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ABSTRAKT

T60 pealkiri: Eesti mooblitdostusettevotete pankrotimudeli viljatootamine

2013. aastal moodustas Eesti mooblitoostusettevotete arv 9,6% kogu todtleva todstuse
ettevotete arvust. Suurem osa mdooblitdostusettevotetest on mikroettevotted, kes on palju
tundlikumad majanduskeskkonnale ning kelle pankrotistumise oht on suurem. T66 eesmirk
oli hinnata pankrotimudel Eesti mooblitoostusettevotete jaoks. Alameesmairgina selgitati
vilja, kuidas erinevad pankrotistunud ja mittepankrotistunud ettevotete peamised
finantssuhtarvud aastatel 2005-2013 ning milline on nende finantssuhtarvude mdju
pankrotimudelis. T66 eesmérgi saavutamiseks anti iilevaade varasematest ja tdnapédevastest
pankrotimudelitest ning Eesti mooblitdostuse peamiste finantsnditajate muutumisest.
Registrite ja Infosiisteemide keskusest (RIK) koguti ettevotete finantsandmed ning nende
pdhjal arvutati vilja suhtarvud. Uhemddtmelise analiiiisi kiligus selgitati vilja viis statistilist
olulist suhtarvu, mida kasutati diskriminantanaliiiisi ja logistilise regressiooni ldbiviimisel.

Pankrotistunud ettevotete finantssuhtarvud peegeldasid vorreldes mittepankrotistunud
ettevotete keskmistega norgemat finantsseisundit. Koige suuremad erinevused olid
suhtarvudes kiibekapital/vara ning &rikasum/miitigitulu, kus pankrotistunud ettevotete
keskmine oli negatiivne ja mittepankrotistunud ettevotete keskmine oli positiivne.

Diskriminantanaliiiis ja logistiline regressioon andsid Eesti mooblitodstusettevitete
andmete pohjal hdid tulemusi ning modlemad sobivad ettevotete pankrotiohu
véljaselgitamiseks. Diskriminantanaliilisi ennustusvoime oli aga mdnevorra madalam kui
logistilise regressiooni ennustusvoime.

Mblema mudeli puhul selgus, et kdige rohkem panustas pankrotistumise dratundmisse
muutuja drikasum/miiigitulu. Logistilise regressiooni puhul osutusid statistiliselt olulisteks
veel kdibekapital/vara ning lithiajalised kohustised/kdibevara muutujad.

Votmesonad: modblitddstus, finantssuhtarvud, pankrotimudelid, diskriminantanaliiiis,

logistiline regressioon



SISSEJUHATUS

Mooblitodstus on Eestis oluline todtleva todstuse haru tdnu suurele metsaressursile,
moodustades koos metsa ja puidutdostusega ligi viiendiku kogu Eesti todstustoodangust. Eesti
majanduse tegevusalade klassifikaatori (EMTAK) alusel kuulub mooblitodstuse alla neli
alamsektorit: kontori- ja kauplusemo6bli tootmine, k66gimoobli tootmine, madratsitootmine
ning muu moobli tootmine. Eesti mooblitddstus on riigis oluline haru, kuid selle osatdhtsus
kogu tootleva toGstuse omast on viimastel aastatel pigem védhenenud. Kui vorrelda
Statistikaameti andmetel majanduskriisi eelset aega, mil mooblitddstus moodustas kogu
tootleva toOstuse osatdhtsusest keskmiselt 5,0%, siis 2013. aastaks oli see langenud 4,1%
peale.

Ettevitete pankrotistumine on aastakiimneid olnud teadlaste tdhelepanu all. Juba 20.
sajandi esimesel poolel todtati vilja esimesed pankroti ennustamise meetodid, mida on aasta-
aastalt tdiendatud, samuti on vélja to6tatud uusi mudeleid. Hulk teadlasi on teinud teadustoid,
et leida kdige paremat pankroti ennustamise mudelit. Ukski pankrotimudel ei ole siiani
kujunenud domineerivaks, kuid meetodite arenguga on kasvanud nende matemaatiline
keerukus. Teadlaste t66 tulemusel on tdnapdeval kasutusel palju mudeleid. Igal mudelil on
oma tugevused ja ndrkused, kuid neist vOib usaldusvddrsemana esile tOsta
diskriminantanaliiiisil ja logistilisel regressioonil pdhinevaid mudeleid.

Ettevotte loomisel ei ole teada tema eluiga. Ettevitete pankrotistumisel voib olla
erinevaid pdohjuseid ning pankrotistumine voib tulla viga ootamatult. Olulist rolli méngivad
nii vélistegurid kui ka ettevotete sisetegurid ja tulemused, nagu nditeks ettevotete
majandustulemused ning finantsseisundid. Samas vdivad pankrotini viia ka inimlikud (néiteks
juhtkonnast tulenevad) faktorid, mille prognoosimine on sisuliselt voimatu ning seetdttu ei
pruugi pankrotimudelid olla ka taiesti usaldusvaarsed. Ettevotete pankrotistumise uurimine ja
prognoosimine on aga oluline nii makro- kui ka mikromajanduslikult, sest riigi huvi on tagada
stabiilne majandusareng ning teiselt poolt huvitab see nii investoreid kui ka

finantsinstitutsioone (nt krediidiasutusi) majandusotsuste tegemisel.



Eesti mooblitdoostuse osatdhtsus kogu todtleva todstuse omast on viimastel aastatel
langenud, kuid ettevotete arv on kasvanud. Statistikaameti andmetel tegutses Eesti
mooblitdostuses aastatel 2005-2013 vastavalt 414-610 ettevotet, kusjuures 2013. aastal
moodustas mooblitodstusettevotete arv 9,6% kogu tdotleva toostuse ettevotete arvust. Suurem
osa Eesti mooblitodstusettevitetest on mikroettevotted, kes voivad olla palju tundlikumad
majanduskeskkonnale ning kelle pankrotistumise oht voib olla suurem. Autorile teadaolevalt
ei ole Eestis varem mooblitdostusettevotete pankrotistumist analiiiisitud ning kuna
pankrotimudelite koostamise praktika on iileiildse vdhene, sai see kidesoleva t66 ajendiks.

To66 eesmirk on vilja todtada pankrotimudel Eesti mooblitdostusettevotete jaoks. Too
eesmargini joudmiseks on vaja eelnevalt uurida, millised pankrotimudelid on kasutusel ning
millised on olulisemad suhtarvud pankrotistumise prognoosimisel. Lisaks on alameesmargiks
hinnata, kuidas erinevad pankrotistunud ja mittepankrotistunud Eesti mooblitdostusettevotete
peamised finantssuhtarvud aastatel 2005-2013 ning milline on nende suhtarvude panus
pankrotimudeli ennustusvdimes.

To66 eesmargi tditmiseks plistitab autor jargmised uurimiskiisimused:

1. Milliseid pankrotimudeleid on varem kasutatud ning mis on olulisemad suhtarvud
ettevotete pankrotistumise prognoosimisel?

2. Missugused pankrotimudelid on kdige usaldusvadrsemad?

3. Kuidas erinevad pankrotistunud ja mittepankrotistunud Eesti mooblitdostusettevotete
suhtarvud ning milline on nende suhtarvude panus pankrotimudeli ennustusvoimes?

4. Kui usaldusvdirselt voimaldavad diskriminantanaliilis ja logistiline regressioon
prognoosida Eesti mooblitdostusettevotete pankrotistumist?

To66 eesmargi tditmiseks plistitas autor jirgmised uurimisiilesanded:

1. Anda iilevaade varasematest ja tdnapdevastest pankrotimudelitest ning Eesti
mooblitddstuse peamiste finantsniitajate muutumisest.

2. Koguda Registrite ja Infosilisteemide Keskusest (RIK) Eesti mooblitddstuse
pankrotistunud ja mittepankrotistunud ettevotete finantsandmed aastate 16ikes.

3. Kogutud andmete pohjal arvutada vilja suhtarvud, seejdrel iihemddtmelise analiiiisi
kéigus valida vilja viis statistilist olulist suhtarvu, mida kasutada diskriminantanaliiiisi
ja logistilise regressiooni ldbiviimisel.

4. Viia kogutud andmete pohjal 14bi diskriminantanaliiiis ja logistiline regressioon.



Uurimiskiisimustele vastuste leidmiseks tootas autor libi teemakohast kirjandust,
sealhulgas teaduslikke artikleid, ning analiiiisis valitud ettevdtete majandusaasta aruandeid.

Magistritoé koosneb kolmest peatiikist. Esimene peatiikk keskendub varasemate ja
tanapdevaste pankrotimudelite teoreetilisele uurimisele, mille aluseks on ingliskeelsed
teadusartiklid. Teine peatiikk annab iilevaate Eesti mooblitdostuse peamiste finantsniitajate
muutumisest ning selle aluseks on Statistikaameti andmed.

Kolmandas peatiikis keskendutakse Eesti mooblitoostuse pankrotistunud ja mitte-
pankrotistunud  ettevitete  finantsanaliiisile, —mis  pohinevad  RIK-ist  saadud
mooblitddstusettevotete finantsandmetel. Kirjeldatakse t66 analiilisimetoodikat, viiakse 1dbi
ithem0&tmeline analiilis, et selgitada vilja suhtarvud, mida edaspidises t60s kasutada, ning
vorreldakse finantssuhtarvude keskmisi. Seejdrel viiakse ldbi diskriminantanaliiiis ja
logistiline regressioon ning tehakse jareldusi. To6 kokkuvottes antakse hinnang Eesti
mooblitdostuse andmetel pohineva diskriminantanaliiiisi ja logistilise regressiooni mudelite
usaldusvéirsusele ning tehakse ettepanekuid teema edasiarenduseks.

Autor usub, et t66l on ka praktiline véidrtus Eesti mooblitdostusettevotetele,
pankrotimudelitega todtajatele, Eesti Mooblitootjate Liidule, kes koostab mooblitdostuse
klastri strateegiaid, ja teistele, kes puutuvad Eesti mooblitdostusega kokku voi teostavad
uuringuid. T606 teine osa, kus antakse iilevaade Eesti mo6blitdostuse peamiste finantsnditajate
muutumisest aastatel 2005-2013, tdiendab Eesti mooblitdostuse sektoruuringut, mis anti
viimati védlja 2009. aastal. Lisaks puudus Eesti Modoblitootjate Liidul tdpne info Eesti
mooblitoostusettevotete pankrotistumise kohta. Uue strateegia koostamisel voib siinne
magistritdoé anda ideid, kuna viimane strateegia koostati kuni 2015. aastani. Samuti saavad
Eesti mooblitoostusettevotted kontrollida, kas nende ettevotted on pankrotiohus voi mitte.

Magistritoé valmimisel soovin tdnada oma juhendajaid Paavo Siimanni ja Kadri

Mainnasood asjalike juhtndoride, toetuse ja kannatlikkuse eest.



1. ULEVAADE VARASEMATEST JA TANAPAEVASTEST
PANKROTIMUDELITEST

To6 esimeses peatiikis keskendutakse varasemate ja tdnapdevaste pankrotimudelite
teoreetilisele uurimisele. Esimeses alapeatiikis kisitletakse varasemaid pankrotimudeleid,
milleks on ithemootmelised mudelid, diskriminantanaliiiis ning tingliku tdendosuse mudelid.
lga mudeli juures Kkirjeldatakse metoodika olemust, mudeli varasemaid rakendusi
teaduskirjanduses, tulemusi ning mudelite positiivseid ja negatiivseid omadusi. Teises
alapeatiikis uuritakse lisaks varasematele mudelitele ka tdnapdevasemaid pankrotimudeleid.
Kolmandas alapeatiikis analiilisitakse varasemate ja tdnapdevaste mudelite probleeme, et vilja

selgitada usaldusvdiarsemad mudelid, mida magistritods kasutada.

1.1. Varasemad pankrotimudelid

Viimaste aastakiimnete jooksul on pankroti ennustamine Kkujunenud omaette
teadussuunaks. Parima ennustusmudeli leidmiseks on tehtud palju teadustoid, mis hindavad
cttevotete riske ja jaotavad neid majandusliku edu alusel. Maailmas on kasutusel palju
pankrotti ennustavaid mudeleid, millest igaiihel on oma hindamismeetodid. Klassikalised
mudelid pdhinevad statistiliste ristldigete meetoditel. Koige enam kasutatavad on

tthemdotmelised, diskriminantanaliiisi ning tingimusliku tdendosuse mudelid. (Balcaen,

Ooghe 2006)

1.1.1. Uheméodtmelised mudelid

Uhemddtmelisi mudeleid hakati kasutama 20. sajandi esimesel poolel, mil hakati
kasutama finantssuhtarvude kirjeldamist ning neid hakati rakendama ettevotete analiiiisimisel.
Uhemddtmelised mudelid olid iihed esimesed pankroti ennustamise meetoditest. Nende

mudelite puhul eeldatakse, et ettevotte pankrotistumist on vdimalik prognoosida iiksikute



nditajate pohjal. Selle mudeli kasutamine ei tdhenda seda, et analiilisimiseks kasutatakse vaid
iihte niitajat, vaadelda voib ka mitut nditajat, aga iga niitajat analiilisitakse eraldiseisvana.
Milline on parim néitaja, et méiratleda ettevotte pankrotiriski — see on ithemddtmeliste
mudelite keskne kiisimus. (Etemadi et al 2009)

Uhemddtmelistest mudelitest voib kdige tuntumaks pidada William Beaveri 1966.
aastal vilja tootatud mudelit. Mudeli eesmirk oli leida finantssuhtarv, mis kdige paremini
eristaks Onnestuvaid (pankrotti mitteminevaid) ja ebadnnestuvaid (pankrotistuvaid)
ettevotteid. Mudeli védljatootamisel testis Beaver 30 eri finantssuhtarvu. Ta vordles omavahel
nende suhtarvude keskvaartusi Onnestuvatel ja ebadnnestuvatel ettevotetel viie aasta jooksul.
Analiiiisi tulemusena selgitas Beaver vilja kolm suhtarvu, mis eristasid Onnestuvaid ja
ebadnnestuvaid ettevotteid kdige paremini. Nendeks olid rahakédive kokku ja kohustiste suhe,
vara rentaablus ning vdlakordaja. Kui jdlgida nende kolme niitajate véartuseid, siis on
Beaveri arvates voimalik prognoosida ettevotte ebadnnestumist. (Beaver 1966)

Uhemddtmeliste mudelite eeliseks vdib pidada selle lihtsust. Nende rakendamine ei
eelda statistikateadmisi ega statistiliste arvutuste tegemist, piisab vaid finantssuhtarvude
leidmisest ning nende vordlemist etteantud vaartustega. (Balcaen, Ooghe 2006)

Uhemddtmeliste mudelite suurimaks probleemiks vdib pidada seda, et need tuginevad
vaid iksikutele niitajatele ning seetdttu kasutavad ettevitte kohta kiillaltki vidhe
informatsiooni. Kuigi iiksiku néitaja véértus voib iseloomustada ettevotte kdrget pankrotiriski,
siis on selle pohjal keeruline {iildistusi teha. Niiteks norkade rentaabluse ja maksevoime
niitajatega ettevotet voib pidada pankrotiohus olevaks, kuid kui ettevotte likviidsus on samal
ajal korge, siis ei pruugi ettevotte ikkagi pankrotiohus olla. (Altman 1968) Kui kasutatakse
korraga mitut finantsniitajat, siis vOib tekkida probleem, et mone néitaja alusel on
pankrotirisk korge ja teise niitaja alusel madal ning seetottu voib tekkida kiisimus, kuidas
anda iildine hinnang ettevotte pankrotiriski kohta. (Jackson, Wood 2013)

Uheks negatiivseks asjaoluks vdib pidada ka seda, et iihemddtmelised mudelid
pohinevad eeldusel, et seosed ettevotte ebadnnestumise ja finantsnditajate vahel on alati
lineaarsed. (Balcaen, Ooghe 2006) Praktikas aga ei pruugi finantsnditajate seosed pankrotiga
alati lineaarsed olla. Samas on ka hulk teisi mudeleid, niiteks enamik diskriminantanaliiisi
mudelitest, mille puuduseks on sama probleem.

Peale Beaveri mudeli véljatootamist leiti ettevOtete pankroti prognoosimiseks iiha

uuemaid ja keerulisemaid mudeleid. Seetdttu ei ole hilisemates uuringutes {themddtmeliste



mudelite prognoosivoimet Kuigi palju hinnatud ega vorreldud seda viga palju teiste meetodite
omadega. Jackson ja Wood on oma vordlevas analiiiisis kasutanud rahakiibe ja kohustiste
suhet kui Beaveri arvates iihte parimat suhtarvu pankroti prognoosimiseks ning vorrelnud
seda mitme teise pankroti ennustamise mudeliega. Tulemused, mis on saadud Suurbritannia
andmetel, nditavad, et nimetatud suhtarv toimib pankroti ennustajana enamasti halvemini kui
hilisemad mudelid. See edestas kiill osasid diskriminantanaliiiisi mudeleid, kuid jéi selgelt alla

tehisintellekti mudelitele. (Jackson, Wood 2013)

1.1.2. Diskriminantanaliiiis

Mitmemdotmelise diskriminantanaliiiisi (multiple discriminant analysis, MDA)
mudelid pdhinevad finantsnéitajate lineaarsetel kombinatsioonidel. Nende kombinatsioonide
alusel eristatakse edukaid ja ebaedukaid ettevotteid. Vilja on tootatud ka diskriminantanaliitisi
mudeleid, mis ei eelda lineaarseid seoseid, vaid kasutatakse nditeks ruutkujul seoseid, kuid
lineaarsetel seostel pohinevad diskriminantanaliilisi mudelid on iilekaalukalt koige
populaarsemad. (Balcaen, Ooghe 2006)

Lineaarse diskriminantanaliiiisi mudel pShineb jargmisel valemil (Balcaen, Ooghe

2006):

Di = do + d1Xl'1 + dZXiZ + -+ anin
(1)

kus

Di — mitmene diskriminantskoor (multivariate discriminant score) ettevdtte i puhul,
do — vabaliige,
di...dn — mudeli parameetrid,
Xi1...Xin — finantsnéitajate vairtused ettevotte i puhul.
Mitmene diskriminantskoor koondab seega iihte arvnditajasse n finantsnditajat.
Diskriminantskooril v&ib olla nii positiivne kui ka negatiivne véértus. Enamasti on
diskriminantanaliiisi mudelid koostatud selliselt, et madal voi negatiivne diskriminantskoor
viljendab ettevotte kehva finantsilist olukorda ning korget pankrotiriski. Seevastu posiitvne
voi korge diskriminantskoor niditab ettevotte head finantsilist olukorda ning madalat
pankrotiriski. (Ibid.)

