditajat. Valitud muutujate ndol olid esindatud
mitmesugused erinevad majandustegevust kajastavad valdkonnad — ettevotte rentaablus,
likviidsus ja maksevoime, kapitali struktuur, laenu teenindamise voimekus ning tegevuse
efektiivsus. Modelleerimisse kaasatava andmevalimi terviklikkuse ning puhtuse tagamiseks
eemaldati valimist kokku aga 6 algselt kaasatud muutujat (olulises mahus nullvédrtuslikke
vaatluspunkte sisaldanud muutujad), muuhulgas ka koik algselt kaasatud laenu teenindamise
nditajad. Lisaks eemaldati ka 15 ekstreemvéaartuslikku konkreetset vaatluspunkti (seehulgas 8
pankrotistunud ning 7 jatkuvalt tegutsevat ettevotet). Ekstreemviirtuslike vaatluspunktide
tuvastamiseks rakendati kédesolevas t60s Mahalanobise ning Cook’i kauguse moddikuid. Eesti

tootleva toostuse pankrotimudeli konstrueerimisse kaasati pérast olulises mahus nullvadrtusi
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sisaldavate muutujate ning ekstreemvéartuslike vaatluspunktide eemaldamist seega kokku 121
pankrotistunud ning 122 jatkuvalt tegutseva ettevotte finantsandmed 13 suhtarvupohise

sOltumatu muutuja I5ikes.

Magistritod empiirilises osas rakendati Eesti to6tleva toostuse pankrotimudelite konstrueerimisel
logistilist regressiooni ning otsustuspuu meetodi algoritme CART (Classification and Regression
Tree) ja CHAID (Chi-square Automatic Interaction Detector). Modelleerimisel seati eesmérgiks
maksimeerida pankrotimudelite klassifitseerimisvdoimekus (kontrollvalimil hinnatuna) ning seda

viahima voimaliku hulga muutujate juures, tagades mudelite voimalikult lihtsa tdlgendatavuse.

Logistilise regressiooni rakendamisel konstrueeritud korgeima klassifitseerimisvoimekusega
pankrotimudeli tildkuju, hindamaks pankrotistumise tdendosust (keskmiselt) liheaastases ette

vaatavas perspektiivis (6—18 kuud), avaldus jargneval kujul (¥; on vaatluspunkti logistiline skoor
1

pankrotistumise tdendosuse avaldises P(x;) = m). (6)
arikasum (kdaibevara—varud) omakapital
= — X X — X
Y; 8,19474 koguvara 1,27174 lihiajalised kohustised 521146 koguvara
i gitul X
1,00375 X —L—= 4 0,00002 X ki (7)
koguvara keskmine toéotajate arv

Logistilisel regressioonil pohinev konstrueeritud mudel suutis optimaalsel 16ikepunktil (0,675)
korrektselt klassifitseerida 93,6% kdigist kontrollvalimisse kaasatud vaatluspunktidest. I tiitipi
viga leidis mudeli klassifitseerimise juures aset 5,1% juhtudel ning II tiiipi viga 7,7%

klassifikatsiooni juhtudel.

Otustuspuu meetodi CART algoritmi rakendamisel koostatud korgeima kirjeldusvoimega
mudelis olid muutujatest esindatud omakapital / koguvara, drikasum / miitigitulu ning (kéibevara
- varud) / lithiajalised kohustised. Mudeli klassifitseerimisvdimekus ulatus kontrollvalimisse
kaasatud ettevotte puhul 88,5%-le. Ometi osutus CART mudeli iilesehitus majandusloogika

vastaseks ning sellel mudelil puudub praktiline véértus.

Otusustuspuu  meetodi CHAID  algoritmi  rakendamisel konstrueeritud  korgeima
klassifitseerimisvoimekusega mudel koondas enda alla kolm muutujat, milleks olid omakapital /

koguvara, édrikasum / keskmine téotajate arv ning puhaskasum / koguvara. Konstrueeritud

59



CHAID pankrotimudel klassifitseerimisvdoimekus kontrollvalimisse kaasatud vaatluspunktide
puhul ulatus mudeli 92,5%-le. I tiiiipi viga leidis CHAID mudelit rakendades aset 5,1% juhtudest

ning II tiiipi viga 10,3% juhtudel kontrollvalimisse kaasatud vaatluspunktide klassifitseerimisel.

Kéesoleva magistritdd raames konstrueeritud kolmest pankrotimudelist on vdimekaim ning
stabiilseim logistilisel regressioonil p6hinev mudel. Autori hinnangul pakub logistilisel
regressioonil péhinev pankrotimudel tapset ning usaldusvééarset valjundit Eesti to6tleva todstuse
ettevotete pankrotiohu hindamisel, seda keskmiselt iheaastases (konkreetsemalt 6-18 kuud) ette
vaatavas perspektiivis. Ehkki logistilise regressiooni ning CHAID algoritmi pankrotimudelite
puhul esinenud | tulpi vigade mé&ar ei erinenud uksteisest (5,1% juhtudest), siis mdddetud
erinevuste pohjal mudelite spetsiifilisuses ning tundlikkuses vdib logistilise regressiooni mudelit

hinnata monevorra stabiilsemaks.