Diskriminantskoor vdimaldab ettevotteid jarjestada. Vastavalt sellele saab vilja tuua,

millise ettevdtte pankrotirisk on madalam voi kdrgem kui teiste ettevdtete oma. Selle alusel

10



jaotatakse ettevotted ka gruppidesse. Koige tavalisem Ildhenemine on méérata iiks
diskriminantskoori 1dikepunkt ja sellest korgema diskriminantskoori véirtusega ettevotted
liigitada madala riskiga ettevoteteks ja 1oikepunktist madalama skooriga ettevotted lugeda
korge riskiga ettevoteteks. (Balcaen, Ooghe 2006) Loikepunktide méédratlemine voib olla
problemaatiline, kuna ei ole vélja todtatud iihest reeglit, kuidas seda tuleks teha. Paljud on
médranud 10ikepunktid selliselt, et need minimeeriksid mudeli iildist viga, kuid see ei pruugi
olla parim lahendus, sest see ei vOta arvesse esimest ja teist tiilipi vigade tekkimist. (Jackson,
Wood 2013)

Diskriminantanaliilisi mudelite alguseks voib pidada aastat 1968, kui Edward Altman
tootas vélja mudeli, et hinnata ettevotete toendosust pankrotistuda jargmise kahe aasta
jooksul. Altman tugines oma t66s Beaveri toddele, kuid Altmani koostatud mudel oli
edasiminek, sest vOimaldas votta samal ajal arvesse mitut finantsniitajat. Altmani mudelit
nimetatakse z-skoori mudeliks, sest ta tdhistas diskriminantskoori just z-tdhega. (Altman
1968) Jargneva ligi nelja aastakiimne jooksul on z-skoori mudel kujunenud koige
populaarsemaks diskriminantanaliitisi mudeliks. Seda mudelit on rakendanud praktikud
ettevotete pankrotiriski hindamiseks paljudes valdkondades, nagu niiteks ettevotte vadrtuse
hindamine, ettevotete Uhinemised, turu efektiivsus ning ettevotte kapitalistruktuuri
madratlemine. (Agarwal, Taffler 2007)

Edward Altman kasutas z-skoori mudeli véljatéotamiseks 66 USA ettevotte andmeid
aastate 19461965 kohta. 33 nendest ettevotetest olid pankrotistunud ning 33 tegutsesid 1966.
aastal edasi. Mudelisse valis ta viis jargmist finantsnditajat: 1) puhta kiibekapitali ja vara
suhe, 2) jaotamata kasumi ja vara suhe, 3) drikasumi ja vara suhe, 4) ettevotte turuvéirtuse ja
kohustiste suhe ning 5) miiiigitulu ja vara suhe. (Altman, 1968) Vorrandi parameetrite

hindamisel saadi jargmine tulemus (Altman 1968):

Z = 0,12X,+0,14X, + 0,33X; + 0,006X, + 0,999X
(2)

kus

Z — z-skoori vaartus,

X1 — puhta kéibekapitali ja vara suhe,

X, — jaotamata kasumi ja vara suhe,

X3 — drikasumi ja vara suhe,

X4 — ettevotte turuvaartuse ja kohustiste suhe,
Xs — miiligitulu ja vara suhe.
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Mudeli pdhjal tuli vilja, et mitte iikski ettevotetest, kelle z-skoori vairtus oli korgem
kui 2,99, ei olnud pankrotti ldinud. Samas selgus, et ettevotted, kelle z-skoori vdirtus oli
madalam kui 1,81, ldksid pankrotti. Kui z-skoori vdartus jai 1,81 ja 2,99 vahele, siis ei olnud
ettevotte pankrotistumine voi mittepankrotistumine iiheselt méaédratud ning Altman ise nimetas
seda ,,halliks alaks®. Uurides selle ala ettevotete tulemusi tipsemalt, joudis ta jareldusele, et z-
skoori vaartust 2,675 voib pidada 1dikepunktiks, millest madalama z-skoori véirtusega
ettevotete puhul on pankrotistumine tdendolisem. (Altman 1968)

Z-skoori mudelist on arendatud mitu versiooni eri riikide, majandusharude ja erineva
suurusega ettevotete jaoks. Niiteks Richard Taffeler tootas 1983. aastal vilja mudeli
Suurbritannia ettevotete jaoks ning see mudel on laialdaselt kasutusel tdnaseni. Agrawal ja
Taffler vdidavad aga, et z-skoori mudeli rakendamisel praktikas on ddrmiselt oluline kasutada
konkreetsete oludega sobivat mudelit. Néiteks on nad seisukohal, et Altmani 1968. aasta
mudeli originaalversioon on Suurbritannia ettevotete peal rakendamiseks sobimatu. Samas on
nad aastatel 1979-2003 mudelit Suurbritannia ettevotete andmetel testides leidnud, et sellel
on jatkuvalt kdrge prognoosivoime. (Agarwal, Taffler 2007)

Z-skoori mudeli suhtes on tehtud ka kriitikat, peamiselt seetdttu, et nendel puudub
selge teoreetiline alus. Mudel votab arvesse viit finantsnditajat, kuid nende niitajate valik ja
parameetrite vadrtused on empiirilised. See tdhendab, et ei ole selgeid teoreetilisi pohjendusi,
miks on valitud just sellised finantsniitajad ning miks need peaksid ettevotte pankrotiriski
koige paremini hindama. Sellist kriitikat on teinud eelkdige akadeemikud, sest praktikud on
samal ajal rahuldunud sellega, et mudel on suutnud reaalsete andmete pohjal ettevotete
pankrotistumist kiillaltki hésti prognoosida. (Ibid.)

Diskriminantanaliilisi mudelite oluline probleem on see, et meetod pdhineb mitmel
eeldusel, mis reaalsete ettevotete andmete puhul ei ole sageli tdidetud. Esiteks peab mudeli
parameetrite vddrtuste hindamiseks olema vdimalik jaotada ettevotted Onnestuvateks ehk
pankrotti mitteminevateks ja ebadnnestuvateks ehk pankrotistuvateks ettevoteteks. Need kaks
gruppi peavad olema tiksteisest eristuvad ega tohiks kattuda, see tdhendab, et iikski ettevdtte
ei tohi kuuluda kahte gruppi korraga. Teisisdnu, iga ettevotte puhul peab olema vdimalik
tiheselt viita, kas ta on Onnestuv v3i ebadnnestuv ettevdte. (Balcaen, Ooghe 2006)

Teiseks peaksid uuritavad ettevotete majandusniitajad olema normaaljaotusega ja
tiksteisest soltumatud. Kolmandaks peaksid muutujate variatsiooni-kovariatsioonmaatriksid

olema Onnestuvate ja ebadnnestuvate ettevotete grupis vordsed. Neljandaks on vaja mudeli
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hindamisel eelnevalt midrata esimest ja teist tiilipi vigade hind. See tdhendab, et tuleb votta
seisukoht, et eelistatum on olukord, kus mudeli jirgi osutuvad kdrge riskiga ettevoteteks osa
nendest ettevotetest, kes tegelikult ei pankrotistu, voi olukord, kus mudel annab madala
riskihinnangu osale sellistele ettevétetele, kes tegelikkuses pankrotistuvad. (Balcaen, Ooghe
2006)

Viga paljude pankrotimudelite viljatodtamise puhul ei ole nende eelduste tditmisele
tahelepanu pooratud voi on kiill mérgitud, et need eeldused on olulised, kuid neid ei ole
empiiriliselt testitud. Siiski on isegi juhtudel, kui nende eelduste tdidetust on testitud ja on

ilmnenud nende mittetditmine, mudelit ikkagi rakendatud. (Ibid.)

1.1.3. Tingimusliku tdensosuse mudelid

Tingimusliku tdendosuse mudelid kasutavad suurima tdepiara meetodit, millega
hinnatakse ettevitete ebadnnestumise tdoendosust soltuvalt ettevotte majandusniitajatest. Need
mudelid eeldavad ettevotete ebadnnestumise tdendosuse jaotuse vastamist etteantud jaotusele.
Niiteks logit-mudeli puhul eeldatakse, et see vastab logistilisele jaotusele ja probit-puhul
eeldatakse selle vastavust kumulatiivsele normaaljaotusele. Nende korval kasutatakse ka
lineaarseid tdendosusmudeleid, mille puhul eeldatakse, et ebadnnestumise tdendosus on
normaaljaotusega. (Balcaen, Ooghe 2006)

Koige rohkem on levinud logit-mudeli kasutamine. Logit-mudel pdhineb jargmisel
funktsioonil (Balcaen, Ooghe 2006):

exp(by + by X;; + by Xip + -+ b, X))

P,(X)) =
1 (X)) 1+ exp(by + by Xj1 + b Xiy + -+ + b Xi)

3
kus

P1(Xi) — ettevdtte i tinglimuslik tdendosus (eba)onnestuda,
bo — vabaliige,

b1...b, — mudeli parameetrid,

Xi1...Xin — finantsnéitajate vairtused ettevdtte 1 puhul.

Sarnaselt diskriminantmudeli diskriminantskooriga koondab logit-mudeli tingimuslik
toendosus mitmes majandusniitajas sisalduva info iihte nditajasse. Selle pdohjal saab iga

ettevotte kohta hinnata pankrotistumise tdendosust. Ka logit-mudeli pdhjal on vdimalik
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ettevotteid nende ebadnnestumise tdendosuse jirgi jirjestada ja gruppidesse jaotada. Saab
médrata pankrotistumise toendosuse 10ikepunktid, mille alusel jaotatakse ettevotted korge ja
madala riskiga gruppidesse. (Balcaen, Ooghe 2006)

Kdige tuntumaks pankroti prognoosimise tingimusliku tdendosuse mudeliks vdib
pidada James Ohlsoni 1980. aastal loodud o-skoori mudelit. VVorreldes z-skoori mudeliga, on
see vilja tootatud tunduvalt suurema valimi pohjal. Nimelt kaasati valimisse iile 2000 USA
ettevotete andmed aastatel 1970-1976. Mudel pdhineb iiheksal jirgneval finantsnditajal:
1) vara, 2) kohustised/vara, 3) kiibevara/vara, 4) lithiajalised kohustised/kdibevara,
5) omakapitali fiktilvne muutuja, 6) vara rentaablus, 7) &ritegevuse rahakéive/kohustised,
8) kahe viimase aasta kahjumi fiktiivne muutuja ja 9) puhaskasumi kasvutempo. (Ohlson
1980)

Pérast o-skoori mudeli véljatootamist viidi 14bi mitmeid empiirilisi uuringuid, mis
nditasid, et selle kasutamine pankroti prognoosimisel annab paremaid tulemusi vorreldes
nditeks z-skoori mudeliga. (Begley et al 1996) Tanu sellele kujunes o-skoori mudel praktikute
seas viga laialdaselt rakendatuks ning see oli iiks populaarsemaid pankroti prognoosimise
mudeleid 1980.-1990. aastatel. (Jackson, Wood 2013)

Kaks koige laialdasemalt kasutatud diskreetse soltuva muutuja analiiiisi statistilist
meetodit on diskriminantanaliiiis ja logistiline regressioon. Parameetrite leidmise aspektis on
ndidatud, et logistiline mudel on robustsem kui diskriminantanaliiiis. Siiski annavad teatud
jaotuslike eelduste kohaselt mdlemad meetodid statistiliselt mojusaid tulemusi. (Lo 1986)

Logit-mudeli rakendamise eeliseks vorreldes diskriminantanaliiiisi mudeliga on see, et
mudeli rakendamise eelduseks ei ole ettevotte finantsniditajate vastavus normaaljaotusele voi
noue, et nende dispersioon-kovariatsioonimaatriksid oleksid onnestuvate ja ebadnnestuvate
cttevotete gruppides vordsed. Seetottu esitab logit-mudeli rakendamine kasutatavatele
andmetele vdhem ndudeid ja eeldusi, mis muudab kokkuvottes mudeli tulemused
usaldusvédrsemaks. (Balcaen, Ooghe 2006) Normaaljaotuse ndude puudumist peetakse iiheks
olulisemaks pohjuseks, miks 1980. aastatel hakati diskriminantmudelite asemel itha enam
kasutama logit- ja probit-mudeleid. (Tseng, Hu 2010) Paraku kehtib ka logit-mudeli puhul
ndue, et pankrotistuvate ja mittepankrotistuvate ettevotete grupid peavad olema iiheselt
maédratud ja need ei tohi kattuda. Samuti on vaja ka logit-mudeli juures kindlaks mééarata, kas

eelistatakse pigem esimest voi teist tiilipi vigade tekkimist. (Balcaen, Ooghe 2006)
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Logit-mudelite puhul on negatiivne aspekt nende tundlikkus multikollineaarsusele ja
ebaharilikele vaatlustele. Finantsnditajate puhul on probleemiks, et mitmed nendest on
omavahel korreleerunud. Niiteks kui kasutada mitut rentaablusnditajat (vara rentaablus ja
omakapitali rentaablus), siis on need sageli omavahel tugevas seoses. Selle tottu tuleb logit-
mudeli rakendamisel pdorata suurt tidhelepanu kasutatavate finantsnditajate valikule ning
nende vOimalikele omavahelistele seostele. Lisaks tuleb arvestada, et kui valimisse satub
iiksikuid, teistest viga erinevaid ettevotteid (nditeks moni viga suur vOi monel aastal tdnu
erakorralistele asjaoludele korget kasumit voi kahjumit teeninud ettevote), siis see mdjutab
tugevalt mudeli parameetreid ning seelibi ka pankrotistumise tingimuslike tdendosuste
hinnanguid. Sellised ettevotted on soovitatav valimist vilja jatta. (Balcaen, Ooghe 2006)

Nii Altmani diskriminantanaliiisi kui ka Ohlsoni logistilise mudeli puhul tdheldati
1980. aastatel, et nende vOime pankrotti ennustada vidhenes. Seda on seostatud ettevotete
volakoormuse kasvuga 1980. aastatel. Vorreldes varasemate aastatega muutus korgem
volakoormus levinud praktikaks ja seda ei saanud pankrotiriskiga enam nii selgelt seostada.
Nii nagu koigi statistiliste ja 0konomeetriliste mudelite korral hinnangu parameetrid aja
jooksul ,vananevad“ ja mudelite prognoosivoime langeb. Seetdttu on vaja teatud aja

moddudes mudelite parameetrite vadrtuseid uuesti hinnata. (Begley et al 1996)

1.2. Tanapidevased pankrotimudelid

1.2.1. Otsustuspuu mudelid

Otsustuspuu (decision tree) mudelid on loodud selleks, et jidljendada inimestest
ekspertide kaitumist. Tegemist on isedppiva mudeliga, mis teeb nididete pohjal jareldusi.
(Aziz, Dar 2006) Mudel pohineb algoritmil, kus langetatakse jarjestikku mitu kahe valikuga
otsust. Iga otsuse aluseks on teatud arvvairtuse etteantud tingimusele vastavuse kontrollimine.
(Cielen et al 2004)

Otsustuspuu mudeli koostisosades on oksad, lehed ja sdlmed. Oksad on tihendusteed
puu juurtest ehk algoritmi algusest selle 16ppu ehk lehtedeni. Lehed on mudeli véljundid, iga
leht néitab tihte voimalikku mudeli poolt véljastatavat tulemust. S6lmed on aga punktid, kus
kontrollitakse teatud tingimusi ehk viiakse 1abi testid, mille pohjal toimub valik, millist oksa

mooda edasi liikuda. (Cielen et al 2004) Seega toimuvad mudelis jérjestikused testid ning
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pérast iga testi toimub valik kahe oksa vahel. Sellisel viisil jarjestikusi teste tehes joutakse
mudeli algusest mudeli 16pus olevate lehtedeni.

Otsustuspuu puhul on tegemist isedppiva mudeliga, mis vOtab arvesse muutuseid
andmetes ning teeb sellest tulenevalt kohendusi. Otsustuspuu mudeli puhul toimub mudeli
koostamine induktsiooni teel. Kusjuures muutujad paigutatakse mudeli okstesse selliselt, et
informatsiooni entroopia voimalikult palju vdheneks. Entroopia on seda tugevam, mida
rohkem tiksteisest erinevaid vaatlusi samal oksal asub. Loppeesmérk on saavutada mudel, kus
mudeli okstesse ja nende lehtedesse koonduksid voimalikult sarnased vaatlused. (Cielen et al
2004) Pankroti prognoosimise mudeli kontekstis tdhendab see seda, et otsustuspuuga
hakatakse jagama valimit, mis sisaldab nii Oonnestuvaid kui ka ebadnnestuvaid ettevotteid.
Pdrast iga testi peavad samadesse okstesse hakkama koonduma pankrotistuvad ja
mittepankrotistuvad ettevotted. Ideaalvariandis on 10pptulemuseks see, et mudeli lehtedes on
vaid dnnestuvad voi ebadnnestuvad ettevotted.