Magistritdos konstrueeritud to6tleva toostuse pankrotimudelite rakendamisel on oluline silmas
pidada modelleerimisel, eelkdige andmete kogumisel seatud piiranguid (sh tegevusharu
klassifikatsioon, toOtajate arv, tegevusaastad). To0 edasiarendusena oleks mdistlik testida
konstrueeritud mudelite sobivust ka nende tootleva toostuse ettevotete klassifitseerimisel, milles
konkreetsel majandusaastal tegutsevate to6tajate keskmine arv jai vahemikku 1-9 ja/voi Uletab
249 piiri. Eeldusel, et klassifitseerimisel esineva | tlitpi ning Il tlupi vea tagajarg ei ole praktikas
vOrdvaarne, on to0 edasiarendamise vBimaliku suunana hinnata konstrueeritud pankrotimudelite
vOimekust ka tulu-kulu printsiibist, mddtes mudelite pdhjal tehtud finantsotsuste tulemusi
monetaarsetel alustel. Kolmandaks né&eb autor pankrotimudelite vdimaliku edasiarendusena
kvalitatiivsete muutujate modelleerimisse kaasamist, parendamaks Eesti todtleva toostuse

ettevdtete pankrotimudeli mitmekilgsust ning prognoosiv8imekust veelgi enam.
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SUMMARY

DEVELOPMENT OF BANKRUPTCY PREDICTION MODEL FOR ESTONIAN
MANUFACTURING COMPANIES

Janar Vahter

Although corporate bankruptcy is a natural part of economic cycle, in practice, it involves many
different parties (investors, employees, suppliers, creditors etc.) and, therefore, potentially large
costs. Bankruptcy does not appear costly only on an individual level, but also on a socio-
economic level. With the aim of taking corrective or even preventive actions in an timely
manner, it has become increasingly important to develop efficient and reliable tools, that would
provide with a timely and accurate information about the financial health of the companies. The
necissity for such tools has stimulated a lot of research in the area of corporate failure together
with the development of bankruptcy prediction models. Reliable bankruptcy models could

provide assistance to management, investors, creditors as well as auditors.

The aim of this thesis was to develop a bankruptcy prediction model for Estonian manufacturing
companies. Estonian manufacturing industry holds a crucial role in the stability and
sustainability of the whole economy. However, the corporate bankruptcy rate within the Estonian
manufacturing industry is one of the highest across all industries. The given statistics indicates a
evidential necessity for a reliable bankruptcy prediction model, which could provide efficent
assistance in monitoring and decision-making processes regarding the Estonian manufacturing
companies of interest. In the aim of develpoping an efficient bankruptcy prediction model, first,
an overview regarding the theoretical framework of predicting coprorate bankruptcy was given.
Also an overview on the most popular methods of analysis used for the purpose of developing

bankruptcy prediction models was presented.

In the theoretical part of the thesis it was concluded that most of the bankruptcy prediction

models are developed dichotomous in nature (providing two classification opportunities —

61



bankrupt and non-bankrupt) and based solely on the information collected from the financial
statements of the companies. Majority of studies employ the financial information to the analysis
in form of financial ratios. The choice of specific ratios employed in the analysis is often based
on the reported predictive capability of the ratios in the existing literature. Even though financial
ratios have been subject to quite many criticisms, foremost regarding the reliability of such
information, financial ratios continue to be the most commonly used form of information in the
bankruptcy modelling. Even though market-driven, as well as non-financial variables are
encouraged to be included in the analysis, the data is not available for majority of the companies,

which is also the main limitation regarding the application of such data in the modelling.

It appears from the literature, that the methods of analysis available for bankruptcy modelling are
commonly divide into two main groups, classical and artificial intelligent methods. The most
popular classical methods used in the bankruptcy analysis are multivariate discriminant anlysis
and logistic regression, of which the former is argued to be more limited to strict assumptions,
such as data normality, indpendence among the explanatory variables, linearity. Logistic
regression in turn is found more flexible and also easier to interpret. Commonly employed
artificial intelligent methods, that are all ultimately based on machine-learning, include artificial
neural networks and decision tree method. Even though both methods have presented results in
terms of classification problems, the optimal model of decision tree is found to be easier to
develop as well as interpret, which are also commonly presented as the main advantages of

decision tree method compared to artificial neural networks.

Firstly, the data collection and explanatory variable selection were described in the empirical part
of the thesis. The financial data regarding bankrupt and non-bankrupt Estonian manufacturing
companies was collected from the Centre of Registers and Information Systems. The latest
available financial data on the manufacturing companies was collected for the period of 2005—
2016. Several restriction, regarding the number of employees (10-249), the minimum age (3
years) and the industry (manufacturing only) of the company, were employed in the process
sampling to increase the quality of the data used in the bankruptcy modelling. By employing
matched-pairs sampling technique, altogether 129 pairs (258 observation points) of bankrupt and
non-bankrupt manufacturing companies were initially generated for the analysis. The samle was
then split into training and validation sub-samples (with a ratio of 2:1). Regarding the
explanatory variables, 19 different variables were initially included in the analysis. The variables

were mostly selected based on the previous literature and covered the areas of profitability,
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liquidity, capital structure, debt servicing and efficiency. In the process of dealing with missing
values and multivariate outliers, however, in total of 6 variables and 15 observation points

(including 8 bankrupt and 7 non-bankrupt companies) were removed from the initial sample.

Secondly, the devolopment of bankruptcy prediction model for Estonian manufacturing firms
was carried out. The methods of analysis employed in the modelling were logistic regression and
decision tree method, of which specifically the algorithms of CART (Classification and
Regression Tree) ja CHAID (Chi-square Automatic Interaction Detector) were used. Overall, it
can be concluded that the bankruptcy models based on logistic regression and CHAID
demonstrated good classification accuracy, CART however, presented an economically illogical
bankruptcy model. Nevertheless, as the results indicated the developed logistic regression model
demonstrated the highest accuracy rate in classifying the observation points (among the
validation subsample) as well as the most stability across the specificity and sensitivity of the

model.

The overall accuracy rate (assessed based on validation subsample) of logistic regression model
in classifying correctly bankrupt and non-bankrupt Estonian manufacturing companies appeared
as high as 93.6% (at the optimal cut-oft value). For CHAID model the overall accuracy rate was
92.5% and for CART model 88.5%. The explanatory variable included in all three models was
total equity to total assets, which emphasizes the importance of capital structure in terms of
assessing financial health of a company. Also different variables of profitability were included in
all three models, demonstrating the relationship between company’s sustainability and ability to

generate profit.

As only the companies with 10-249 employees were included in the modelling, it would be also
useful to assess the classification accuracy of the developed bankruptcy models based on the
companies including less than 10 and more than 249 employees. Additionally, it would be
practical to assess the developed models in terms of misclassification costs. For further
development of the presented bankruptcy models the non-financial (quantitative as well as

qualitative) variables could be included into the modelling.
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LISAD

Lisa 1. Ekstreemvaartuslikud vaatluspunktid — Mahalanobise ja Cook’i

kaugused.

PANKROTISTUNUD ETTEVOTTED

JATKUVALT TOIMIVAD ETTEVOTTED

Registrikood | Y Marllalanobise CookK'i Registrikood | Y Mahalanobise | Cook'i
augus kaugus kaugus kaugus
11086275 | 1 123,0837 | 5,8986 10340369 | 0 117,0281 | 2,6564
11519254 | 1 107,3166 | 1,4550 10210661 | 0 101,2304 | 0,5902
11259965 | 1 118,9181 | 1,2404 10584841 | 0 64,3032 0,2273
11141235 | 1 126,9339 | 0,3713 10045593 | 0 85,8910 | 0,1636
10464373 | 1 83,5249 | 0,2885 10500421 | 0 116,3373 | 10,0947
10163453 | 1 52,5874 | 0,1997 10857463 | 0 14,0513 | 0,0644
10962846 | 1 108,0010 | 0,1597 10014842 | 0 29,3445 | 0,0479
11092947 | 1 50,5098 | 0,0960 10114058 | 0 37,1888 | 0,0454
11541963 | 1 16,5593 | 0,0824 10823375 | 0 13,3997 | 10,0447
12149888 | 1 9,1886 | 0,0594 10038765 | 0 13,2066 | 0,0405
11914192 | 1 24,6227 | 0,0467 10657801 | 0 34,6587 | 10,0390
10188231 | 1 25,5817 | 0,0324 10803384 | 0 13,2516 | 0,0362
10719652 | 1 19,1363 | 0,0309 10732626 | 0 16,1121 | 0,0304
10965543 | 1 19,6710 | 0,0305 10796495 | 0 7,5890 | 10,0266
11983951 | 1 5,2758 | 0,0259 10726985 | 0 4,6869 | 0,0252
11705991 | 1 4,5530 | 0,0208 10207067 | O 36,9981 | 0,0218
11736402 | 1 7,0528 | 0,0178 10378082 | 0 58,0422 | 10,0216
11804428 | 1 3,8225 | 0,0131 10468170 | 0 15,2470 | 0,0189
10935737 | 1 7,8704 | 0,0121 10012984 | 0 29,9879 | 0,0176
10057188 | 1 4,0459 | 0,0110 10059431 | 0 6,7505 | 10,0149
11261198 | 1 4,6455 | 0,0096 10052541 | 0 12,4340 | 10,0147
11371656 | 1 20,4003 | 0,0091 10724058 | 0 3,7303 | 10,0140
11054499 | 1 8,9179 | 0,0067 10732738 | 0 8,4200 | 10,0140
10193508 | 1 4,5505 | 0,0064 10327848 | 0 27,6933 | 10,0133
10008020 | 1 2,9579 | 0,0063 10395560 | 0 7,8597 | 0,0130
10055545 | 1 4,3131 | 0,0062 10102894 | 0 41,4427 | 0,0120
11164756 | 1 7,5504 | 0,0061 10842504 | 0 2,5826 | 0,0119
11416643 | 1 16,9412 | 0,0055 10739054 | 0 10,0260 | 0,0117
10014871 | 1 3,3152 | 0,0055 10095214 | 0 10,8228 | 0,0116
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Lisal jarg