Otsustuspuu mudeli puhul klassifitseeritakse valimis olevaid ettevotteid mitu korda.
Sealjuures viimase klassifitseerimise tulemusena jagunevad ettevotted kahte gruppi:
pankrotistuvad ja mittepankrotistuvad ettevotted. (Aziz, Dar 2006)

Paraku ei saa sellist ideaalvarianti seada eesmérgiks omaette, sest soovitatav ei ole ka
olukord, kus lehtedes on liiga vihe vaatluseid. Seda nimetatakse mudeli iilekohandamiseks
(over fitting). Ulekohandatud mudeli prognoosivdime osutub uute andmete puhul madalaks.
Selle viltimiseks tuleb méiratleda tingimused, kui palju vaatluseid peab lehtedes olema voi
kui suurt vaatluste varieeruvust lehtedes lubatakse. (Cielen et al 2004)

Otsustuspuu mudelid tootati vdlja 1980. aastate 10pus ning neid on kasutatud
mitmesuguste majandus- ja rahandusiilesannete lahendamisel. Otsustuspuul pohinevate
pankrotimudelite laialdasem kasutuselevott toimus siiski alles 21. sajandil. (Sun, Li 2008)

Otsustuspuu mudeli eeliseks mitme teise tdnapdevase mudeli ees peetakse selle lihtsust
ja tulemuste paremat tdlgendatavust. (Popescu, Andreica 2014) Mudeli hea tdlgendatavus on
oluline, kui sellega saadud tulemusi on vaja esitada investoritele, ettevotte juhtkonnale voi
muudele huvigruppidele, kelle puhul ei saa iiheselt eeldada, et nad hakkaksid mudeli
iilesehitusse pohjalikult siivenema. (Sun, Li 2008) Otsustuspuu mudelit on vdimalik tinu selle
lihtsusele luua vidiksema ajakuluga. Seetdttu annab otsustuspuu mudel hdid tulemusi, kui on
vaja lithikese aja jooksul toodelda suuri andmehulki. Otsustuspuu mudeli teise eelisena on

vilja toodud selle hea vdime avastada mittelineaarseid seoseid. (Popescu, Andreica 2014)
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Otsustuspuu mudelite head prognoosivoimet viljendavad Sun ja Li saadud tulemused.
Nemad rakendasid seda mudelit 150 Hiina ettevotte andmete pohjal. Soltuvalt kasutatud
mudeli seadetest suudeti saavutada pankroti prognoosimisel kuni 95% tapsus. Olukorras, kus
otsustuspuu mudel suudab saavutada védhemalt ligildhedasi tulemusi néarvivorgustike
mudelitega (vt 1.2.2.), soovitavad Sun ja Li seda eelistada just tdnu rakendamise lihtsusele ja
tulemuste heale tdlgendatavusele. (Sun, Li 2008)

Empiirilistes uuringutes on otsustuspuu mudelite tugevus avaldunud nende voimes
avastada varajasi ohumirke ettevotte pankroti ja/voi majandusraskuste prognoosimisel.
Seetottu on sellised mudelid omandanud tdiendava véartuse viimase finantskriisi valguses,
mille tottu on kerkinud esile kiisimus, kuidas voimalikult vara tuvastada, kas ettevote voib

tulevikus sattuda finantsraskustesse. (Al-Saleh, Al-Kandari 2012)

1.2.2. Nirvivorgustiku mudelid

Narvivorgustiku mudelid on saanud inspiratsiooni bioloogilistest nédrvivorgustikest.
Nende eeskujul on loodud mudelid, mis t66tlevad andmeid bioloogilistele narvivorgustikele
sarnaste seoste kaudu. Mudeli kdige olulisemad komponendid on omavahel ithendatud
infotootlemise elemendid (neuronid). Neuroneid kasutatakse spetsiifiliste iilesannete
lahendamiseks.  (Tsai, Wu 2008) Narvivorgustiku mudeleid saab  kasutada
klassifitseerimisiilesannete lahendamiseks, pankroti ennustamisel Klassifitseeritakse nende
abil ettevotted edukateks ja ebaedukateks. (Aziz, Dar 2006)

Esimesed nérvivorgustiku mudelid to6tati vilja juba 1940. aastatel, kuid esialgu piiras
nende arendamist ja laialdasemat arengut arvutusvdimsuse vihesus. Suurem huvi nende
meetodite suhtes hakkas tekkima 1960.-1970. aastatel, kuid mudeli ulatuslikum rakendamine
drimaailmas toimus alles 1990. aastatel. Narvivorgustiku mudeleid on rakendatud
mitmesuguste finantsiilesannete lahendamisel. Niidetena voib vélja tuua aktsiate hindade
litkkumises mustrite avastamine, vdlakirjade reitingu andmine, krediidiriski hindamine jms.
Samuti on nérvivorgustiku mudeleid kasutatud ettevotete pankroti prognoosimiseks. (Davalos
et al 1999)

Tiitipiline nédrvivorgustiku mudel koosneb kolmest kihist: sisend, ndhtamatu kiht ja
véljund. Sisendkiht vdtab vastu informatsiooni, mis sisestatakse mudelisse. (Tsai, Wu 2008)
Sisendkihi neuronid votavad vastu mitmesuguseid signaale, milleks on niiteks ettevotte

finantsnditajad ja info ettevotte pankrotistumise kohta. (Aziz, Dar 2006) Néhtamatu kiht
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tootleb sisendandmeid ning selle tegevus soltub {ihendustest sisendkihi neuronitega.
Viljundkiht véljastab ndhtamatust kihist saadud tulemusi ning selle tegevus sdltub véljundkihi
neuronite lihendusest sisendkihi neuronitega. (Tsai, Wu 2008) Viljundkiht saadab vélja
signaali, milleks on ettevotte edukaks voi ebaedukaks osutumine. Véljundkiht voib saata
signaali nidhtamatule kihile ka tagasi, et andmeid tdiendavalt toddelda. (Aziz, Dar 2006)
Nérvivorgustiku mudelist on arendatud keerulisemaid versioone, kus varjatud kihte on
rohkem. Siiski on joutud arusaamisele, et iihe varjatud neuronite kihi olemasolust piisab, et
kirjeldada muutujate vahelisi seoseid. (Tseng, Hu 2010)

Mudeli tulemused ehk sisendi muutmine véljundiks sOltub neuronite vahelistest
ithendustest. Neuronite vahelised tihendused on erineva tugevusega. Mudeli rakendamisele
eelneb mudeli ,,Opetamine®. Selleks valitakse valimist teatud osa, mille pdhjal sobivad
neuronite vaheliste tihenduste tugevust viljendavad kaalud. Mida suurem on {ihenduse kaal,
seda tugevamat moju avaldab iiks neuron sellest jargmises kihis asuvale neuronile. Kaalude
leidmise aluseks on tegeliku ja soovitud védljundi erinevuse minimeerimine. (Alfaro et al
2008) Pankroti prognoosimise kontekstis tdhendab see seda, et neuronitevaheliste iihenduste
kaalud leitakse sellisel viisil, et etteantud sisendi puhul annaks mudel voimalikult tépselt
tegelikkusele vastava viljundi ehk suudaks sisendandmete pdhjal voimalikult tépselt
prognoosida ettevotete pankrotistumist voi mittepankrotistumist.

Nirvivorgustiku mudelid ei eelda sisendi ja valjundi vahel kindlat funktsionaalset
seost. Narvivorgustiku mudelid ei ole seega piiratud paljude teiste mudelite eeldustest seostest
lineaarsuse kohta. Samuti ei toetu need teooriale, mis annaks aluse, kuidas peaks seda seost
otsima voi millised sisendid voiksid milliseid védljundeid mdjutada. (Tseng, Hu 2010) Ténu
sellele on ndrvivorgustiku mudelitega voimalik vorreldes traditsiooniliste pankrotimudelitega
avastada keerulisemaid seoseid. Samuti on ndrvivorgustiku mudelid vdhem tundlikud
ebaharilikele vaatlustele ja osaliselt puuduvate andmetega vaatlusele. (Davalos et al 1999)

Nérvivorgustiku mudelite eeliseks voOrreldes traditsiooniliste mudelitega peetakse
nende Oppimisvoimet. Narvivorgustikud Opivad varasematest kogemustest. Selle all
moeldakse seda, et mudel kohandub muutustega keskkonnas. Nérvivorgustikud teevad
varasematest kogemustest iildistusi, mida nad rakendavad uutes olukordades. Seega votavad
ndrvivorgustike mudelid mudeli rakendamise varasemaid tulemusi arvesse uute otsuste

langetamisel. Kui traditsiooniline mudel eeldab seda, et ettevotete ebadnnestumist Kirjeldavad
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seosed on ajas muutumatud, siis narvivorgustiku mudelite puhul kohanduvad need
diinaamiliselt vastavalt andmetes toimuvatele muutustele. (Tsai, Wu 2008)

Nérvivorgustiku mudelite puudusena maérgitakse, et sageli on keeruline luua
sisendandmete pdhjal hésti tootavat mudelit. Sageli juhtub, et mudelis kasutatav algoritm
tootab hésti mudeli ,,0petamiseks kasutatava osavalimi pdhjal, kuid mudeli rakendamise
tulemused teiste andmete podhjal ei vasta ootustele. Problemaatiline on ,0petamiseks™
kasutatava sobiva suurusega osavalimi leidmine, mis aga mdjutab mudeli prognoosivdimet
olulisel maéral. (Shin et al 2005) Samuti soltuvad mudeli tulemused sellest, milline on
onnestunud ja ebadnnestunud ettevOtete osakaal ,,0petamiseks® ja testimiseks kasutatavas
valimis. Uks soovitus on hoida see mdlemas osavalimis vordsena iildkogumi omaga. Samas
on tehtud ka katseid, mis niitavad, et parimaid tulemusi saadakse siis, kui onnestunud ja
ebadnnestunud ettevotete suhe on mdlemas valimis vordne. (Davalos et al 1999)

Narvivorgustike puhul on véimalik kasutada ldhenemist, kus kasutatakse ainult {ihte
mudelit, ning mitu uuringut on keskendunud sellele, kuidas valida vilja sobivat
narvivorgustiku mudelit. Samal ajal vdidavad Tsai ja Wu, et mitme mudeli paralleelse
kasutamisega on vdimalik saada paremaid tulemusi ning paljudel juhtudel ei ole vdimalik
otsustada, milline mitmest alternatiivsest mudelist on iiheselt parim. (Tsai, Wu 2008)

Tseng ja Hu on vorrelnud logit- ja narvivorgustike mudelite voimet ettevotete pankroti
ennustamisel. Varasemad uuringud on ndidanud, et narvivorgustike mudelid suudavad seda
iilesannet paremini téita. Selle uuringu tulemused nditavad aga, et mudelite prognoosivdoime
soltub kasutatavatest andmehulkadest. Logit-mudeli prognoosivdoime on tugevalt sdltuvuses
vaatluste arvust. Selleks et saada tdpseid prognoose, on vaja kasutada paljude vaatlustega
andmestikku. Suurte andmestike puhul voib logit-mudel paremini prognoosida,
narvivorgustike mudelite eelised ilmnevad vidiksemate andmestike puhul. Nérvivorgustike
mudelite puhul sdltub prognoosivoime kasutatavast mudelitiiiibist. Nimetatud uuringus saadi
parimaid tulemusi higusat loogikat kasutatava narvivorgustiku mudeliga, mida kokkuvdtvalt

peavad uuringu autorid eelistatumaks logit-mudelile. (Tseng, Hu 2010)
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1.2.3. SVM-mudelid

SVM (support vector machine) -mudelid pohinevad mitmemddtmelises ruumis
sarnaste punktide gruppide eristamisel. Uksikut ettevdtet koos N niitajaga saab kujutada
punktina n mitmemdotmelises ruumis. Meetodi idee on eristada Onnestuvatele ja
ebadnnestuvatele ettevotetele vastavate punktide gruppe. Selliseid punkte on vdimalik
eristada n mootmelist ruumi 1dbiva hiipertasandiga. Parimaks hiipertasandiks loetakse sellist,
mis eristab kahte punktide gruppi voimalikult selgelt ehk asub kummagi grupi punktidest
voimalikult kaugel. Kuna punkti asukohta saab késitleda juhusliku suurusena, siis juhul kui
punkt asub hiipertasandile ldhedal, on korge risk, et hiipertasand jaotab selle valesse gruppi.
Kui kaugus hiipertasandist on viike, siis on selline risk madalam. Meetod pdhinebki kahe
grupi punktidest voimalikult kaugel asetseva hiipertasandi leidmisel vastava algoritmi abil.
SVM-mudeli optimeerimisiilesanne on samavéddrne ruutfunktsiooni optimeerimisega.
Sarnaselt narvivorgustiku mudelitega jaotatakse SVM-mudelite puhul andmestik kaheks: {ihte
osa kasutatakse mudeli ,,Opetamiseks* ja teist osa mudeli testimiseks. (Hua et al 2007)

SVM-mudeli too6tas vélja Vladimir Vapnik 1993. aastal. Mudeli viljatootamisel 1ahtuti
statistilise Oppimise teooriast. Mudel on ndidanud hdid tulemusi mitmesuguste probleemide
lahendamisel, eelkdige andmetes esinevate mustrite dratundmises ja regressioonvorrandite
hindamisel. Lisaks pankroti prognoosimisele on seda kasutatud ka mitmesuguste teiste
finantsiilesannete lahendamiseks, néiteks ka turunduses ja tootmise planeerimisel. (Shin et al
2006)

Shin et al on vdrdlevalt analiitisinud SVM-mudeleid ja narvivorgustiku mudeleid.
Nende poolt 2360 Korea tootmisettevotete andmetel tehtud analiilisi tulemused niitavad, et
SVM-mudel edestab nédrvivorgustiku mudelit prognoosivoime ja iildistusvdoime alusel.
Kusjuures SVM-mudeli eelised osutuvad vorreldes narvivorgustiku mudeliga tugevamaks,
kui valimi maht on védiksem. (Shin et al 2006) Huang et al vordlesid SVM-mudelite ja
nédrvivorgustiku mudelite prognoosivoimet USA ja Taiwani ettevotete pankroti tdendosuse
prognoosimisel. Analiiiisi tulemused néitasid, et SVM-mudeli prognoosivoime on parem, kuid
erinevus ei olnud kuigi suur. (Huang et al 2004) Kim ja Sohn on vordlevalt analiilisinud
SVM-mudeli prognoosivdimet vorreldes néarvivorgustike mudelite ja tingimusliku tdendosuse
mudelitega. Analiilisis kasutati Korea viike- ja keskmise suurusega ettevotete andmeid.
Analiitisi  tulemusena osutusid SVM-mudelid kolmest erinevast mudelitiiiibist kdige

paremaks. Kuna nende tulemustega selgusid SVM-mudeli eelised ka véiksemate ettevotete
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andmetel, siis selle pdhjal eeldatakse, et see mudel vOib olla eelistatud pankroti
prognoosimise meetodiks paljudes erinevates keskkondades. (Kim, Sohn 2010)

SVM-mudeli tulemused soltuvad modelleerimisel tehtavatest eeldustest. Koige
olulisemaks nendest voib pidada tasakaalu leidmist mudeli ,,0petamisel tekkiva vea ja mudeli
keerukuse vahel. Selle korval mojutab tulemusi tuumfunktsiooni parameetrite valik. (Wu et al
2007)

SVM-mudelite negatiivseks kiiljeks on nende arvutuslik keerukus. Mida rohkem
muutujaid ja vaatlusi kasutatakse, seda pikemaks muutub arvutuste tegemise aeg. Seetdttu
vOib suuremate andmemahtude puhul tekkida probleem, et mudeli rakendamine nduab viga
suurt arvutusvoimet voi viaga palju aega. (Chaudhuri, De 2011) Kuna arvutite joudlus pidevalt

kasvab, siis muutub see probleem aja jooksul vdiksemaks.

1.2.4. Teised tinapievased pankrotimudelid

Lisaks eelnimetatule on viimase kahe aastakiimne jooksul vélja tootatud ka viga palju
teisi pankrotimudeleid. Suur osa tédnapdevastest mudelitest pohineb sarnaselt otsustuspuude,
narvivorgustike ja SVM-mudelitega tehisintellektil (artificial intelligence). Sellised mudelid
on loodud jiljendamaks inimmdistuses voi looduses toimuvaid otsustus- ja valikuprotsesse.
Sellistest mudelitest vdib nimetada nditeks geneetilisi algoritme (genetic algorithms),
ndidistele tugineva jareldamise mudeleid (case-based reasoning) ja karedate hulkade meetodit
(rough sets method).

Geneetiliste algoritmide mudelid pohinevad looduses toimuval evolutsiooniprotsessil,
mille kédigus toimub looduslik valik. Geneetiline algoritm on otsimistehnika, mis kasutab
valikut, ristamist ja mutatsiooni, mille kaudu leitakse optimeerimisiilesande parameetrid.
Pankroti prognoosimisel kasutatakse sageli geneetilise algoritmi mudelit tdiendusena teistele
mudelitele, harvem iseseisvalt. (Min, Jeong 2009) Néidistele tugineva jireldamise mudelid
lihtuvad otsuste langetamisel varasematest ndidistest, mida nad valivad eeskujuks. Pankroti
prognoosimise puhul tihendab see seda, et mudel iiritab hinnatavale ettevottele leida
andmestikust voimalikult sarnast ettevotet, mille kohta on olemas varasemad andmed selle
onnestumise vOi ebadnnestumise kohta. (Park, Han 2002) Karedate hulkade meetod pdhineb
pankrotistuvate ja mittepankrotistuvate ettevOtete jagamisel karedatesse hulkadesse ning

otsustusreeglite véljatootamisel nende eristamiseks. Meetodi eelis on selle hea tdolgendatavus,

21



sest sellega leitavad otsustusreeglid on finantsspetsialistidele histi moistetavad. Samuti on
mudel paindlik ega ndua eelduste tegemist andmete statistilise jaotuse kohta. (McKee 2000)

Nii traditsiooniliste kui ka otsustuspuul ja narvivorgustikel pdhinevate mudelite kohta
on tehtud kriitikat seetottu, et neil puudub teoreetiline alus. Teoreetilise aluse puudumise tottu
kerkib esile kiisimus pankrotiriski pdhjuslikkusest, kuid need ei selgita protsessi, mis
pohjustavad pankrotiriski. (Ibid.) Mudelid voimaldavad kiill vélja selgitada kdrgema
pankrotiriskiga ettevotted, kui selle probleemi {iletamiseks on nendele mudelitele
vastukaaluks vélja todtatud teoreetilisi mudeleid. Teoreetilistest mudelitest olulisemateks voib
pidada entroopia teooriat (entropy theory), rahajuhtimise teooriat (cash management theory)
ja krediidiriski teooriat (credit risk theory). Entroopia teooria kohaselt soovivad ettevotted
hoida oma bilansi struktuuri stabiilsena. Juhul kui selles esinevad suured kdikumised, siis on
see ohu mark, sest see nditab, et ettevote ei suuda oma bilansi struktuuri stabiilsena hoida, mis
tadhendab omakorda seda, et ettevdtte tegevus ei ole kontrolli all, ning see vdib viia pankrotini.
Rahajuhtimise teooria kohaselt on iga ettevotte eesmirk hoida oma sissetulevaid ja
véljaminevaid rahakdibeid tasakaalus. Kui ettevote seda teha ei suuda, siis tekitab see
finantspingeid ja see vOib viia ettevotte pankrotistumiseni. Krediidiriski teoorial pdhinevalt on
vilja tootatud mitu mudelit, mida kasutatakse peamiselt finantssektori ettevotete puhul. Nende
mudelitega hinnatakse ettevotte laenuportfelli krediidiriski, mille pohjal saab prognoosida
voimalust, kas ettevote pankrotistub voi mitte. Vaatama sellele, et nendel mudelitel on kindel
teoreetiline alus, on neid praktikas suhteliselt vdhe rakendatud, v.a krediidiriski teoorial
pohinevat mudelit finantsteenuste puhul. (Aziz, Dar 2006)