Registrikood | Y Maiihagﬁsblse IE; ?J%t's Registrikood | Y Matzluagl?sblse é ?J%t;
10231663 | 1 4,7145 | 0,0054 10061103 | 0 9,1931| 0,0107
10179655 | 1 4,8885 | 0,0054 10570129 | O 5,6550 | 0,0101
11213756 | 1 5,2016 | 0,0053 10079296 | 0 10,4681 | 0,0094
10029418 | 1 4,8898 | 0,0051 10690951 | 0 3,7547 | 0,0090
10231338 | 1 22,1041 | 0,0049 10107710 | O 14,9625 | 0,0087
10063786 | 1 4,4139 | 0,0044 10426272 | 0 30,2319 | 0,0085
10904286 | 1 3,6160 | 0,0042 10187689 | 0 15,8547 | 0,0083
10761906 | 1 10,5043 | 0,0040 10480935 | 0 12,3123 | 0,0081
11289860 | 1 0,7904 | 0,0035 10525353 | 0 9,3581 | 10,0077
10221819 | 1 4,5544 | 0,0034 10524098 | 0 4,0624 | 0,0073
10442590 | 1 6,8534 | 0,0032 10131803 | 0 8,0838 | 0,0069
10619249 | 1 16,4787 | 0,0030 10155382 | 0 19,5939 | 0,0066
10039405 | 1 2,7051 | 0,0030 10637036 | 0 8,4113 | 0,0066
10126660 | 1 3,1701 | 0,0030 10021351 | O 8,1299 | 10,0059
10548590 | 1 14,8520 | 0,0030 10423925 | 0 9,7065 | 10,0053
10101854 | 1 5,8045 | 0,0029 10208227 | 0 9,2494 | 0,0047
10997626 | 1 2,8207 | 0,0029 10174698 | 0 9,9461 | 0,0046
10260251 | 1 2,4924 | 0,0029 10325973 | 0 7,0132 | 0,0046
10096969 | 1 3,1969 | 0,0028 10459544 | 0 8,3743 | 10,0043
10150447 | 1 9,9170 | 0,0028 10538284 | 0 4,3365 | 0,0042
10225480 | 1 2,9102 | 0,0025 10290571 | 0 13,3234 | 0,0041
10172883 | 1 3,9631 | 0,0025 10570900 | O 5,9098 | 0,0039
10871718 | 1 2,5652 | 0,0024 10116844 | 0 3,8510 | 10,0038
10548058 | 1 7,0403 | 0,0024 10450980 | 0 3,4328 | 0,0034
10044062 | 1 1,3011 | 0,0024 10099264 | 0 6,4803 | 10,0032
11279815 | 1 6,7617 | 0,0023 10381865 | 0 4,2738 | 0,0032
10858089 | 1 6,6312 | 0,0022 10098508 | 0 6,1949 | 10,0032
10049036 | 1 19,2789 | 0,0022 10084268 | 0 2,4200 | 0,0032
10201580 | 1 3,6247 | 0,0021 10345958 | 0 5,7178 | 0,0030
10255770 | 1 37,2937 | 0,0021 10007925 | 0 1,6618 | 0,0029
10312195 | 1 19,8380 | 0,0018 10029335 | 0 4,8819 | 10,0029
10019704 | 1 2,5395 | 0,0018 10083671 | 0 2,1798 | 0,0026
10355750 | 1 2,9419 | 0,0018 10379681 | 0 11,6200 | 0,0025
10138113 | 1 1,7906 | 0,0017 10067821 | 0 2,0485 | 0,0024
10016054 | 1 1,8900 | 0,0017 10122141 | 0 2,8088 | 10,0023
11102442 | 1 1,2244 | 0,0017 10433651 | 0 20,5587 | 0,0022
10027187 | 1 6,7583 | 0,0017 10052883 | 0 4,2984 | 0,0022
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Lisal jarg

- Mahalanobise | Cook'i o Mahalanobise | CookK'i
Registrikood | Y kaugus kaugus Registrikood | Y kaugus Kaugus
10178940 | 1 2,6497 | 0,0016 10051599 | O 4,2292 | 0,0022
10276559 | 1 2,7633 | 0,0015 10502300 | O 4,8428 | 0,0022
10302498 | 1 6,8167 | 0,0015 10229488 | 0 7,9681 | 0,0019
10149022 | 1 4,6567 | 0,0014 10052096 | O 4,7039 | 0,0016
10878637 | 1 4,9049 | 0,0013 10051435 | O 4,9679 | 0,0016
10733815 | 1 2,5478 | 0,0012 10137697 | 0 2,3735| 0,0015
10046842 | 1 9,6153 | 0,0012 10037234 | O 1,4180 | 0,0015
10129893 | 1 3,7052 | 0,0012 10272722 | 0 8,6679 | 0,0014
10905162 | 1 4,7802 | 0,0011 10071490 | 0 2,3706 | 0,0014
10237755 | 1 1,2310 | 0,0011 10376315 | O 9,7951 | 0,0013
10919365 | 1 3,2224 | 0,0011 10084877 | 0 2,1757 | 0,0012
10089780 | 1 1,2965 | 0,0010 10112763 | 0 2,7079 | 0,0012
10321490 | 1 2,5520 | 0,0010 10263812 | 0 4,4832 | 0,0011
11017363 | 1 8,7704 | 0,0010 10070792 | O 1,9138 | 0,0008
10958879 | 1 1,6777 | 0,0010 10344918 | 0 10,1170 | 0,0008
11072132 | 1 4,5025 | 0,0010 10088533 | 0 3,8867 | 0,0008
10722616 | 1 9,8286 | 0,0008 10045966 | O 6,8633 | 0,0007
10205016 | 1 1,3356 | 0,0007 10038162 | 0 3,7432 | 0,0007
10898048 | 1 1,3170 | 0,0007 10318329 | 0 2,2412 | 0,0006
10633261 | 1 7,8374 | 0,0006 10077274 | 0 5,3551 | 0,0005
10473053 | 1 6,1422 | 0,0006 10354727 | 0 6,1684 | 0,0005
10838980 | 1 1,6217 | 0,0006 10133305 | O 1,2894 | 0,0005
10475129 | 1 7,6794 | 0,0005 10149223 | 0 9,9066 | 0,0004
10274419 | 1 5,1263 | 0,0005 10179359 | 0 6,3391 | 0,0004
10178667 | 1 26,3022 | 0,0004 10125470 | O 2,4710 | 0,0004
10253713 | 1 1,3847 | 0,0004 10393408 | 0 6,0858 | 0,0004
10797947 | 1 4,1325 | 0,0004 10259064 | 0 4,3151 | 0,0004
10819238 | 1 8,9216 | 0,0003 10100932 | O 2,5949 | 0,0004
10782958 | 1 5,3291 | 0,0003 10265857 | 0 9,1007 | 0,0004
10304860 | 1 0,9982 | 0,0003 10221216 | 0 20,0633 | 0,0004
10840600 | 1 1,3677 | 0,0003 10402337 | 0 9,6697 | 0,0003
10163884 | 1 4,2745 | 0,0003 10300996 | O 8,8252 | 0,0003
10372010 | 1 5,8579 | 0,0002 10341311 | 0 15,3174 | 0,0003
10321923 | 1 100,1998 | 0,0002 10301033 | O 12,9315 | 0,0003
10661837 | 1 2,9289 | 0,0002 10336391 | O 43,6704 | 0,0002
10383841 | 1 9,8471 | 0,0002 10221417 | 0 4,0161 | 0,0002
10295485 | 1 3,4160 | 0,0002 10245659 | 0 5,9560 | 0,0002
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Lisal jarg