Kolmanda grupina pankrotimudelitest voib nimetada turupdhiseid mudeleid (market
based models). Need mudelid pohinevad aktsiahindadel, mida kasutatakse ettevotte vaédrtuse
lahenditena. Enamlevinud turupdhised mudelid on Black-Scholes Mertoni mudel ja Moody’s
KMV mudel. Nende mudelite rakendamise puhul on probleemiks aga see, et neid saab
kasutada ainult borsiettevotete puhul. (Chaudhuri, De 2011)

Neljanda grupina voib vilja tuua ka kestvusmudelid (hazard model), mis on viimase
aja jooksul itha enam populaarsust kogunud eri teadusvaldkondades, sh pankrotiennustuses.
Teatud andmepdhised meetodid, nagu nédrvivorgustikud jt, on parema ennustustdpsusega kui
kestvusmudelid, kuid need ei ole nii kergesti ja otseselt tdlgendatavad. Seetdttu eelistatakse
kestvusmudeleid, kuna need on sisuliselt tdlgendatavad ning sobivad ennustustegurite mdju

suuruse ja statistilise olulisuse hindamiseks. (Ménnasoo 2007) Kestvusmudeleid on lihtne
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hinnata, need on pidevad ja tapsed. Kestvusmudelid lahendavad staatiliste mudelite puuduse,
vottes arvesse ka kulgevat aega. Kestvusmudelis on sdltuv muutuja aeg, mil ettevite on
elujouliste grupis. Kui ettevote lahkub elujouliste grupist mingil muul pdhjusel kui pankrot,
siis see arvatakse vaatlusest vilja. Staatilised mudelid loevad aga need ettevotted endiselt
elujouliseks. Kestvusmudeli puhul ettevotte pankrotistumise risk aja jooksul muutub ning
ettevotte elujoulisus soltub ettevotte hiljutistest finantsandmetest ja vanusest. Staatilise mudeli

pankroti toendosus aga ajast ei soltu. (Shumway 1999)

1.3. Varasemate ja tiinapievaste pankrotimudelite probleemid

Pankrotimudelid pdhinevad paradigmal, et ettevotete finantsnéitajate pdhjal on
voimalik viita, et iihtede niitajate véddrtustega ettevotted ei pankrotistu ning teistsuguste
nditajate vadrtustega ettevotted pankrotistuvad. Probleem tekib juba sellest, et alati ei ole
ettevitete pankrotistumine iiheselt méératletav. (Balcaen, Ooghe 2006) Pankroti juriidiline
késitlus vOib aastate jooksul muutuda ning erineda riikide 1dikes. (Begley et al 1996)
Enamasti késitletakse ettevotte ebadnnestumisena pankrotti, aga juriidiline pankrot ei pruugi
ettevotte ebadnnestumist kodige paremini iseloomustada. Ettevotte pankrot ei pea alati
tdhendama ettevotte ebadnnestumist. Monikord vdib pankrotistumine olla ettevotte teadlik ja
tahtlik valik, sest soovitakse vabaneda ettevotte volakohustustest, kuigi ettevotte éritegevus
oma olemuse poolest ei olnud ebadnnestunud ning vaatamata pankrotile vOib ettevotte
omamine olla selle omanikele kasulik. Paljud aritegevusega ebadnnestuvad ettevotted ei
pruugi minna juriidiliselt pankrotti, nditeks vdivad need iihineda teiste ettevotetega voi oma
tegevuse ilma pankrotita likvideerida. (Balcaen, Ooghe 2006) Samuti on mdnikord voimalik,
et ettevote pddseb pankrotistumisest vaid tdnu valitsuse sekkumisele ja abimeetmetele.
Sellised juhtumid esinevad enamasti vaid majanduskriiside ajal ning juhtudel, kui on tegemist
suurte majandusele ja sotsiaalsiisteemile olulise tdhtsusega ettevotetega, mille jirjepidev
tegutsemine on riigi jaoks oluline. (Agarwal, Taffler 2007) Seetottu voib tekkida probleem, et
andmed ettevdtete pankrottide kohta ei peegelda tegelikult ettevotete sisulist ebadnnestumist.

Mudelid pohinevad iildiselt mineviku andmetel ja nende kasutamine eeldab seda, et
ettevotete ebadnnestumist kirjeldavad seosed on ajas piisivad. Viga mitmel pohjusel ei pruugi
need seosed ajas stabiilsed olla. Niiteks mdjutavad ettevotete finantsnditajaid inflatsioon,

intressiméérad ja majanduskasv, mis aastate 10ikes vdivad olulisel méairal kdikuda. Ettevatete
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ebadnnestumine on tugevalt seotud majanduse tsiiklilisusega. Samuti muutuvad aastate
jooksul ettevotete konkurentsistrateegiad, tehnoloogiad ja digusnormid. Mdnel aastal vdib
turule siseneda uusi ettevotteid, teistel aga vdivad olemasolevad turult lahkuda. Ka
empiiriliste uuringute tulemused on ndidanud, et klassikaliste mudelite tulemused ei ole ajas
stabiilsed. (Balcaen, Ooghe 2006) Selleks et saada rohkem vaatlusi, rakendatakse uuringutes
kiillaltki sageli pikki ajaperioode, mis vdivad hdlmata mitut aastakiimmet. Samas ei vdeta
arvesse, et majanduslik olukord vdib nendel aastatel olla vigagi erinev. Isegi mdne aasta
perspektiivis vOib tdnu majanduse tsiiklilisusele ettevotete pankrotistumise risk oluliselt
aastate 10ikes koikuda. (Mensah 1984)

Pankrotimudelite puhul on probleemiks ka valimi selektiivsus. Mudelid eeldavad, et
valimisse kaasatud ettevotted on esinduslikud tildkogumi suhtes. Probleemid véivad ilmneda
siis, kui mudeleid kasutatakse teiste majandusharude voOi teiste riikide ettevotete
pankrotistumise prognoosimiseks. (Balcaen, Ooghe 2006) Praktikas ei ole kunagi voimalik
leida sellist valimit, mis oleks hinnatavale ettevottele tdiesti sarnane. Praktikute puhul, kes
kasutavad teiste uurijate viljatootatud valimi lahendusi, v3ib olla tosiseks probleemiks see, et
sarnaste andmete pohjal hinnatud mudelit ei ole olemas.

Staatilised pankrotimudelid ei vota arvesse ka ebadnnestumise ajalist dimensiooni. See
tdhendab, et mudel voib kiill ennustada, et ettevottel on korge risk pankrotistuda, kuid mudel
el litle midagi selle kohta, kas ettevote vdib pankrotistuda iihe, kahe voi1 kolme aasta pérast.
Sellised mudelid ei késitle ettevitte ebadnnestumist kui ajas kulgevat protsessi. (Ibid.) Isegi
kui niiteks mudel prognoosib pankroti tdendosust jargmise kahe aasta jooksul, ei anna see
infot, kas ettevotte pankrotistumist on oodata pigem jargmise kuue kuu voi 18 kuu pérast.

Klassikalised pankrotimudelid on koostatud enamasti uurijate poolt, kes ndevad
ettevotete kohta vaid finantsandmeid. Uurijad ei tea tdpsemalt, mis on nende niitajate taga,
nad ei vOta arvesse ettevOtete sees toimuvaid protsesse. Sellest tulenevalt valivad nad
mudelisse arvesse vietavaid nditajaid véilisest vaatenurgast ega arvesta seda, millised néitajad
viljendaksid ettevotte ebadnnestumise riske ettevotte sisemisest vaatenurgast lahtudes. (1bid.)

Varasemad pankrotimudelid eeldavad, et ettevtetele on vdimalik méératleda
majandusnditajate, diskriminantskooride v01 tingimuslike tdendosuste  vidrtusteks
16ikepunkte, mille alusel saab ettevdtteid jaotada gruppidesse. Sisuliselt vdidetakse, et kui
nditaja vddrtus on vdiksem kui X, siis ettevote pankrotistub, ja kui suurem kui x, siis ettevote

ei pankrotistu. Samas on kdik need véirtused leitud lineaarsete seoste pohjal. Lisaks on teada,
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et mOne finantsnéitaja puhul vdivad ettevotte jaoks olla ohtlikud samaaegselt nii selle viga
korged kui ka vdga madalad néitajad. (Balcaen, Ooghe 2006)

Pankrotimudelites kasutatakse ettevOtete aastaaruannetes esitatavat informatsiooni.
Sellist infot on uurijatel kui vilistel vaatlejatel lihtne kétte saada. Samas niitab
aastaaruannetes sisalduv informatsioon ettevotte seisundit vaid iithel konkreetsel ajahetkel,
nditeks ettevotte kdibevarade ja lithiajaliste kohustiste seisu aasta 16pu seisuga ning teadmata
jaab, millised olid need niitajad teistel kuupdevadel. Aastaaruannete puhul on probleemiks ka
eeldus, et need andmed on moonutamata ja kajastavadki ettevotte tegelikku olukorda. Just
pankrotieelses seisundis ettevotete puhul esineb probleeme, et ettevotted esitavad
aastaaruannetes ebadigeid andmeid, et ndidata oma olukorda tegelikust paremana. (Ibid.) Isegi
juhtudel, kus ettevote tahtlikult ei moonuta arvestuses esitatavaid andmeid, vdib andmete
vorreldavust vdhendada erinevate arvestusmeetodite kasutamine. Probleem on tdsisem, kui
valim sisaldab erinevaid ajaperioode ja erinevate tegevusalade ettevotteid. (Beaver et al 2012)

Varasemad mudelid koondavad ettevotte ebadnnestumise riski iihte nditajasse. See
aitab kiill erinevaid andmeid koondada, kuid on paratamatult ettevotete ebadnnestumise
lihtsustatud késitlus. Ettevotete ebadnnestumine ja finantsolukord on kompleksne valdkond
ning sellise lihtsustamisega kaaseb seda kirjeldava informatsiooni kadu. (Balcaen, Ooghe
2006)

SVM-, otsustuspuu ja nirvivorgustiku mudelite iihisprobleem on mudeli keeruline
tolgendatavus. Kuigi mudelid voivad edukalt prognoosida ettevotete pankrotistumist, siis on
nende peal keeruline véljendada, millistest finantsniitajatest tulenevalt on iihe voi teise
ettevotte pankrotistumise tdendosus korge. Traditisioonilised mudelid, mis pohinevad
etteantud kindla struktuuriga seostel, on selles mottes palju lihtsamini tdlgendatavad. (Huang
et al 2004) Siinkohal on aga kiisimus, et kas eelistatumad on tédnapdevased mudelid, mis
paljude uuringute pohjal on ndidanud, et suudavad pankrotte paremini prognoosida, voi
traditsioonilised mudelid, mille prognoosivdime on ndrgem, kuid mis on lihtsamini
mdistetavad ja mis suudavad paremini anda vastust, miks on ettevotte pankrotirisk korge.

McKee viidab, et praktikutel ei ole vaja alati kasutada viga tépseid prognoose andvaid
mudeleid. Mitte kunagi ei saa kindel olla, et mudel prognoosib 100% odigesti. Enamasti on
mudelite kasutajatel vilja kujunenud ootused mudeli prognoosivdime kohta. Kui mitu eri

mudelit rahuldavad kasutaja ootuseid prognoosivdoime suhtes, siis vdib nende hulgast valida
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lihtsamini kasutatava ja paremini tdlgendatava mudeli. See tdhendab, et praktikas vdivad
varasemad mudelid olla mitmel juhul eelistatumad. (McKee 2000)

Magistritodé mahu piiratuse ning andmepiirangute tottu ei ole autoril voimalik koiki
pankrotimudeleid, mis on vélja toodud alampeatiikkides 1.1. ja 1.2., testida Eesti
mooblitodstusettevotete pohjal. Autori andmestik sisaldab staatilisi ehk vaid {ihe ajapunkti
vaatlusi pankrotistunud ja mittepankrotistunud ettevotete kohta. Seetottu pole antud andmetel
voimalik diinaamilisi pankrotimudeleid (nt kestvusmudeleid) hinnata. Olenemata sellest, et
diskriminantanaliilis ja logistiline regressioon on aastakiimneid vanad mudelid, annavad need
siiani hdid tulemusi ning on lihtsasti tdlgendatavad. Nende puhul on vdimalik teha jéreldusi,
millised finantsnéitajad mojutavad pankrotistumist rohkem ja millised vihem, mistottu leiab
autor, et diskriminantanaliilis ja logistiline regressioon on iihed usaldusvdarsemad mudelid.
Kindlasti ei tasu alahinnata tdnapédevaseid pankrotimudeleid, kuid matemaatilise keerukuse ja
keerulise tolgendatavuse tottu eclistab autor t66s kasutada varasemaid pankrotimudeleid.

Kuna magistritod kirjutatakse majandusarvestuse valdkonnas, mistottu on oluline, et
mudelite labitootamisel saaks analiilisida, missugused finantsniditajad mingivad kdige rohkem
rolli Eesti mooblitoostusettevotete pankrotistumisel ning missugused muutujad vdhem.
Seetottu kavatseb autor kéesolevas to0s kasutada diskriminantanaliiiisi ning logistilist

regressiooni, et tootada vilja pankrotimudel Eesti modblitdostusettevotete jaoks.
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2. ULEVAADE EESTI MOOBLITOOSTUSEST

Eesti jaoks on mooblitodstus viga olulisel kohal tdnu vdga suurele metsaressursile.
Eesti mooblitoostus koos metsa ja puidutodstusega annab pea viiendiku kogu Eesti
toostustoodangust ning {htlasi annab mooblitodstus tood ligi 11 000 todtajale. Eesti
mooblitoostuse pohiline kasvumootor on eksport. Mooblitodstuse edu taga on siiani olnud
madalad  tootmishinnad,  traditsiooniline  puutédkogemus  ning  véljaarendatud
kutsedppesiisteem. (M066blitdostuse klastri strateegia 2011)

Mooblitootmine kuulub Eesti majanduses tootleva toostuse tegevusharusse.
Mooblitootmisesse kuuluvad EMTAK-i koodide alusel tegevusalad, nagu kontori- ja
kauplusemoobli (3101), koogiméobli (3102), madratsi- (3103) ja muu modbli tootmine
(3109). 2013. aastal moodustas Eestis mooblitdostuse osatdhtsus 4,1% todtleva toostuse
osatdhtsusest ning tootajaid oli mooblitdostuses 7,1% todtleva toOstuse tootajatest.
(Statistikaameti andmebaas)

Statistikaameti andmetel tegutses Eesti mooblitoostuses 2013. aasta 16pu seisuga 610
ettevotet (vt tabel 2.1.), mis moodustas 9,6% tootleva todstuse ettevotete arvust. 2013. aastal
tegutses enim ettevotteid 1-9 tootajaga suurusrithmas, tipsemalt 491 ettevotet, mis moodustab
80,5% modblitodstusesse kuuluvatest ettevdtetest. (Statistikaameti andmebaas) Uldiselt on
mooblitoostusettevotete arv aasta-aastalt kasvanud ning see voib tuleneda sellest, et Eesti
liitus 2004. aastal Euroopa Liiduga. Pérast Euroopa Liiduga liitumist on konkurents tihenenud
ning paremad ekspordivdoimalused voisid moodblitdostusele positiivselt mdjuda, kuna ndhti
uusi vOimalusi ja turge. Vaid iihel, 2011. aastal, mooblitodstusettevotete arv védhenes, st
vorredes 2010. aastaga oli 13 ettevotet vihem. Tegemist ei ole suure langusega, et lugeda
vélja trendi. Langust vOis endiselt mdjutada majandussurutis, miS mdjutas moningaid
ettevotteid nii palju, et rasketest aegadest ei suudetud vilja tulla, ning méoblitdostusettevotted
pankrotistusid. Kuna to6stusharus on palju mikroettevotteid, siis voiski vdga paljudele

sellistele viikestele ettevotetele saatuslikuks saada 2009. aastal alanud majandussurutis.
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Tabel 2.1. Mooblitoostusettevotete arv, tdotajate arv ja toojoukulud 2005-2013 (aasta 10pu
seisuga)

Aasta 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 |2012| 2013

Ettevotete arv 414 481 513 516 555 581 568 608 610
Juurdekasvu-
tempo (%) — 16,2 6,7 0,6 7,6 47 2,21 7,0 0,3

Tootajate arv | 10 522| 10 104| 9615| 8650 7000| 7221| 7311| 7388| 7357
Juurdekasvu-

tempo (%) -1 -4,0| -48( -10,0] -19,1 3,2 1,2 11| -04
To66joukulud
(miljonites
eurodes) 709 799 891 903 673 709 784 851 930

Allikas: autori koostatud, aluseks Statistikaameti andmebaas (TO0094)

Tootajate arv analiiiisitaval perioodil iildiselt langes, olles alguses 8000—10 000 juures,
ning jai alates 2009. aastast suhteliselt stabiilsele tasemele, 7000 piirimaile (vt tabel 2.1.).
Analiitisitaval ajavahemikul on todtajate arvu keskmine langusprotsent 4,1, samal ajal kui
ettevotete arvu keskmine kasvuprotsent on 5,1. Tootajate arvu vihenemist perioodil
2005-2007 voib selgitada asjaoluga, et tootmised moderniseerusid itha rohkem ning
ettevotted ei vajanud enam nii palju too6tajaid. Tootajate arv vihenes kdige rohkem 2008. ja
2009. aastal, mida vo0ib seostada majandussurutisega, mil tootmisettevotetes vihenesid
toodangumahud ning kulude kérpimiseks tuli vdhendada ka tdotajate arvu. 2010. aastal
hakkas aga mooblitodstuses todtajate arv taas kasvama, st vorreldes 2009. aastaga tootas
mooblitoostuses 221 inimest rohkem ning aasta-aastalt on tootajate arv jiatkanud kasvamist,
toibudes vaikselt majandussurutisest.

To66joukulud on erinevalt todtajate arvust pigem kasvanud kui langenud (vt tabel 2.1.).
Too6joukulude kasv on pohjustatud palkade tOousust enne ja pérast majandussurutist ning
tootajate iha paremast kvalifitseeritusest, mistdttu on mooblitddstuses vihem madalapalgalisi.
Majandussurutise ajal langesid t66joukulud kdige rohkem 2009. aastal, mil oli kdige raskem
aeg ning ettevotete juhid soovisid oma kulusid, sh t66joukulusid hoida voimalikult madalal.
2010. aastast on aga mooblitodstuses palgad hakanud taas tdusma, joudes 2008. aasta
tasemele.

Mooblitoostuse kogutoodang jooksevhindades tdusis 2013. aastal 407 miljoni euroni

(vt tabel 2.2.), moodustades 4,1% kogu to6tleva todstuse kogutoodangust. (Statistikaameti
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andmebaas) Kogutoodang analiiiisitaval ajavahemikul aasta-aastalt pigem kasvas kui langes,
samal ajal kui mooblitoostusettevotete arv  pigem kasvas. Langus toimus taas
majandussurutise ajal, mil tarbijad olid t6dopuuduse ja todtasu vdhenemise Kartuses ning
seetOttu  vdhenesid ka mooblitddstuse tarbimismahud drastiliselt. 2010. aastast on
kogutoodangu juurdekasvutempo taas positiivne, jdddes siiski suhteliselt stabiilsele 300400

miljoni euro tasemele.

Tabel 2.2. M6oblitdostuse kogutoodang jooksevhindades 20052013 (aasta Iopu seisuga)

Aasta 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013
Toostustoodang
(miljonites eurodes) | 325| 359| 373| 361| 263| 323 364 384 407
Juurdekasvutempo

(%) —| 10,5] 39| -3,2|-27,2| 22,8| 127 55 6,0

Allikas: autori koostatud, aluseks Statistikaameti andmebaas (TO001)

Eesti turg on kiillaltki vdike ning vdga suur osa moobli toodangust ldheb ekspordiks.
Eesti mooblitodstuse viimasele sektoruuringu jargi on pohilised ekspordimaad Pdhjamaad,
millest kodige suurema osa moodustab eksport Soome, jargnevad Rootsi, Norra ja Liti.
Venemaa ja Ukraina on viikese osatdhtsusega. (Eesti mooblitodstuse sektoruuring 2009) Nii
Venemaa kui ka Ukraina sihtturgudena moodustavad kahe peale kokku vaid 2% Eesti mo6bli
ekspordist. (Mooblitoostuse klastri strateegia 2011) Ettevotjad on ise huvitatud suurtest ja
rikastest turgudest, nagu Saksamaa, Uhendkuningriigid ja Taani, kuid nendele sisenemine on
raskendatud. Seda seetdttu, et paljud tarbijad on muutunud kiillaltki hinnatundlikuks ning
meie toodete omahinnad on kiillaltki korged, samuti kallis t66joud ning véikesed
tootmismahud ei vdimalda vdistelda teiste riikide tootjatega. (Eesti mooblitdostuse
sektoruuring 2009)

Mooblitodstuse miitigitulu oli analiitisitaval perioodil kdige suurem 2013. aastal,
kiitindides 437 miljoni euroni, kasvades 2012. aastaga vOrreldes 24 miljoni euro vorra (vt
joonis 2.1.). Analiiiisitaval perioodil mo6blitoostuse miitigitulu iildiselt kasvas, vélja arvatud
majandussurutise ajal 2008. ja 2009. aastal. Miitigitulu oli 2009. aastal kdige madalamal
tasemel, langedes 99 miljonit eurot vorreldes 2008. aastaga ja lausa 121 miljonit eurot
vorreldes buumiaegse korghetkega 2007. aastal. Kuigi modblitoostusettevotete arv

majandussurutise ajal kasvas, siis toodang ja miiligitulu langesid. See vois tuleneda asjaolust,
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et ettevotete enda kasv oli samuti viike ja eelkdige oli kasv nende ettevotete seas, kus todtas
1-9 inimest, ehk nende miiiigitulud ja toodangud ongi véiksemate mahtudega, mis olulisel

médral ei mojutanud kogu moéoblitdostuse miitigitulu 2008. ja 2009. aastal.

Joonis 2.1. Mooblitoostuse miitigitulu, eksport ja kulud kokku 2005-2013 (miljonites

eurodes)
500
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2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013
= Miitigitulu | 356 | 387 | 408 | 386 | 287 | 356 | 394 | 413 | 437
—Eksport 209 | 213 | 223 | 224 | 180 | 245 | 268 | 272 | 280
Kogukulud| 346 | 377 | 397 | 390 | 287 | 347 | 384 | 403 | 426

Allikas: autori koostatud, aluseks Statistikaameti andmebaas (TO0094)

Eksport litkus miitigituluga samas suunas (vt joonis 2.1.). Miiiik mitteresidentidele
moodustab miiligitulust 54-69%. Sarnaselt miiiigituluga Eestis, kiilindis eksport 2013. aastal
koige korgemale tasemele, 280 miljonit eurot, mis moodustab ligi 64% mooblitoostuse kogu
miiiigitulust. Koige rohkem moodustas miilik residentidele midigitulust 2010. aastal,
kiitindides lausa 69% tasemele.

Kulud kokku olid analiiiisitaval perioodil pigem kasvutrendis (vt joonis 2.1.). Kulud
langesid koige rohkem 2009. aastal, mil miiligitulu langes samuti kdige rohkem toodangu
vihenemise tottu.

Kulud kokku on Kkiitunud sarnaselt mooblitdostuse kogutoodangu ja miiligituluga.
Uldiselt on need olnud kasvutrendis, vilja arvatud majandussurutise esimesel kahel aastal.
Kdige suurema osa kuludest moodustavad modblitdostuses kaubad, materjali ja teenuste
kulud, mis jadvad 50-60% piirile. Eestis moodustab materjalide osakaal keskmiselt 54% toote
miiligihinnast. Sisseostuhinda oleks voimalik langetada materjalide iihisostu vdi suuremate

ostude abil (suuremate koguste puhul on soodsamad hinnad) ning ka logistikakulude
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optimeerimisega. Vaba raha eest saaks teha investeeringuid pdhivarasse. (M0ooblitéostuse
klastri strateegia 2011) Teine suurem kuluartikkel on t60joukulud, mis moodustavad
kogukuludest umbes 20-25%. (Statistikaameti andmebaas) Ka t66joukulud on olnud iildiselt
kasvutrendis, vilja arvatud 2009. aastal, mil t66joukulud langesid 230 miljoni euro vorra (vt
tabel 2.1.).

Investeeringute mahtu mooblitdéostuses iseloomustab pigem langus- kui kasvutrend.
Uheks pdhjuseks vdib olla see, et suuremad investeeringud on ettevdtetel juba tehtud, kuid
kindlasti on pohjuseks ka see, et paljudel ettevotetel puudub raha investeeringute tegemiseks.
Peamised investeeringud on tehtud seadmetesse, tehnoloogiasse, infrastruktuuri ning
kinnisvarasse. (Mooblitodstuse klastri strateegia 2011)

Statistikaameti andmete pohjal vdib ka mirkida, et investeeringud materiaalsesse
pOhivarasse on pigem langustrendis. 2013. aastal investeeriti mooblitodstuses materiaalsesse
pohivarasse 16 miljonit eurot, mis on 3 miljonit eurot vdhem kui 2012. aastal (vt tabelit 2.3.).
Mooblitdostuses on suurimad investeeringuobjektid masinad ja seadmed, millele jargnevad
ehitamine ja ehitiste rekonstrueerimine ning ehitiste soetamine. Koige suuremaid
investeeringuid analiitisitaval ajavahemikul tehti 2006. aastal (51 miljoni euro eest), kusjuures
seadmete ja masinate investeering moodustas 44,6% kogu investeeringute mahust. Uldiselt
moodustavad masinate ja seadmete investeeringud 50-70% kogu investeeringute mahust.
(Statistikaameti andmebaas) 2009. aastal plaanisid ettevotete juhid investeerida ka jargnevatel
aastatel, aga mitte enne, kui majandusolukord ja ettevotete rahaline seis paraneb. (Eesti
mooblitoostuse sektoruuring 2009) Téanu tehnoloogia kiirele arengule ning masinate ja
seadmete moderniseerimisele on ka mooblitddstuse liks peacesmirke uuendada masinaid ja

seadmeid, et muuta oma tootmist efektiivsemaks.

Tabel 2.3. M66blitoostuse investeeringud materiaalsesse pdhivarasse 2005-2013

Aasta 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013

Investeeringud
(miljonites eurodes) 23 51 36 18 7 11 22 19 16

Juurdekasvutempo
(%) 118| -29| -51| -59 47| 108 -13 -16

Allikas: autori koostatud, aluseks Statistikaameti andmebaas (TO036)
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Tooviljakust ja  selle kasvu vOib nimetada iiheks koige olulisemaks
konkurentsieeliseks. Eesti mooblitddstuses on keskmine lisandvéértus todtaja kohta umbes
11 000 eurot aastas, kusjuures kasumlikemal ettevotetel kiitindib see kuni 20 000 euroni
tootaja kohta aastas. Soomes on vastav nditaja ligi kaks korda korgem. Selleks et tdsta
tooviljakust, peaks investeerima pikaajaliselt umbes 6-8% kogu miitigitulust ning {ihtlasi
tostma ka kutsedppe ja tehnilise kdrghariduse kvaliteeti. (Mooblitoostuse klastri strateegia
2011)

Eesti puidusektor, kuhu kuulub ka mooblitéostus, on praegu {iiks vihestest
toostuharudest, mis tasakaalustaks riigi negatiivset véliskaubandusbilanssi. Puidusektorit, sh
mooblitoostust tuleks lugeda riigi tiheks prioriteetsemaks toostusharuks. Eestil on osaliselt
raske konkureerida suurte puidusektori riikidega, nagu niiteks Poola, Venemaa ja Leedu, ilma
riigi abi ja Eesti ettevOtete vahelise tiheda koostoota. Seetdottu on Eesti mooblitoostus-
ettevotete pearoll tdsta koos toodete lisandvairtust ning tootmise tooviljakust, et parendada
oma konkurentsivoimet. (1bid.)

2013. aastal loodi mooblitéostuses enim lisandvadrtust tootaja kohta, kiitindides
15 940 euroni todtaja kohta ning suurenedes 2012. aastaga vorreldes 586 euro vorra (vt tabelit
2.4.). Lisandvdirtuse kasv on peamiselt tingitud todtajate arvu vdhenemisest, miitigitulu
kasvust ning tehnoloogia arengust, kuid lisandvaartust mojutavad ka muud kulud, mis
mojutavad ettevOtete drikasumit. Analiiiisitaval —ajavahemikul oli  mo6o6blitddstuses

lisandvéértus tootaja kohta kdige madalam 2005. aastal, jaddes vaid 8960 euro juurde.

Tabel 2.4. M6oblitoostuse lisandvéirtus tootaja kohta 2005-2013

Aasta 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013
Lisandvéértus
(eurodes) 8960 | 10526| 12259 12096 | 11541| 12 857| 13 956| 15 354 | 15 940
Juurdekasvutempo
(%) -| 175| 165, -13| -46| 114 85| 10,0

Allikas: autori koostatud, aluseks Statistikaameti andmebaas (TO0352)

Uldiselt on lisandvéirtus tddtaja kohta mooblitddstuses pigem kasvanud, v.a 2008. ja
2009. aastal, mil kestis majandussurutis. See on sama trend, mis oli teiste selles alapeatiikis
kirjeldatud nditajate puhul, kus majandussurutise aastatel nimetatud niitajad langesid, kuid

teistel aastatel kasvasid.
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Kokkuvotlikult:

e  Eesti mooblitoostusettevotete arv on aasta-aastalt kasvanud, vaid tihel, 2011. aastal,
viahenes mooblitdostusettevotete arv 13 ettevotte vorra, kuna majandussurutise ajal ei loodud
palju uusi ettevotteid ning samas 10petas hulk ettevotteid tegevuse.

o Aastatel 2005-2009 tootajate arv langes, kuna tootmisi moderniseeriti ning ettevotted
el vajanud enam nii palju todtajaid. Ka majandussurutise ajal tootajate arv viahenes. 2010.
aastast hakkas mooblitodstuses tootajate arv taas kasvama. Toojoukulud erinevalt tootajate
arvust on pigem kasvanud kui langenud. T66joukulude kasv on iildiselt pohjustatud palkade
tousust enne ja parast majandussurutist ning todtajate iiha paremast kvalifitseeritusest.

o Kogutoodang jooksevhindades, miiligitulu, eksport, kulud kokku ja lisandvaértus
tootaja kohta on analiiiisitaval ajavahemikul ildiselt kasvutrendis, majandussurutise ajal kasv
pidurdus voi néitajad kahanesid. Investeeringud materiaalsesse pdhivarasse on pigem olnud

langustrendis.
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3. EESTI MOOBLITOOSTUSE PANKROTISTUNUD JA
MITTEPANKROTISTUNUD ETTEVOTETE FINANTS-
ANALUUS

Too kolmandas peatiikis keskendutakse Eesti mooblitoostuse pankrotistunud ja
mittepankrotistunud ettevotete finantsanaliiiisile. Esimeses alapeatiikis kirjeldatakse t60
analiitisimetoodikat, kus tuuakse vilja, kuidas valimid koostati ning millist andmeanaliiiisi-
meetodeid kasutati. Teises alapeatiikis antakse tthemodtmelisele analiiiisile, kus esmalt
selgitatakse vélja, missuguseid muutujaid t60s kasutatakse, ning seejdrel analiilisitakse
finantssuhtarvude keskmisi. Kolmandas ja neljandas alapeatiikis tuuakse vilja vastavalt
disrkiminantanaliiisi ja logistilise regressiooni tulemused Eesti mdoblitddstusettevotete

andmete pohjal ning 16puks, viiendas alapeatiikis, tehakse jareldusi.

3.1. Analiiiisimetoodika kirjeldus

To66s on andmetena kasutatud Registrite ja Infosiisteemide Keskusest (RIK) saadud
Eesti mooblitoostusettevotete finantsandmeid aastatel 2005-2014. Periood valiti pdhjusel, et
sisse jadks nii majanduskriisi eelne kui ka jargne ajavahemik. Vaatlusperioodi jooksul on
pankrotistunud viis mooblitdostusettevotet, kuid 36 ettevottele on tehtud kustutamiskanne,
mille pohjuseks on olnud ettevdtte pankrot, seetdttu voib lugeda ka need 36 ettevotet
pankrotistunuks. Kdigi 41 ettevotte kohta kiisiti RIK-ist finantsandmed, kust saadeti ettevotete
majandusaasta aruanded. Pankrotistunud ettevotetele on vastandatud mittepankrotistunud
ettevotete andmed samast perioodist.

Pankrotistunud ettevotete puhul on kasutatud kodige uuemaid saadaolevaid andmeid,
mis périnevad tavaliselt pankrotistumisele eelnevatest aastatest. Moningatel juhtudel on
andmed saada pankrotistumisele eelnevast aastast, kuid enamasti 10peb ettevotete aruandlus
aastaid enne 10plikku registrist kustutamist. Pankrotistunud ettevotete puhul puudusid

majandusaasta aruanded 11 ettevdttel, seega oli autori kdsutuses 30 pankrotistunud ettevotte
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finantsandmed. Mittepankrotistunud ettevdtete finantsandmed péarinevad samast aastast, mis
pankrotistunud ettevotetel. Mittepankrotistunud ettevdtete puhul kasutas autor 39 ettevotte
finantsandmeid. Analiilisitavate ettevotete hulka kuuluvad osaiihingud ja aktsiaseltsid.
Mooblitdostusettevotete pankrotimudelite koostamiseks on muutujad valitud kahe
kriteeriumi alusel. Esiteks peavad olema esindatud olulised ettevdtte majandustegevust
iseloomustavad niitajad, nagu maksevoime, volakoormus ja kapitali struktuur, rentaablused,
tegevusnditajad ning rahakéibe suhteniitajad. Iga valdkonna puhul on valitud analiiiisi tarbeks
mitu sdltumatut muutujat, kuna ainult {ihe muutuja kasutamine voib osutuda subjektiivseks.
Teiseks wvaliti muutujaid nende tuntuse ja kirjeldamisvoime jirgi, mida on kasutatud

varasemates uuringutes (vt 1.1. ja 1.2.). Kokku valis autor vilja 20 muutujat (vt tabel 3.1.).

Tabel 3.1. Pankrotimudeli viljatootamisel kasutatavad muutujad

Maksevoime Liihiajalised kohustised / kdibevara
Kiirvara / lithiajalised kohustised
Kéibekapital / vara

Likviidne vara / liihiajalised kohustised
Kéibevara / vara

Volakoormus ja kapitali struktuur Vara / kohustised

Omakapital / vara

Kohustised / omakapital

Kasumi suhted, rentaablused Arikasum / vara

Puhaskasum / omakapital
Arikasum / miiligitulu

Jaotamata kasum / vara
Puhaskasum / pohivara

Tegevusnditajad Miitigitulu / pohivara

Miiiigitulu / vara

Rahakéibe suhteniitajad Aritegevuse rahakiive / kohustised
Rahakéive kokku / miitigitulu
Muud Ettevotte suurus

Ettevotte vanus

Asukoht

Allikas: autori koostatud

Maksevoime néditajatest on enam kasutatud liihiajalise maksevdime muutujad, kuna

mooblitdostuses on oluline likviidsete vahendite olemasolu. Moblitddstuses liigub viga palju
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kaupade, materjalide ja teenuste arveid, mille maksetdhtaeg on lithike, ning seetdttu peaks
ettevottel olema kiillaltki hea (lithiajaline) maksevdime. Pankrotistumisel voib olulist rolli
méngida ettevotte volakoormus, seetdttu otsustas autor kasutada ka neid muutujaid. Lootuses,
et Eesti mooblitdostusettevotete puhul tulevad esile moned uued muutujad, mida varasemates
uuringutes ei ole nii palju kasutatud, voeti arvesse ka teisi muutujaid, nagu tegevusnditajad,
rahakédibe suhtenditajad ja muud.