Registrikood | Y Maizluagl?sblse IE; ?g;'s Registrikood | Y Matzlli;]l?sblse IS’;\ ?J%ﬁ;
10367049 | 1 2,0614 | 0,0001 10265900 | 0 3,4350 | 0,0002
10189010 | 1 4,9785 | 0,0001 10270388 | 0 2,6516 | 0,0002
10904903 | 1 3,2084 | 0,0001 10235454 | 0 2,7561 | 0,0002
10824713 | 1 3,2289 | 0,0001 10094410 | 0 8,8264 | 0,0001
10669253 | 1 4,1535 | 0,0001 10237022 | 0 3,7680 | 0,0001
10614128 | 1 2,1287 | 0,0001 10282360 | 0 3,3282 | 0,0001
10920397 | 1 3,2204 | 0,0001 10336592 | 0 3,3753 | 0,0001
10571896 | 1 5,3756 | 0,0001 10359328 | 0 4,9338 | 0,0001
10375341 | 1 3,1612 | 0,0001 10271378 | 0 4,0194 | 0,0001
10553154 | 1 5,7966 | 0,0001 10406163 | 0 6,7331 | 0,0001
10411483 | 1 3,6092 | 0,0001 10120018 | 0 3,0871 | 0,0001
10514326 | 1 2,3578 | 0,0000 10130136 | O 5,2541 | 0,0001
10628886 | 1 1,9803 | 0,0000 10196642 | 0 10,8787 | 0,0001
10506551 | 1 1,7905 | 0,0000 10225875 | 0 1,7394 | 0,0000
10489120 | 1 34,1768 | 0,0000 10196978 | 0 8,8799 | 0,0000
10517098 | 1 2,2602 | 0,0000 10275070 | 0 4,4114 | 0,0000
10706646 | 1 4,6111 | 0,0000 10254173 | 0 4,0652 | 0,0000
10514421 | 1 4,4925 | 0,0000 10165162 | 0 3,3971 | 0,0000
10678418 | 1 3,5191 | 0,0000 10224203 | 0 1,6284 | 0,0000
10988283 | 1 6,3100 | 0,0000 10317956 | 0 8,6255 | 0,0000
10466426 | 1 2,0497 | 0,0000 10292529 | 0 16,6349 | 0,0000
10654518 | 1 2,4892 | 0,0000 10317139 | 0 21,8693 | 0,0000
10641378 | 1 2,3049 | 0,0000 10086445 | 0 7,2290 | 0,0000
10807531 | 1 4,9696 | 0,0000 10294184 | 0 1,1112 | 0,0000
10576155 | 1 6,7851 | 0,0000 10252659 | 0 4,4437 | 0,0000
10227213 | 1 7,2725 | 0,0000 10240403 | 0 2,6984 | 0,0000

Allikas: autori arvutused (SPSS andmettotlustarkvara rakendamisel)
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Lisa 2. Multikollineaarsuse eemaldamine — VIF test

Soltumatud muutujad

x1 X2 x3 x4 x5 | X6 | X7 | X8 | x9 x10 | x11 | x12 | x13
VIF
I 363,3| 290,3| 2552 | 2249|28(95(72(48|263| 1,1| 252 | 18| 1,7
x1 eemaldatakse
VIF
] - 51| 1249 | 1322|2893 |71(4,7| 261 | 11| 23,1| 1,7 | 1,7
x4 eemaldatakse
VIF
1 - 4,8 55 - 25190|70(45| 257| 11| 219| 1,7| 15
x9 eemaldatakse
VIF
\Y - 4,3 5,4 - 23(90(70/16| - 1,1 54| 17| 15
x6 eemaldatakse
VIF
V - 4,2 53 - 21| - |16(14]| - 1,1 48 |16 | 14
x3 eemaldatakse
VIF
VI - 3,8 - - 19 - |15/14| - 11131 (15|14

Allikas: autori arvutused (SPSS andmettotlustarkvara rakendamisel)
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Lisa 3. Konstrueeritud pankrotimudelite hinnang treeningvalimisse kaasatud
ettevotete pankrotistumise tdendosusele (Pi)