Valim 69 ettevotte finantsniitajatest sai esmalt kokku pandud arvutusprogrammis MS
Excel, kuid andmeanaliiiisil kasutati statistilise andmetootluse tarkvarasid PSPP ja R. PSPP

programmi puuduste tottu tegi autor lisaarvutusi MS Excelis juurde.

3.2. Uhem&dtmeline analiiiis

Magistritod raames ei ole moistlik kasutata koiki 20 sOltumatut tunnust, kuna
ettevotete arv valimis on véike. 69 ettevottest koosneva valimi juures kavatseb autor kasutada
viit sOltumatut tunnust, mille selgitab vélja ihemddtmelise analiitisi kdigus. Autor teostab
ithemoddtmelist analiiiisi statistilise andmetddtluse tarkvaras PSPP.

Valim koosnes esmalt 69 ettevottest, millest 30 olid pankrotistunud ning 39
mittepankrotistunud ettevotted. Autor jattis valimist védlja ithe pankrotistunud ning kaks
mittepankrotistunud ettevotet, kuna nende puhul oli tegu erandlike ettevotetega, mis oleksid
tulemusi olulisel méiaral mojutanud. PSPP analiitisi tulemusel leiti keskmised ja t-statistiku
vadrtused 20-le muutujale (vt tabel 3.2.). Analiiiisi pohjal on ndha, et statistiliselt olulised (t-
testi olulisustdendosus <0,05) on jargmised muutujad: liihiajalised kohustised/kdibevara,
kiirvara/lithiajalised kohustised, kiibekapital/vara, likviidne vara/lihiajalised kohustised,
vara/kohustised, omakapital/vara, &arikasum/vara ja drikasum/miiligitulu. Maksevdime
nditajatest on neli statistiliselt olulised, kuid koiki neid ei ole mdistlik edaspidises analiilisis
kasutada. Autor soovib pankrotimudelisse kaasata voimalikult palju erinevaid niitajaid,
mistottu maksevoime néitajatest valitakse vilja kaks muutujat. Autor teostab edaspidise
analiilisi jargmise viie muutujaga: 1) lithiajalised kohustised/kédibevara, 2) kédibekapital/vara,
3) vara/kohustised, 4) omakapital/vara, 5) drikasum/miitigitulu. Muutujate valikul oli oluline
nende statistiline olulisus (kdik viis muutujat on ithemddtmelise analiilisi jérgi statistiliselt
olulised), kuid kdiki muutujaid ei valitud statistiliselt koige olulisemaid. Autor otsustas

mudelisse kaasata drikasum/miiiigitulu muutuja, kuid drikasum/vara oli statistiliselt olulisem.
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Arikasum/vara niitab vara puhasrentaablust ehk kui palju suudab ettevdte teenida kasumit iga

vara alla paigutatud raha eest. Arikasum/miiiigitulu on tulukuse suhtarv, kus saab teada, kui

suur osa klientidelt saadud rahast on kasum. Kuna investeeringute mahtu iseloomustab pigem

langustrend ning miitigitulu kasvutrend (vt ptk 2), siis otsustas autor mudelisse kaasata

arikasum/miitigitulu  muutuja, seda ka pdhjusel, et tegu on iihe tegevusvaldkonnaga.

Ulejéanud neli muutujat on valitud statistilise olulisuse jdrgi. Andmeanaliiiisiks koostatud

tabel on vilja toodud lisas 2 ja definitsioonid lisas 1.

Tabel 3.2. Eesti mooblitoostusettevotete muutujate keskmised ja t-testi tulemused

Pankrotistunud Mittepankrotistunud
Muutuia vaatluste vaatluste t-testi

J keskmine arv keskmine arv t-test | olulisus
Liihiajalised kohustised /
kiibevara 164,41 29 77,27 37| 5,05 0,000
Kiirvara / liihiajalised kohustised 5,34 29 44,46 37| -3,99| 0,000
Kiibekapital / vara -23,34 29 17,97 37| -5,27| 0,000
Likviidne vara / Lihiajalised
kohustised 39,24 29 108,05 37| -4,28| 0,000
Kéibevara / vara 50,79 29 55,27 37| -0,81| 0,423
Vara / kohustised 113,48 29 242,35 37| -5,10] 0,000
Omakapital / vara 3,21 29 47,14 37| -5,66| 0,000
Kohustised / omakapital 483,69 29 395,65 37| 0,22 0,825
Arikasum / vara -16,21 29 23,43 37| -3,09| 0,003
Puhaskasum / omakapital -18,41 29| 16,43 37| —0,02] 0,981
Arikasum / miiiigitulu —29,38 29 11,41 37| —2,29| 0,029
Jaotamata kasum / vara 3,89 29 6,30 37| -0,10 0,921
Puhaskasum / pShivara -159,03 29 124,46 37| -1,88| 0,065
Miitigitulu / pShivara 1086,72 29 779,43 37| 060 0,552
Miiiigitulu / vara 210,97 29 211,95 37| -0,03] 0,978
Aritegevuse rahakiive /
kohustised -10,62 29 65,73 37| -2,14| 0,038
Rahakéive kokku / miiiigitulu 4,72 29 1,92 37| -1,33| 0,195
Ettevotte suurus (vt lisa 1) 1,90 29 2,03 37| -0,85| 0,398
Ettevotte vanus (vt lisa 1) 8,00 29 6,81 37| 1,22| 0,228
Asukoht (vt lisa 1) 0,62 29 0,54 37| 0,65| 0,520

Allikas: autori koostatud, PSPP analiiiisi tulemuste pdhjal
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Pankrotistunud ettevotete osakaal valimis on 43,94% ning mittepankrotistunud
ettevotete osakaal 56,06%. Vorreldes pankrotistunud ja mittepankrotistunud ettevotete
finantsnditajate keskmisi valitud viie muutuja alusel, siis on kahe grupi vahelised erinevused
selgesti eristatavad. Pankrotistunud ettevdtete suhtarvud on madalamate tulemustega kui
mittepankrotistunud ettevotete keskmised. Koige suuremad erinevused on suhetes
kiibekapital/vara ning arikasum/miitigitulu, kus pankrotistunud ettevotete keskmine on
negatiivne ning mittepankrotistunud ettevotete keskmine on positiivne. Kiibekapitali/vara
puhul tuleb pankrotistunud grupi negatiivne keskmine sellest, et liihiajalisi kohustisi on
ettevotetel rohkem kui kdibevara. Nende ettevotete maksevoime on kehv ning seetdttu voib
viita, et kui liihiajalised kohustised on suuremad kui olemasolev kiibevara, siis v3ib ettevote
olla pankrotiohus. Mittepankrotistunud ettevotete puhul oli see niitaja positiivne ehk nende
ettevotete puhul ei iiletanud lithiajalised kohustised kdibevara, mistdttu nende maksevoimet
voib pidada heaks.

Arikasumi/miitigitulu puhul esineb sama olukord, kus pankrotistunud ettevotete
keskmine on negatiivne ning mittepankrotistunud ettevdtete puhul positiivne. Selle suhtarvu
puhul tuleb negatiivsus sellest, et tegemist ei ole drikasumiga, vaid drikahjumiga. Enne
pankrotistumist on secega iseloomulik, et ettevotted on kahjumis. Mittepankrotistunud
ettevotete puhul on see niitaja positiivne, sest nende puhul on ettevotted olnud pigem
kasumis.

Ulejasanud kolme niitaja  (vara/kohustised, liihiajalised kohustised/kdibevara,
omakapital/vara) puhul on mdlema grupi nditajad positiivsed, kuid ka nende muutujate puhul
on nidha erinevusi. Pankrotistunud ettevotete puhul on niitaja vara/kohustised keskmine kaks
korda viiksem kui mittepankrotistunud ettevotete puhul. Erinevus on mojutatud asjaolust, et
mittepankrotistunud ettevotetel on vara rohkem kui kohustisi, mistdttu nende keskmine on
suurem. Pankrotistunud ettevotete puhul on kohustisi iildiselt rohkem, mistGttu see suhtarv on
viiksem, kuid see voib olla mdjutatud ka asjaolust, et vara on vahem.

Muutuja lihiajalised kohustised/kdibevara puhul on pankrotistunud ettevdtete
keskmine tunduvalt suurem kui mittepankrotistunud ettevotetel. Erinevus tuleneb asjaolust, et
pankrotistunud ettevdtetel oli lithiajalisi kohustisi oluliselt rohkem kui kéibevara.
Mittepankrotistunud ettevdtetel oli lithiajalisi kohustisi samuti rohkem kui kéibevara, kuid kui
vorrelda pankrotistunud ja mittepankrotistunud lithiajalisi kohustisi, siis pankrotistunud

ettevotetel oli lithiajalisi kohustisi rohkem.
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Muutuja omakapital/vara puhul on pankrotistunud ettevotete keskmine oluliselt
vaiksem kui mittepankrotistunud ettevotete puhul, kuna pankrotistunud ettevotetel oli
omakapitali osakaal viike. Pankrotistunud ettevotete puhul oli mdningatel ettevotetel
omakapital koguni miinuses, mistottu on antud muutuja keskmine suhteliselt viike.
Mittepankrotistunud ettevotete puhul v3ib véita, et omakapitali on nendel ettevotetel rohkem.
Omakapitali mojutab olulisel madral eelnevate perioodide kasum/kahjum, kuna
pankrotistunud ettevotete puhul on iseloomulik, et vahetult enne pankrotistumist ollakse
kahjumis, siis seetdttu on ka pankrotistunud ettevotete keskmine nimetatud niitaja puhul
viiksem.

Statistilise andmevara t66tluse programmis R viidi 1dbi Wilcoxoni U-test, mis on teada
ka kui Manni-Whitney-Wilcoxoni test. Tegu on mitteparameetrilise testiga, mis kontrollib,
kas tegemist on kahe identse valimiga vdi mitte. Wilcoxoni U-testi tulemused on toodud
tabelis 3.3.

Tabel 3.3. Wilcoxoni U-test

Muutuja U-test | p-védrtus
Kiibekapital / vara 177,5| 0,0000036
Vara / kohustised 142,5| 0,0000004
Arikasum / miiligitulu 222,0/ 0,0000489
Omakapital / vara 141,01 0,0000003
Liihiajalised kohustised / kdibevara 896,0| 0,0000035

Allikas: autori koostatud, R analiiiisi tulemuste pohjal

Analtiiisides tabelis 3.3. toodud tulemusi, vOib vdita, et pankrotistunud ja
mittepankrotistunud ettevotete valimid pole sarnased, kuna p-véartus on nullilihedane.

T-testi tulemus niitab, kas pankrotistunud ja mittepankrotistunud ettevotete
suhtarvude keskmised on iiksteisest statistilised erinevad voi mitte. Mida suurem on t-testi
vadrtus, seda suurem on tdendosus, et pankrotistunud ja mittepankrotistunud ettevotete
suhtarvud on erinevad (statistiliselt olulisel 95% olulisusenivoo tasemel). Analiiiisides t-testi
tulemusi (vt tabel 3.2.), siis kdige suurem vadrtus on omakapitali/vara puhul. Ka muutujate
kéibekapital/vara, vara/kohustised ja lithiajalised kohustised/kdibevara puhul on t-testi
vadrtused suhteliselt suured ning sarnased. Nende puhul suudavad kdik suhtarvud eristada

pankrotistunud ja  mittepankrotistunud  ettevotteid. Kdige vdiksem  vddrtus on
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arikasumi/miitigitulu puhul ehk see muutuja suudab valitud viiest muutujast kdige kehvemini
eristada pankrotistunud ja mittepankrotistunud ettevotteid.

Valitud viiest muutujast on koik statistiliselt olulised (t-testi olulisustdoendosus <0,05),
jaddes vahemikku 0,000-0,029. T-testi tulemustele tuginedes voib jareldada, et valitud viit
muutujat voib edaspidises analiilisis kasutada, kuna need on statistiliselt olulised ning t-testi
vadrtuse pohjal suudavad koéik muutujad eristada pankrotistunud ja mittepankrotistunud

ettevotteid.

3.3. Diskriminantanaliiiis

Diskriminantanaliiiis on klassifitseerimise meetod, mis jagab ettevotted gruppidesse
nii, et muutujate kaugused oleksid maksimaalsed. Diskriminantanaliiiisi kéigus leitakse igale
vaatlusele diskriminantskoor, mille alusel saab ettevotteid jarjestada ning vélja selgitada, kas
ettevdte on pankrotiohus vdi mitte. Uldiselt pdhinevad diskriminantanaliiiisi mudelid
finantsnditajate lineaarsetel kombinatsioonidel, kuid kui muutujate dispersioonid ei ole
vordsed, siis kasutatakse ruutfunktsiooni. (Holden et al 2011)

Antud magistritods on rakendatud lineaarset diskriminantanaliiiisi, mida viidi 1dbi
statistilise andmevara too0tluse programmis R, kus kasutati 29 pankrotistunud ja 37
mittepankrotistunud Eesti mooblitoostusettevotete  finantsandmeid —vastavalt  eelmises
alampeatiikis valitud viiele muutujale (vt 3.2.).

Diskriminantanaliiiisi saab kasutada, et leida, mis muutuja eristub kahe v0i enama
klassi vahel. Diskriminantanaliitisi kasutamine eeldab, et muutujad on normaaljaotusega ning
vordsete dispersioon-kovariatsioonimaatriksitega. Kdige lihtsama analiitisi puhul on kaks
gruppi. (Pohar et al 2004) Siinses tdo0s on pankrotis ettevotted grupis 0 ning
mittepankrotistunud ettevotted grupis 1. Diskriminantanaliilisi esimese sammuna selgitas
autor valja diskriminantfunktsiooni kordajad viiele muutujale, mida mudelis kasutatakse (vt.
tabel 3.4.).
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Tabel 3.4. Diskriminantfunktsiooni kordajad

Muutuja Diskriminantfl_mktsiooni

kordaja
Kiibekapital / vara 0,00125
Vara / kohustised 0,00199
Arikasum / miiligitulu 0,00490
Omakapital / vara 0,01289
Liihiajalised kohustised / kdibevara —0,00732

Allikas: autori koostatud, R-analiiiisi tulemuste pohjal

Mudelis on kasutatud iihe suhtarvuna kdibekapitali ja vara suhet, mida on oma z-
skoori mudelis kasutanud ka Altman. Kui vorrelda kédibekapitali/vara diskriminantfunktsiooni
kordajaid kahes eri mudelis, siis Altmani z-skoori mudelis oli selleks arvuks 0,12 (vt. 1.1.2.)
ning autori mudelis 0,00125.

Tabel 3.5. Diskriminantanaliiiisi tulemused

Ennustus
. mitte Oigesti
Vaatlus pankrotis pankrotis ennustatud
0 1
Pankrotis 0 21 8 72,40%
Mitte pankrotis 1 7 30 81,10%

Allikas: autori koostatud, R-analiiiisi tulemuste pohjal

Mudeli ennustusheadus on 77,27%, mida autor peab heaks tulemuseks. Mudeli
ennustusvoime kujuneb selle jirgi, kui histi suudab mudel ennustada pankrotistunud ja
mittepankrotistunud ettevotted. Diskriminantanaliiisi kdigus suutis mudel ennustada 21
pankrotistunud  ettevétet 29-st  ning 30  mittepankrotistunud  ettevotet  37-st.
Mittepankrotistunud ettevotete puhul oli Gigesti ennustamise madr 81,1, pankrotistunud
ettevotete puhul 72,4 (vt tabel 3.5.).

Altmani z-skoori mudeli originaalne ennustusvdime oli siinse mudeliga vdrreldes
parema ennustusheadusega, iile 90%, kuid kuna Altmani mudeli puhul on tegu teise
perioodiga, teistsuguste suhtarvudega ning lisaks erinevate vaatluste arvuga, siis on mudeli

ennustusheaduse erinevus tdendoline. Uldiselt saab aga vilja tuua, et mdlema mudeli
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ennustusheadus on hea. Lisaks tegi Altman oma mudeli puhul jareldusi, et pankrotti on
voimalik ennustada kaks aastat ette, kusjuures Altmani mudelis kasutatavad suhtarvud
hakkasid halvenema pankrotile lahenedes. Suuremad muudatused finantssuhtarvudes toimusid
kahe kuni kolme aasta viltel enne pankrotistumist. (Altman 1968) Siinses t66s analiitisitud
pankrotistunud ettevotete finantssuhtarvud oli samuti kehvemate tulemustega kui
mittepankrotistunud ettevotete suhtarvud.

Altmani (1968) mudel kasutab turupdhist sisendit (market value of equity/book value
of total liablilities), mis ei ole Eesti andmetel kéttesaadav. Samas on Altman vilja to6tanud
erinevaid mudeleid eri tiitipi (sektori) ettevotete kohta ning autor vordleb oma mudeli
tulemusi Altmani 1983. aasta mudeliga toOstusettevotete jaoks. Altmani (1983) mudel ndeb

vilja jargmine (Divisova 2013):

Z=0,717X,+0,847X, + 3,107X5 + 0,420X, + 0,998X;
(4)
kus

Z — z-skoori védrtus,

Xi — puhta kdibekapitali ja vara suhe,
X, — jaotamata kasumi ja vara suhe,
X3 — drikasumi ja vara suhe,

X4 — omakapitali ja kohustiste suhe,
Xs — miiiigitulu ja vara suhe.

Altmani (1983) mudel annab Eesti mooblitodstusettevotete andmete pohjal kehvemaid
tulemusi kui autori vilja tootatud mudel (vt tabel 3.6.). Altmani puhul on mudeli
ennustusheadus 67,60%, mis on ndorgem kui autori diskriminantanaliiiisil saadud tulemus
(77,27%). Altmani mudeli puhul oli antud z-skoori vahemik ,ohtlik<1,23<hall
tsoon<2,9<turvaline®. (Ibid.) Autor vottis vordlusel aluseks z-skoori 2,9. Kui pankrotistunud
ettevotete puhul tuli z-skoori védrtus alla 2,9, siis Altmani mudel ennustas Gigesti ning

mittepankrotistunud ettevdtete puhul kui z-skoor oli iile 2,9, siis mudel ennustas digesti.