PANKROTISTUNUD ETTEVOTTED JATKUVALT TOIMIVAD ETTEVOTTED
Registri- Logit | CART | CHAID | Registri- Logit | CART | CHAID
kood Y| (P) (Pi) (Pi) kood Y| (P) (Pi) (Pi)
10063786 | 1| 1,000 0,870 0,940 | 10426272 | 0| 0,418 0,000 0,390
10628886 | 1 | 0,989 0,870 0,940 | 10021351 | 0| 0,044 0,080 0,000
10367049 | 1| 0,517 0,870 0,890 | 10237022 | 0| 0,000 0,080 0,000
10016054 | 1| 0,945 0,870 0,940 | 10570900 | 0 | 0,046 0,000 0,000
10029418 | 1| 0,975 0,870 0,390 | 10029335|0| 0,112 0,080 0,000
10466426 | 1| 0,524 0,870 0,890 | 10196978 | 0| 0,011 0,080 0,000
10276559 | 1| 0,908 0,870 0,940 | 10071490 | 0| 0,044 0,080 0,000
10733815 1| 0,619 0,870 0,940 | 10125470 | 0| 0,000 0,080 0,000
10782958 | 1| 1,000 0,870 0,940 | 10354727 | 0| 0,000 0,080 0,000
10312195 | 1| 0,375 1,000 0,940 | 10301033 | 0| 0,012 0,080 0,000
10824713 | 1| 0,713 0,870 0,940 | 10130136 | 0| 0,025 0,080 0,000
10678418 | 1| 0,893 0,870 0,940 | 10245659 | 0| 0,051 0,080 0,000
10548058 | 1| 0,479 0,870 0,940 | 10739054 | 0| 0,380 0,000 0,390
10163884 | 1| 0,532 0,870 0,390 | 10077274 | 0| 0,002 0,080 0,000
10633261 | 1| 0,974 0,870 0,940 | 10165162 | 0| 0,023 0,080 0,000
10205016 | 1| 0,616 0,870 0,890 | 10052096 | 0 | 0,010 0,080 0,000
10719652 | 1| 1,000 0,870 0,940 | 10137697 | 0| 0,333 0,870 0,390
10905162 | 1| 0,697 0,870 0,890 | 10525353 | 0| 0,004 0,080 0,000
10517098 | 1| 0,996 0,870 0,940 | 10275070 | 0| 0,000 0,080 0,000
10669253 | 1| 0,896 0,870 0,940 | 10379681 | 0| 0,131 0,000 0,390
10057188 | 1| 1,000 0,870 0,890 | 10263812 | 0| 0,290 0,080 0,330
10840600 | 1| 1,000 0,870 0,940 | 10037234 | 0| 0,008 0,080 0,000
10039405 | 1| 0,976 0,870 0,890 | 10857463 | 0| 0,314 0,000 0,000
10225480 | 1| 0,823 0,870 0,890 | 10292529 | 0| 0,808 0,870 0,390
10193508 | 1| 1,000 0,870 0,940 | 10174698 | 0| 0,380 0,080 0,330
10221819 | 1| 0,582 0,080 0,330 | 10187689 | 0| 0,153 0,870 0,390
10920397 | 1| 0,983 0,870 0,940 | 10083671 | 0| 0,030 0,080 0,000
10321923 | 1| 1,000 0,870 0,940 | 10395560 | 0 | 0,015 0,080 0,000
10383841 | 1| 0,997 0,870 0,940 | 10271378 | 0| 0,050 0,080 0,000
10008020 | 1| 0,988 0,870 0,940 | 10344918 | 0| 0,040 0,080 0,000
11164756 | 1| 0,054 1,000 0,390 | 10402337 | 0| 0,676 0,870 0,390
10014871 1| 0,968 0,870 0,940 | 10116844 | 0| 0,186 0,000 0,390
10260251 | 1| 0,190 0,870 0,390 | 10376315| 0| 0,728 0,870 0,390
10919365 | 1| 1,000 0,870 0,940 | 10502300 0| 0,301 0,080 0,330
10858089 | 1| 0,959 0,870 0,940 | 10318329 | 0| 0,001 0,080 0,000
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Lisa 3 jarg

Registri- Logit | CART | CHAID | Registri- Logit | CART | CHAID
kood Y| (P) (Pi) (Pi) kood Y| (P) (Pi) (Pi)

10661837 | 1| 0,672 0,870 0,390 | 10282360 | 0| 0,023 0,080 0,000
10878637 | 1| 0,718 0,870 0,940 | 10084877 | 0| 0,025 0,080 0,000
11017363 | 1| 0,971 0,870 0,890 | 10327848 | 0| 0,193 0,000 0,000
10089780 | 1| 0,705 0,670 0,940 | 10099264 | 0| 0,000 0,080 0,000
10411483 | 1| 0,491 0,080 1,000 | 10294184 | 0| 0,011 0,080 0,000
10904286 | 1| 0,614 0,870 0,330 | 10336592 | 0| 0,319 0,000 0,390
10049036 | 1| 0,988 0,870 0,890 | 10095214 | 0| 0,192 0,000 0,390
10654518 | 1| 0,999 0,870 0,940 | 10270388 | 0| 0,021 0,080 0,000
10150447 | 1| 0,972 0,870 1,000 | 10265900 | 0 | 0,021 0,080 0,000
10237755 | 1| 0,283 0,870 0,390 | 10732626 | 0| 0,000 0,080 0,000
10253713 | 1| 0,299 0,670 0,390 | 10045966 | 0| 0,001 0,080 0,000
10988283 | 1| 0,999 0,870 0,940 | 10155382 | 0| 0,120 0,000 0,390
10149022 | 1| 1,000 0,870 0,940 | 10259064 | 0 | 0,664 0,870 0,890
10571896 | 1| 0,803 0,870 0,940 | 10102894 | 0| 0,003 0,080 0,000
10641378 | 1| 0,910 0,870 0,940 | 10823375 | 0| 0,794 0,670 0,940
10475129 | 1| 0,890 0,870 0,940 | 10724058 | 0| 0,002 0,080 0,000
10189010 | 1| 0,962 0,870 0,940 | 10038162 | 0| 0,006 0,080 0,000
10055545 | 1| 0,689 0,870 1,000 | 10038765 | 0 | 0,020 0,080 0,000
10871718 | 1| 0,998 0,870 0,940 | 10240403 | 0| 0,000 0,080 0,000
10027187 | 1| 0,326 0,080 0,330 | 10290571 | 0| 0,001 0,080 0,000
10958879 | 1| 0,816 0,870 0,940 | 10225875 | 0| 0,031 0,080 0,000
10231338 | 1| 0,811 0,870 0,890 | 10317956 | 0| 0,252 0,080 0,000
10553154 | 1| 1,000 0,870 0,940 | 10468170 | 0| 0,078 0,080 0,000
10355750 | 1| 1,000 0,870 0,940 | 10179359 | 0| 0,541 0,080 0,330
10838980 | 1| 0,995 0,870 0,940 | 10381865 | 0| 0,214 0,080 0,000
10101854 | 1| 0,993 0,870 0,940 | 10480935 | 0| 0,024 0,080 0,000
10321490 | 1| 0,459 0,870 0,890 | 10107710 | 0| 0,000 0,080 0,000
10576155 | 1| 0,983 0,870 0,890 | 10079296 | 0| 0,000 0,080 0,000
11102442 | 1| 0,511 0,870 0,390 | 10086445 | 0| 0,061 0,080 0,000
10227213 | 1| 0,907 0,870 0,890 | 10459544 | 0| 0,408 0,000 0,390
11213756 | 1| 0,736 0,870 0,940 | 10272722 | 0| 0,801 0,870 0,940
10096969 | 1| 0,817 0,870 0,940 | 10196642 | 0| 0,078 0,080 0,000
10614128 | 1| 0,978 0,870 0,940 | 10120018 | 0| 0,022 0,080 0,000
10178667 | 1| 0,135 0,080 0,330 | 10221216 | 0| 0,117 0,080 0,000
10019704 | 1| 0,508 0,870 1,000 | 10796495 | 0 | 0,000 0,080 0,000
10489120 | 1| 0,921 0,870 0,940 | 10637036 | 0| 0,928 0,870 0,890
10178940 | 1| 0,603 0,870 0,890 | 10450980 | 0| 0,017 0,080 0,000
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Lisa 3 jarg

Registri- v Logit | CART | CHAID | Registri- vy Logit | CART | CHAID
kood (Pi) (Pi) (Pi) kood (Pi) (Pi) (Pi)
10179655 | 1| 0,965 0,870 0,940 | 10100932 | 0| 0,117 0,080 0,330
10126660 | 1 | 1,000 0,870 0,890 | 10341311 | 0| 0,009 0,080 0,000
10372010 | 1| 0,677 0,870 0,890 | 10098508 | 0| 0,159 0,080 0,000
10506551 | 1| 0,913 0,870 0,940 | 10433651 | 0| 0,891 0,870 0,940
10619249 | 1| 0,979 0,870 0,940 | 10051599 | 0| 0,038 0,080 0,000
10797947 | 1| 0,541 0,080 1,000 | 10345958 | 0 | 0,130 0,080 0,330
10935737 | 1| 0,912 0,870 1,000 | 10061103 |0 | 0,176 0,870 0,330
10761906 | 1| 0,924 0,870 0,390 | 10359328 | 0| 0,482 0,870 0,390
10274419 | 1| 0,990 0,870 0,890 | 10059431 | 0| 0,006 0,080 0,000
10548590 | 1| 0,995 0,870 0,940 | 10131803 | 0| 0,316 0,000 0,000
-] - - - - | 10254173 10| 0,572 0,080 0,330

Allikas: autori arvutused (SPSS andmetdotlustarkvara rakendamisel)
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Lisa 4. Konstrueeritud pankrotimudelite hinnang kontrollvalimisse kaasatud
ettevotete pankrotistumise tdendosusele (Pi)

PANKROTISTUNUD ETTEVOTTED JATKUVALT TOIMIVAD ETTEVOTTED
Registri- vy Logit | CART | CHAID | Registri- vy Logit | CART | CHAID
kood (Pi) (Pi) (Pi) kood (Pi) (Pi) (Pi)
11416643 | 1| 1,000 0,870 0,940 | 10524098 | 0 | 0,000 0,080 0,000
10965543 | 1| 1,000 0,870 0,940 | 10690951 | 0| 0,556 0,000 0,390
10997626 | 1| 0,999 0,870 0,940 | 10094410| 0| 0,057 0,080 0,000
10188231 | 1| 0,824 0,870 0,940 | 10014842 | 0| 0,849 0,080 1,000
10514326 | 1| 1,000 0,870 0,940 | 10378082 | 0 | 0,000 0,080 0,000
10473053 | 1| 0,976 0,870 0,940 | 10732738 | 0| 0,413 0,000 0,940
10442590 | 1| 1,000 0,870 0,940 | 10325973 | 0| 0,052 0,080 0,000
10044062 | 1| 0,985 0,870 0,940 | 10067821 | 0| 0,012 0,080 0,000
11279815 | 1| 0,029 0,080 0,330 | 10406163 |0 | 0,476 0,000 0,390
10295485 | 1| 0,863 0,870 0,940 | 10088533 | 0| 0,071 0,080 0,000
10819238 | 1| 1,000 0,870 0,940 | 10012984 | 0| 0,196 0,080 0,000
10129893 | 1| 0,721 0,870 0,940 | 104239250 | 0,436 0,080 0,000
10046842 | 1| 0,999 0,870 0,940 | 10207067 0| 0,871 0,870 0,390
10138113 | 1| 0,998 0,870 0,940 | 10252659 | 0 | 0,000 0,080 0,000
10302498 | 1| 0,965 0,870 0,940 | 10393408 | 0| 0,001 0,080 0,000
10255770 | 1| 0,999 0,000 0,940 | 10224203 | 0| 0,006 0,080 0,000
10807531 | 1| 0,994 0,870 0,940 | 10229488 | 0| 0,001 0,080 0,000
10514421 11| 0,735 0,670 0,940 | 10122141 |0 | 0,011 0,080 0,000
10898048 | 1| 0,823 0,870 0,940 | 10112763 | 0| 0,002 0,080 0,000
11804428 | 1| 1,000 0,870 0,940 | 10235454 | 0| 0,120 0,080 0,000
10722616 | 1| 0,758 0,670 0,940 | 10842504 | 0 | 0,446 0,000 0,390
10172883 | 1| 0,815 0,870 0,940 | 10538284 | 0| 0,088 0,080 0,330
11054499 | 1| 0,972 0,870 0,890 | 10133305| 0| 0,035 0,080 0,000
11371656 | 1| 1,000 0,870 0,940 | 10317139 |0 | 0,871 0,870 0,940
11261198 | 1| 0,896 0,870 0,940 | 10052541 | 0| 0,627 0,670 0,940
10231663 | 1| 1,000 0,870 0,940 | 10208227 | 0| 0,000 0,080 0,000
11983951 | 1| 0,219 0,000 0,390 | 10221417 |0 | 0,002 0,080 0,000
10375341 | 1| 0,987 0,870 0,940 | 10070792 | 0| 0,000 0,080 0,000
11072132 1| 0,853 0,870 0,940 | 10300996 | 0 | 0,001 0,080 0,000
11736402 | 1| 1,000 0,870 0,940 | 10149223 | 0| 0,008 0,080 0,000
10201580 | 1| 0,994 0,870 0,940 | 10803384 | 0| 0,000 0,080 0,000
12149888 | 1| 1,000 0,870 0,940 | 100079250 | 0,158 0,080 0,330
11541963 | 1| 0,906 0,870 0,940 | 10265857 | 0| 0,004 0,080 0,000
10706646 | 1| 0,998 0,870 0,940 | 10084268 | 0| 0,376 0,870 0,390
10904903 | 1| 1,000 0,870 0,940 | 10052883 | 0 | 0,006 0,080 0,000
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Lisa 4 jarg