Altmani mudelis kasutatud suhtarvud ning z-skoor on vélja toodud lisas 3.
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Tabel 3.6. Altmani (1983) mudeli tulemused

Ennustus
. mitte Oigesti
Vaatlus pankrotis pankrotis ennustatud
0 1
Pankrotis 0 22 7 75,70%
Mitte pankrotis 1 15 22 59,50%

Allikas: autori koostatud MS Exceli arvutuste pohjal

Diskriminantanaluisi koefitsentide olulisuse hindamiseks viis autor 14bi osalise F-testi
(Partial F-values), kus ilmneb, et mida vdiksem on p-véértus ning mida suurem on F-védirtus,

seda enam panustab muutuja pankrotistumise dratundmisesse (vt tabel 3.7.).

Tabel 3.7. Diskriminantanaliiiisi koefitsentide olulisuse hindamine

Muutuja Koefitsent | F-védrtus | p-véirtus
Kiibekapital / vara 0,00125 0,00621| 0,93746
Vara / kohustised 0,00199 0,84511| 0,36162
Arikasum / miitigitulu 0,00490 2,51488| 0,11803
Omakapital / vara 0,01289 1,71791| 0,19496
Liihiajalised kohustised / kdibevara -0,00732 1,19852| 0,27799

Allikas: autori koostatud, R-analiiiisi tulemuste pohjal

Tabelist 3.7. on ndha, et kdige rohkem panustab pankrotistumise dratundmisesse
muutuja drikasum/miitigitulu, kus tema p-vaartus on 0,11803 ning F-véartus 2,51488, ning on
ka piiripealse statistilise olulisusega (usaldusnivool p=11,8%). Selle muutuja puhul on p-
vadrtus koige véiksem ning F-védrtus kdige suurem. Pankrotistumise dratundmisesse
panustavad veel ka vara/kohustised, omakapital/vara ning lithiajalised kohustised/kéibevara,
sest ka nende puhul on p-véirtused vdiksemad kui F-védirtused. Kdige vdhem panustab

muutuja kdibekapital/vara, kuna tema p-vaartus (0,93746) on suurem kui F-vééartus (0,00621).
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Mudeli headust ning prognoosivdimet aitab hinnata ka ROC-kdver ning kdvera alune

pindala (vt joonis 3.1.).
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Joonis 3.1. Diskriminantanaliiiisi ROC-kdver

Allikas: statistiline andmevara t66tluse programm R

ROC-kover (receiver operating characteristic curve) on erinevatele argumendi
vaartustele vastavate tundlikkuse ja spetsiifilisuse graafiline esitlus, et hinnata optimaalseimat
piirvairtust ning mudeli prognoosi tédpsust. ROC-kovera joonisel on tundlikkuse védrtused y-
teljel ning spetsiifilisus x-teljel. Diagonaal vastab olukorrale, kus tundlikkus ja spetsiifilisus
on vordsed 0,5-ga ehk mil uuritava siindmuse toimumine on juhuslik sdltumata argumendi
vaartusest. (Kaart 2012)

ROC-kovera alune pindala (area under the curve, AUC) on iiks mudeli headuse
niitajatest. Mida rohkem AUC erineb 0,5-st, seda tdpsemini mudel ennustab. Kui AUC>0,9,
sits vOib mudeli prognoosivdimet pidada suurepdraseks, kui AUC>0,8, siis heaks ning kui
AUC>0,7, on mudeli tdpsus rahuldav. (I1bid.)

Diskriminantanaliiiisi pohjal tuli kdesoleva mudeli ROC-kovera aluseks pindalaks
0,893 (vt joonis 3.1.), mis on ligildhedane suurepédrasele prognoosivoimele.

Altmani (1983) mudeli pdhjal, mis on koostatud Eesti mooblitddstusettevotete
andmetel, tuli ROC-kovera aluseks pindalaks 0,816 (vt joonis 3.2.), mis on hea
ennustusvoimega, kuid autori poolt vdlja tootatud diskriminantanaliiisi mudel on parema

ennustusvoimega.

44



0.8
I

0.6

Sensitivity

AUC: 0.816
<
<)
N
N
oS |
o
T T T T T T
1.0 0.8 0.6 04 0.2 0.0
Specificity

Joonis 3.2. Altmani (1983) mudeli ROC-kover

Allikas: statistiline andmevara td6tluse programm R

Kokkuvottes voib  Oelda, et magistritoos kasutatud andmetel annab
diskriminantanaliitis hdid tulemusi ning seda voib kasutada Eesti mooblitoostusettevotete
pankrotistumise ennustamisel. Mudeli ennustusheadus on 77,27%, mida autor hindab heaks
tulemuseks. Koige enam  panustab  pankrotistumise  &dratundmisesse = muutuja
arikasum/miitigitulu, kdige vihem aga muutuja kdibekapital/vara. ROC-koveraga on samuti
voimalik hinnata mudeli prognoosi headust ning diskriminantanaliiiisi ROC-kdvera aluse
pindala pohjal voib viita, et mudel on ligilihedane suurepirasele ennustusvoimele.

Diskriminantanaliiiisi mudel Eesti mooblitodstusettevotete jaoks on jargmine:

kaibekapital vara arikasum
y =0,00125 X ——— 4+ 0,00199 X ————+ 0,0049 X ————
vara kohustised mulgitulu
omakapital lihiajalised kohustised
+ 0,01289 X ——— = 0,00732 x
vara kaibevara

(5)

Mida kdrgem on mudeli pdhjal arvutatav skoor (y), seda viiksem on ettevotte tGendosus

pankrotistuda.
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3.4. Logistiline regressioon

Sarnaselt diskriminantanaliiiisiga, pdhineb ka logistiline regressioon sdltumatute
tunnuste parameetritega kaalutud kombinatsioonidel. Erinevalt diskriminantanaliilisist on
logistiline  regressioon  mittelineaarne, kus sOltumatute tunnuste kombinatsioon
lineariseeritakse kasutades logaritmimist. Logistilise regressiooni kéigus leitakse
ennustavatele muutujatele kordajad nii, et saaks optimaalselt hinnata tdendosusi. Logistiline
regressioon erineb diskriminantanaliiiisist selle poolest, et selle puhul ei tehta samaviirseid
piiravaid eeldusid nagu diskriminantanaliiiisi puhul. (Holden et al 2011)

Logistilise regressiooni eesmirk on leida kdige paremini sobiv ning kokkuhoidlik
mudel, mis kirjeldaks tulemuse (sdltuv muutuja) ja sdltumatute muutujate vahelist suhet.
Samuti on logistilise regressiooni eesmirk ennustada gruppi mittekuuluvust. Tegu on
suhteliselt robustse ja paindliku meetodiga, mis on paljudele andmetele rakendatav ning
tulemused on sisuliselt tdlgendatavad. (Pohar et al 2004)

Logistiline regressioon tehti statistilise andmevara to6tluse programmides R ja PSPP
ning arvutusprogrammis MS Excel. Logistilises regressioonis koosnes valim samuti 29
pankrotistunud ja 37 mittepankrotistunud ettevottest ning viiest muutujast, mis valiti vélja
alampeatiikis 3.2.

Diskriminantanaliitisi puhul toodi esmalt vilja diskriminantfunktsiooni kordajad.
Logistilise regressiooni puhul tuuakse vélja iga soltuva muutuja kohta koefitsient (B),

standardviga (S.E) ning iga muutuja statistiline olulisus (vt tabel 3.8.).

Tabel 3.8. Logistilisel regressioonil pdhineva mudeli tulemused

Usalduspiirid
Koefitsient | Standardviga | Statistiline | alumine | tlemine
Muutuja (B) (S.E) olulisus (2,5%) (97,5%)
Kiibekapital / vara 0,03* 0,03 0,0587 -0,034 0,096
Vara / kohustised 0,06 0,02 0,3486 0,009 0,105
Arikasum / miiligitulu 0,06** 0,04 0,0193 -0,023 0,142
Omakapital / vara -0,07 0,04 0,1548 -0,158 0,010
Liihiajalised kohustised /
kédibevara 0,00* 0,01 0,0839 -0,026 0,025
Vabaliige —6,24 3,30 0,9674| 12,705 0,228

* olulisus 0,1 usaldusnivool, ** olulisus 0,05 usaldusnivool, *** olulisus 0,01 usaldusnivool

Allikas: autori koostatud, R ja PSPP analiiiisi tulemuste pohjal
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Tabelist 3.8. selgub, et statistiliselt koige olulisem on muutuja drikasum/miiiigitulu,
kuna selle muutuja statistiline olulisus on kdige véiksem. Usaldusnivool 95% on
arikasumi/miiiigitulu usaldusvahemiku alumine piir —0,023 ja lilemine piir 0,142. Statistiliselt
on olulised ka muutujad kdibekapital/vara ja lithiajalised kohustised/kédibevara. Statistiliselt
mitteolulised on logistilise regressiooni puhul kaks muutujat, milleks on vara/kohustised ning
omakapital/vara.

Mudeli ennustusheadus logistilise regressiooni puhul on 86,36%, mis on parem
tulemus kui diskriminantanaliilisi puhul. Logistilise regressiooni puhul suutis mudel digesti
ennustada 27 pankrotistunud ettevotet 29-st ning 30 mittepankrotistunud ettevotet 37-st,
kusjuures Oigesti ennustamise madr pankrotistunud ettevotete puhul oli 93,1 ning

mittepankrotistunud ettevotete puhul 81,1 (vt tabel 3.9.).

Tabel 3.9. Logistilise regressiooni tulemused

Ennustus
mitte Oigesti
Vaatlus pankrotis | pankrotis | ennustatud
0 1
Pankrotis 0 27 2 93,1%
Mitte pankrotis 1 7 30 81,1%

Allikas: autori koostatud, R- ja PSPP-analiiiisi tulemuste pohjal

Logistilisel regressioonil on iildiselt suurem ennustusvéime kui diskriminantanaliiiisil,
mida vOib ndha ka siinses t60s. Teadlased on uuringute kdigus ndidanud, et
diskriminantanaliiis t66tab vdga histi, kui eeltingimused on tdidetud, kuid kuna logistiline
regressioon sobib erinevalt jaotatud andmetega, siis on logistilisel regressioonil tildiselt parem
ennustusheadus kui diskriminantanaliiiisil. (Liang, Foo 2013)

Modlema mudeli ennustuseks vajalik aeg on samuti erinev. Niiteks kui tegu on suure
valimiga, siis logistilise regressiooni puhul kulub rohkem arvutusaega kui diskriminant-
analiitisi puhul. Diskriminantanaliilisi eeliseks vOib pidada lithemat arvutusaega, mis ei soltu
valimi suurusest. Diskriminantanaliiiisi soovitatakse kasutada siis, kui tegu on suure valimiga
ning peale on pandud ajaline piirang, kuid tildjoontes annab logistiline regressioon paremaid

tulemusi, mistottu voimaluse korral soovitatakse kasutada logistilist regressiooni. Olgu
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mainitud, et soltumatute muutujate arv ei mojuta kummagi meetodi arvutusaega. (Liang, Foo
2013)

Logistilise regressiooni puhul voib parameetrite tdlgendamiseks kasutada Sansside
suhet (odds ratio) ehk tdendosuste suhte suhet. Kui Sanss (odds) tihendab tdendosust, et
stindmus toimub, jagatud tdendosusega, et siindmus ei toimu, siis Sansside suhe tdhendab kahe
Sansi suhet ehk suhete suhet. Sanss omab viirtusi nullist [dpmatuseni. (Vork 2008)

Logistilise regressiooni korral niitab eksponent kordajast, milline on Sansside suhe
juhul, kui eksogeenne muutuja suureneb iihe iihiku vorra. Sansside suhe on alati positiivne
suurus ega soltu teiste muutujate vairtustest. Kui Sansside suhe on suurem kui iiks, siis
muutuja suurenemisel suureneb ka Sanss ning kui Sansside suhe on vidiksem kui tiks, siis Sanss
muutuja suurenemisel viheneb. (Ibid.)

Sansside suhte puhul vdimaldab usaldusintervall (95% usaldusnivool) otsustada
vorreldavate gruppide statistilise olulisuse erinevust. Kui iiks, mis on erinevuse puudumisele
vastav arv, jadb usaldusintervalli sisse, siis ei ole gruppide vaheline erinevus statistiliselt
oluline, kui aga usaldusintervall number iiht ei sisalda, siis on gruppide vaheline erinevus
statistiliselt oluline. (Kaart 2012)

Tabel 3.10. Logistilise regressiooni Sansside suhe usalduspiiridega

5 Usalduspiirid
Koefitsient | Sansside lumi P

Muutuja (B) suhe a(; rgol/:)e iilemine (97,5%)
Kéibekapital / vara 0,03 1,0315 0,967 1,101
Vara / kohustised 0,06| 1,0587 1,010 1,111
Arikasum / miiiigitulu 0,06 1,0616 0,978 1,153
Omakapital / vara -0,07| 0,9286 0,854 1,010
L.l'.i‘hla_]ahsed kohustised / 0,00| 09995 0,974 1,025
kdibevara
Vabaliige —6,24( 0,0020 0,000 1,257

Allikas: autori koostatud, R-analiiiisi tulemuste pohjal
Kd&ige rohkem mojutab pankrotistumise riski muutuja drikasum/miitigitulu, kuna tema

Sansside suhe on 1,0616. Kui é&rikasumi/miitigitulu suureneb ithe iihiku vorra, siis

pankrotistumise risk vidheneb. Sama kehtib ka muutujate kiibekapital/vara ning
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vara/kohustised puhul. Kdigi kolme muutuja puhul jdidb usaldusintervalli sisse ka 1, seega ei
ole gruppide vaheline erinevus statistiliselt oluline. Kdige vihem mdjutab pankrotistumise
riski suurenemist muutuja omakapital/vara, kuna tema Sansside suhe on 0,9286. Kui
omakapital/vara suureneb tlihe tihiku vorra, siis pankrotistumise risk suureneb. Sama saab
oelda ka muutuja lithiajalised kohustised/kédibevara kohta, kuna tema Sansside suhe jadb
samuti alla tihe, olles 0,9286.

Logistilise regressiooni puhul annavad tdlgendamisvdimalusi ka marginaalsed efektid.
Marginaalsete efektide puhul saab hinnata, kuidas ja kui palju muutub sdltuva muutuja
oodatav vairtus soltumatu muutuja {ihikulisel muutumisel. Marginaalsed efektid leitakse
sOltumatute muutujate keskvaartustel. (Vork 2008) Selleks, et hinnata siinse t66 logistilist
mudelit ning vélja selgitada, millised muutujad on pankrotistumisega enim seotud, on

kasutatud marginaalseid efekte (vt tabel 3.11.).

Tabel 3.11. Logistilise regressiooni marginaalsed efektid

Muutuja Koe(féti lent Marginaalefekt
Kéibekapital / vara 0,03 0,00199
Vara / kohustised 0,06 0,00399
Arikasum / miitigitulu 0,06 0,00399
Omakapital / vara -0,07 —0,00465
Liihiajalised kohustised / kdibevara 0,00 0,00000
Vabaliige —6,24

Allikas: autori koostatud, MS Excelis tehtud arvutuste pdhjal

Positiivne koefitsient (B) ja marginaalne efekt vdhendavad pankrotiohtu ning
negatiivne koefitsient ja marginaalefekt suurendavad pankrotiohtu. Vaadates logistilise
regresiooni marginaalseid efekte, on ndha, et vara/kohustised ja &rikasum/miitigitulu
mojutavad kdige rohkem ettevdtte pankrotistumist. Kui  vara/kohustised — voi
drikasum/miitigitulu suhe suureneb iihe iihiku vorra, siis pankrotistumise tdendosus viheneb
0,4% vorra. Pankrotiohtu suurendab kdige rohkem suhe omakapital/vara. Kui suhe
omakapital/vara suureneb iihe tihiku vorra, siis pankrotitustumise tdendosus kasvab 0,5%

vorra.
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Logistilise regressiooni puhul ei ole mudeli kirjeldamisvdime hindamiseks tavalise
determinatsioonikordaja kasutamine otstarbekas. Mudeli kirjeldamisvdime hindamiseks on
mitu alternatiivset voimalust, millest autor on kasutanud tdeparafunktsiooni (Log-Likelihood),
hii-ruut niitajat, toepédrasuhteindeksit ehk McFaddeni determinatsioonikordajat (McFadden

R?) ning pseudo-R? (vt. tabel 3.12.). (Vark 2008)

Tabel 3.12. Logistilise regressiooni kirjeldamisvoime néditajad

Todeparafunktsioon —22,039
Hii-ruudu statistiline vaartus 0,0000
McFadden R 0,5131
Pseudo R 0,8856

Allikas: autori koostatud, R-analiiiisi tulemuste pohjal

Tabelis 3.12. toodud mudeli kirjeldamisvdime néitajad kinnitavad mudeli statistilist
olulisust. Mida lihemal on R? iihele, seda parem on mudeli kirjeldamisvdime. Pseudo R?
(0,8856) on McFaddeni R?-st (0,5131) suurem ning liheneb iihele. Lisaks, mida viiksem on
hii-ruudu statistiline véértus, seda olulisem on mudel. Hii-ruudu statistiline véértus on antud
juhul 0,000, mistottu voib 6elda, et mudel on statistiliselt oluline.

Kui diskriminantanaliiiisi puhul tuli ROC-kdvera aluseks pindalaks 0,893, siis
logistilise regressiooni puhul on see néditaja 0,911 (vt joonis 3.3.). Sellest voib jareldada, et

selle mudeli prognoosivdime logistilise regressiooni puhul on suurepérane.
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Joonis 3.3. Logistilise regressiooni ROC-kdver

Allikas: statistiline andmevara to6tluse programm R
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Diskriminantanaliilisi ja logistilise regressiooni meetodid ei erine funktsionaalsuse
poolest. Erinevus tuleb kordajate leidmises. Kui ennustavad muutujad ei ole normaal-
jaotusega, on diskriminantanaliilisi kasutamine teoreetiliselt védr, kusjuures logistilist
regressiooni vOib kasutada igasuguste jaotuste puhul. Logistilise regressiooni tulemused on
suhteliselt stabiilsed ning annavad héid prognoositulemusi. (Pohar et al 2004)

Logistiline regressioon annab t00s kasutatava mudeli puhul mdnevdrra paremaid
tulemusi kui diskriminantanaliiiis, kuid mdlemad mudelid annavad kokkuvottes hiid tulemusi.
Logistilise regressiooni ennustusheadus on 86,36%, mida autor peab heaks tulemuseks.
Statistiliselt olulised on é&rikasum/miiiigitulu, kédibekapital/vara ning lithiajalised
kohustised/kéibevara, statistiliselt mitteolulised on vara/kohustised ning omakapital/vara.
Sansside suhte puhul on niha, et drikasum/miiligitulu mdjutab pankrotistumise riski kdige
rohkem, samas on olulised ka kaibekapital/vara ning vara/kohustised. Vihem mgjutavad
pankrotistumise riski omakapital/vara ning lihiajalised kohustised/kdibevara. Marginaalsete
efektide puhul tuli ka vilja, et pankrotistumist mdjutavad enim &rikasum/miiligitulu ning
vara/kohustised. Uleiildiselt on logistilise regressiooni mudeli kirjeldamisvdime hea, kuna
pseudo-R2 on ligildhedane tiihele. Hii-ruudu statistiline vaartus on 0,000, mis nditab, et
logistilise regressiooni mudel on statistiliselt oluline. Kui diskriminantanaliiiisi puhul oli
ROC-kovera aluseks pindalaks 0,893, siis logistilise regressiooni puhul on selleks 0,911, mis
nditab mudeli suurepérast prognoosivoimet. Kokkuvdttes voib véita, et logistiline regressioon
annab Eesti mooblitoostusettevotete puhul hdid tulemusi ning sobib pankrotistumise
prognoosimiseks.