Registri- v Logit | CART | CHAID | Registri- vy Logit | CART | CHAID
kood (Pi) (Pi) (Pi) kood (Pi) (Pi) (Pi)
11705991 | 1| 0,998 0,870 0,940 | 10570129 | 0| 0,436 0,870 0,330
11914192 | 1| 1,000 0,870 0,940 | 10726985 | 0| 0,001 0,080 0,000
11289860 | 1| 0,837 0,870 0,940 | 10051435 | 0| 0,001 0,080 0,000
10304860 | 1| 0,815 0,870 0,940 | 10336391 | 0| 0,003 0,870 0,390

Allikas: autori arvutused (SPSS andmetd6tlustarkvara rakendamisel)
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Lisa 5. Konstrueeritud CART pankrotimudeli struktuur (blokkskeem)

b

Mode 0
Categony % n

r—-———-- B Salvent S03 83
I B Salvent B Bankupt 497 82

1
| B Bankrupt | Total 100.0 165
| =l
=11
Improvement=0.222

€=D.i4493 >IZI.-T493
Mode 1 Mode 2
Categony % n Categony % n

B Solvent 228 249 B Solwent 922 59
B Bankupt 762 77 B Bankrupt 78 5

Total 51.2 101 Total 328 64
| =
wed
Improvement=0.069

<= 0.0416 » 0.0416
Mode 2 Mode 4
Categony % n Categony % n

B Solvent 131 11 B Solwent 765 13
B Bankrupt 569 73 B Bankupt 235 4

Total 5049 &84 Tuotal 102 AT
wet
Improvement=0.016

== 0.1491 = 0.1491
Mode & Mode 6
Categony % n Categony % n

B Solvent 867 13 B Solvent oo o
B Bankmupt 133 2 B Bankrupt 1000 2

Total 9.1 15 Total 12 2
W
Improvement=0.0132

2= 0.2183 » 03183
Hode ¥ Mode &
Categony % n Categony % n

B Solvent 333 1 B Solwent 1000 12
B Bankrupt 667 2 M Bankupt 00 0O

Total 12 = Total iR )

Allikas: autori koostatud (SPSS andmett6tlustarkvara rakendamisel)

81



Lisa 6. Konstrueeritud CHAID pankrotimudeli struktuur (blokkskeem)

LA IEj0 L L i IEj0 L o og IEj0 L 22 EEL |Ej0 L Bl Ll |30 L
0 oo ydnuEa g t £eg ynouEg g 9 000l dnuEg g & |'62 3dnueg g {1 563 1nueg g
Gl 000L A0S g 8 Q9 juanog g 0 o0 juaaog g FI G092 ueaos Z F0L Weaog g
u W, JMobaieq u W, Mobisieg u %, MobBajeq u w, Mobi=ieg u w,  fobialeg
GApUN o Apoy LApoy o apoy Capoy
mmm__“_.n_ % [gaz00 _m_“_n_“_.n_.”_ mn_h_“_‘n_. == Emm._hmm. ks Emm.h_mu. =x
=P bLE L=Ip 28l
‘Of="IEnbs-14] "GO0 0=an|En-o [Py ‘LL=miEenbsy] "ELO0=2n|EA-4 TPy
[ 1
b 3T IE3e L £C 002 IEj0 L b = = [N Bt LT IE30 L
0 00 dnoueg g O £'0% 3dnuEg g g7 G119 3dnueg g OF EE6 JdnuEg g
L 000l Wanos g £Z LB0 A0S g QL L'er anog g £ 1g aaps g
u EELE ] u o, Mobisleg u w, fMobisleg u W, fdobisjeq
tapoN T RpeN Z apoN I #poN
mmm_m_._“_ E: _mmmm.n__mmmm.e _mmmm.a__nn_mF.e m_u_mr_._“_ =
£k BET

"gg=miEnbzayD "pO0 O=An|En-4 TPy

AR
= _
Sal ooolk |E}o L

Za 6 MnMuFa g
£ 505 WMEneS g
u W, fuobialEg

0 =poN

A

I 1d !
| HniqUEd m |
| WEAOS m |

Allikas: autori koostatud (SPSS andmettotlustarkvara rakendamisel)

82