Logistilise regressiooni mudel, mille pohjal saavad lugejad pankrotiohtu hinnata, on
jargmine:

kdiibekapital vara drikasum

= —6,24+003X———+ 0,06 X ——— 06 X ————— —
Y * vara + kohustised + miitigitulu

)

omakapital
, Jmarapial

vara
(6)
Mida korgem on mudeli pdhjal arvutatav logit skoor, y = In :;_ , seda vdiksem on ettevotte
tdendosus pankrotistuda, p; = %.
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3.5. Jareldused

Diskriminantanaliiiis ja logistiline regressioon annavad magistritods kasutatud Eesti
mooblitddstusettevotete  andmete  pdhjal  hdid  tulemusi ning mdlemad sobivad
mooblitddstusettevotete puhul pankrotiohu viljaselgitamiseks.

Diskriminantanaliilisi ennustusvdime on mdnevorra madalam kui logistilise
regressiooni ennustusvoime. Diskriminantanaliiiisi kdigus suutis mudel dra tunda 21
pankrotistunud ettevitet 29-st ning 30 mittepankrotistunud ettevotet 37-st, andes mudeli
ennustusheaduseks  77,27%. Logistilise regressiooni kéigus suutis mudel digesti
klassifitseerida 27 pankrotistunud ettevotet 29-st ning 30 mittepankrotistunud ettevotet 37-st,
mistottu  kujunes mudeli ennustusheaduseks 86,36%. Logistiline regressioon tundis
pankrotistunud ettevotted dra paremini, Oigesti ennustamise mdadr nende puhul oli 93,1.
Diskriminantanaliitisi puhul oli see 72,4%. Mittepankrotistunud ettevotete puhul andsid aga
mdlemad mudelid sama tulemuse, ennustades dJigesti 81,1%. Sellest tulenevalt voib
magistritdos logistilise regressiooni eeliseks pidada seda, et see mudel tunneb pankrotistunud
ettevotted paremini dra kui diskriminantanaliiiis.

Kahe mudeli ROC-koveraid vorreldes on erinevus viiksem. Diskriminantanaliiiisi
puhul tuli ROC-kdvera aluseks pindalaks 0,893, mis on ligildhedane mudeli suurepéirasele
prognoosivoimele (0,9 ja korgem). Logistilise regressiooni puhul oli aga ROC-kdvera alune
pindala monevorra suurem (0,911), mis nditab mudeli suurepérast prognoosivéimet, ning mis
annab eelise taas logistilise regressiooni mudeli kasutamiseks.

Nii diskriminantanaliiiisi kui ka logistilise regressiooni puhul panustab kdige rohkem
pankrotistumise dratundmisesse muutuja drikasum/miitigitulu. Logistilise regressiooni puhul
niitas seda ka Sansside suhe ning marginaalsed efektid. Naiteks kui suhe drikasum/miitigitulu
suureneb iihe iihiku vorra, siis pankrotistumise tdendosus viheneb 0,4% vorra.

Pankrotistunud ettevotete valimi drikasum/miitigitulu suhtarvu keskmine oli negatiivne
ning mittepankrotistunud ettevotete valimis oli selle suhtarvu keskmine positiivne.
Pankrotistunud ettevotete puhul tulenes negatiivne drikasumi/miitigitulu suhe sellest, et enne
pankrotistumist olid ettevotted drikahjumis. Nii nagu enamiku ettevotete puhul, nii on ka
mooblitdostusettevotetele oluline miitigitulu. Kui ettevotetel on kdrge miiiigitulu, mille juures
suudetakse katta vajalikud kulud, siis ettevOtet pankrotioht ei dhvarda. Kui miiiigitulu aga

nditeks ootamatult viheneb, kuid kulud jadvad samale tasemele, siis jdédb ettevote kahjumisse
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ning pikemas perspektiivis, kui seda olukorda ei suudeta parandada, v3ib ettevotet dhvardada
pankrot.

Diskriminantanaliiiisi puhul panustasid pankrotistumise é&ratundmisesse veel ka
vara/kohustised, omakapital/vara ning lithiajalised kohustised/kdibevara muutujad. Logistilise
regressiooni puhul mdjutasid pankrotistumise riski lisaks muutujale drikasum/miitigitulu ka
muutujad kaibekapital/vara ning vara/kohustised muutujad. Diskriminantanaliitisi puhul oli
osalise F-statistiku pohjal piiripealse statistilise olulisega (usaldusnivool p=11,8%) iiksnes
suhtarv drikasum/miitigitulu, logistilise regressiooni puhul olid t-statistiku pdhjal muutujad
arikasum/miitigitulu, kéibekapital/vara ning liihiajalised kohustised/kédibevara statistiliselt
olulised usaldusnivool p=10%.

Kiibekapital/vara puhul erinesid kahe grupi keskmised tiksteisest maérgatavalt.
Pankrotistunud ettevotete keskmine oli negatiivne ning selle pohjuseks oli asjaolu, et
lithiajalised kohustised iiletasid ettevotete kdibevara. Kui lithiajalisi kohustisi on ettevdttel
rohkem kui kdibevara, voib ettevite maksevoimet pidada kehvaks ning pikemas perspektiivis
voib see olla mérk, et ettevote liigub pankroti suunas. Mittepankrotistunud ettevotete puhul oli
nimetatud muutuja positiivne ehk nende lithiajaline maksevoime oli hea. Logistilise
regressiooni Sansside suhe nditas, et kdige enam mdjutab pankrotistumise riski muutuja
arikasum/miiiigitulu, kuid ka kiibekapital/vara ning vara/kohustised mdjutavad
pankrotisumise riski. Kui moni nendest muutujatest peaks iihe iihiku vorra suurenema, siis
viaheneb ka ettevotte pankrotistumise risk.

Logistilise regressiooni Sansside suhtest selgus, et koige vdhem mdjutab
pankrotistumise riski muutuja omakapital/vara. Kahe grupi keskmisi vorreldes selgus, et
pankrotistunud ettevotete keskmine oli oluliselt vdiksem kui mittepankrotistunud ettevitete
puhul. Selle pdhjuseks oli asjaolu, et pankrotistunud ettevitetel oli omakapitali osakaal
viiksem ning moningatel ettevotetel oli omakapital koguni miinuses. Omakapitali mdjutab
teatavasti ka eelnevate perioodide kasum/kahjum ning kui vahetult enne pankrotistumist on
ettevotted kahjumis, siis on ka see pdhjus, mis pankrotistunud ettevotete muutuja
omakapital/vara on viiksem kui mittepankrotistunud ettevotete keskmine.

Logistilise regressiooni puhul vaadati mudeli kirjeldamisvoime hindamiseks ka
alternatiivseid vdimalusi, nagu tdepdrafunktsioon, hii-ruut nditaja, tdepédrasuhteindeks ning

pseudo-R?, mis kinnitasid logistilise regressiooni mudeli statistilist olulisust.
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Modlemat mudelit voib kasutada Eesti mooblitoostusettevotete pankrotiohu hindamisel,
kuid magistrit6os tehtud analiiiisi ning ka teadusartiklite pohjal voib vélja tuua, et logistiline
regressioon annab monevorra paremaid tulemusi ning selle tulemused on ka hdlpsamini
tolgendatavad. Logistilise regressiooni puhul annavad tolgendamisvdimalusi ka Sansside suhe
ning marginaalsed efektid, samuti erinevad kirjeldamisvdime néitajad, mis autori arvates
annavad logistilisele regressioonile eelise. Autor soovitab pankrotiohu hindamiseks pigem
kasutada logistilise regressiooni mudelit.

Logistilise regressiooni mudel, mille pohjal saab pankrotiohtu hinnata, on jargmine:

kdibekapital vara drikasum
y= —6,24+0,03 X ara + 0,06

)

X—+ ) X—
kohustised miitigitulu
omakapital

X —_—

vara

(7)

Mida kdrgem on mudeli pdhjal arvutatav skoor y = In %, seda viiksem on ettevotte
—Pli

toendosus pankrotistuda. Mittepankrotistumise tdendosus p; arvutatakse valemiga p; =

exp(x{B)
1+exp(x{B)

Mudeli alusel arvutatud mittepankrotistumise tdendosus valimi vaatlustele on
esitatud lisas 2.

Kindlasti ei ole see mudel 1oplik ning aegade jooksul vdivad suhtarvude kordajad
mudelis muutuda. Samuti véivad mooblitdostuses aja jooksul esile kerkida alternatiivsed
suhtarvud, mis suudavad samuti pankrotistumist ennustada. Seetdttu on nende muudatuste
testimine t66 tiheks edasiarendamise vdimaluseks, kuna suhtarve, millega voiks mudeleid
vilja todtada, on palju. Lisaks saab katsetada ka teisi pankrotimudeleid ning neid vorrelda
siinses t66s kasutatud mudelite tulemustega. Pankrotimudelid on kiill hea viis tuvastamaks,
kas ettevote on pankrotiohus voi mitte, kuid iiks viis, kuidas t66d veel edasi arendada, oleks
pankrotistumist Kirjeldavate tegurite tdpsem analiilis, et oleks vdimalik uurida ettevotete

pankrotistumise sisu ning tegelikke pdhjuseid. Nende uurimine oleks juba jargmine samm

edasi, mis annaks ettevotetele voimaluse pankrotiohtu mitte sattuda.
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KOKKUVOTE

Mooblitodstus on Eestis oluline todtleva todstuse haru tdnu suurele metsaressursile.
Eesti mooblitodstuse osatdhtsus kogu tootleva todstuse omast on viimastel aastatel langenud,
kuid ettevotete arv on kasvanud. 2013. aastal moodustas mooblitoOstusettevotete arv 9,6%
kogu tootleva toOstuse ettevotete arvust. Suurem osa Eesti mooblitoostusettevotetest on
mikroettevotted, kes vdivad olla tundlikumad majanduskeskkonna suhtes ning kelle
pankrotistumise oht voib olla suurem. Ettevotete pankrotistumine on aastakiimneid olnud
teadlaste tdhelepanu all ning vélja on tootatud hulk pankrotimudeleid. Siiani ei ole iikski
pankrotimudel kujunenud domineerivaks, kuid meetodite arenguga on kasvanud nende
matemaatiline keerukus. Igal mudelil on oma tugevused ja ndrkused, kuid iihed
usaldusvéddrsemad neist on diskriminantanaliitisil ja logistilisel regressioonil pdhinevad
mudelid.

Magistritod eesmirk oli vélja tootada pankrotimudel Eesti modblitdostusettevotete
jaoks. Lisaks oli alameesmark hinnata, kuidas erinevad pankrotistunud ja mittepankrotistunud
cttevotete peamised finantssuhtarvud aastatel 2005-2013 ning milline on nende
finantssuhtarvude moju pankrotimudelis. T60 eesmérgi saavutamiseks anti iilevaade
varasematest ja tdnapdevastest pankrotimudelitest ning Eesti mooblitoostuse peamiste
finantsnditajate muutumisest. RIK-ist koguti Eesti mooblitodstuse pankrotistunud ja
mittepankrotistunud ettevotete finantsandmed ning nende andmete pdohjal arvutati vélja
suhtarvud, mida kasutati diskriminantanaliiiisi ja logistilise regressiooni lédbiviimisel.

Pankrotimudelite arenguga on kasvanud ka nende matemaatiline keerukus.
Ténapédevaste pankrotimudelite iiks probleeme ongi mudelite keeruline tdlgendatavus. Mitu
tanapdevast pankrotimudelit voivad edukalt ennustada ettevotte pankrotistumist, kuid nende
puhul on keeruline vélja tuua, missugustest finantsnditajatest on ithe vOi teise ettevotte
pankrotistumise tdendosus kdrgem. Varasemad ehk traditsioonilisemad pankrotimudelid on
lihtsamini tdlgendatavad. Diskriminantanaliiiisi ja logistilise regressiooni puhul on vdimalik
teha jireldusi, millised finantsnditajad mdjutavad pankrotistumist rohkem ja millised vihem,

mistottu voib neid siiani pidada iihtedeks usaldusvairsemateks mudeliteks.
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Magistritod ~ alameesmadrgi  tditmiseks  tuli  vOrrelda  pankrotistunud  ja
mittepankrotistunud ettevitete suhtarve ning seda tehti viie muutuja alusel. Viis muutujat
valiti themdotmelise analiiiisi kdigus. Pankrotistunud ettevdtete suhtarvud olid madalamate
tulemustega kui mittepankrotistunud ettevotete keskmised. Kdige suuremad erinevused olid
kéibekapitali/vara ning drikasumi/miiiigitulu suhetes, kus pankrotistunud ettevitete keskmine
oli negatiivne ja mittepankrotistunud ettevotete keskmine oli positiivne. Pankrotistunud
ettevotete puhul tulenes negatiivne drikasumi-miitigitulu suhe sellest, et enne pankrotistumist
olid ettevotted drikahjumis, ning kéibekapitali/vara negatiivsuse pohjuseks oli see, et
lithiajalised kohustised tiletasid kdibevara.

Ulejasinud kolme niitaja (vara/kohustised, liihiajalised kohustised/kiibevara,
omakapital/vara) puhul olid mdlema grupi nditajad positiivsed, kuid ka nende muutujate
puhul oli ndha erinevusi. Pankrotistunud ettevdtete puhul oli vara/kohustiste keskmine ligi
kaks korda vdiksem kui mittepankrotistunud ettevotete puhul. See oli mojutatud asjaolust, et
pankrotistunud ettevotetel oli kohustisi rohkem kui vara.

Liihiajaliste kohustiste/kédibevara puhul oli pankrotistunud ettevotete keskmine suurem
kui mittepankrotistunud ettevotetel. Selle pdhjusena voib taas vélja tuua asjaolu, et lithiajalisi
kohustisi oli pankrotistunud ettevotetel rohkem kui olemasolevat kdibevara. Ka mitmel
mittepankrotistunud ettevottel oli lithiajalisi  kohustisi rohkem kui kédibevara, kuid
pankrotistunud ettevotetel oli see suhe tunduvalt suurem.

Muutuja omakapital/vara puhul oli pankrotistunud ettevotete keskmine oluliselt
viiksem kui mittepankrotistunud ettevdtete puhul ning selle pohjuseks oli omakapitali viike
osakaal. Pankrotistunud ettevotete puhul paistis silma ka see, et mdningatel ettevotetel oli
omakapital miinuses, mis on mojutatud eelnevate perioodide kasumist/kahjumist. Kuna
pankrotistunud ettevotete puhul oli iseloomulik, et vahetult enne pankrotistumist oldi
arikahjumis, siis seetdttu on ka pankrotistunud ettevotete omakapitali/vara keskmine védiksem
kui mittepankrotistunud ettevotete keskmine.

Magistritod eesmdrk oli vilja téotada pankrotimudel Eesti mooblitdostusettevotete
jaoks ning selleks kasutas autor diskriminantanaliilisi ja logistilist regressiooni. Mdlemad
mudelid andsid Eesti mooblitddstusettevotete andmete pdhjal hidid tulemusi ning mdlemad
sobivad ettevitete pankrotiohu viljaselgitamiseks. Diskriminantanaliilisi ennustusvdoime oli

aga monevOrra madalam kui logistilise regressiooni ennustusvdime. Diskriminantanaliilisi
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ennustusvoime oli 77,27%. Logistiline regressioon tundis pankrotistunud ettevdtted paremini
dra kui diskriminantanaliilis ning seetdttu oli logistilise regressiooni ennustusvdime 86,36%.

Diskriminantanaliiiisi mudel, mille pdhjal saab pankrotiohtu hinnata, on jargmine:

kaibekapital vara arikasum
y =0,00125 X ——— 4+ 0,00199 X ——— + 0,0049 X —————
vara kohustised miulgitulu
omakapital lihiajalised kohustised
+ 0,01289 x ———— — 0,00732 X
vara kaibevara

(8)

Mida korgem on mudeli pdhjal arvutatav skoor (y), seda vdiksem on ettevotte
toendosus pankrotistuda

Diskriminantanaliiiisi ~ puhul  panustasid  pankrotistumise dratundmisesse
arikasum/miitigitulu, vara/kohustised, omakapital/vara ning lithiajalised kohustised/kdibevara
muutujad. Logistilise regressiooni puhul mojutasid pankrotistumise riski lisaks muutujale
arikasum/miitigitulu ' ka muutujad kéibekapital/vara ning vara/kohustised muutujad.
Diskriminantanaliitisi puhul oli osalise F-statistiku pohjal piiripealse statistilise olulisega
(usaldusnivool p=11,8%) iiksnes suhtarv drikasum/miitligitulu, logistilise regressiooni puhul
olid t-statistiku pohjal muutujad drikasum/miitigitulu, kaibekapital/vara ning liihiajalised
kohustised/kdibevara statistiliselt olulised usaldusnivool p=10%.

Mbdlemat mudelit voib kasutada Eesti mooblitoostusettevotete pankrotiohu hindamisel,
kuid magistrit66s esitatud analiilisi ning ka teadusartiklite pShjal voib vilja tuua, et logistiline
regressioon annab monevorra paremaid tulemusi. Logistilisel regressioonil on rohkem
tolgendamisvéimalusi, mis autori arvates annavad logistilisele regressioonile eelise ning
pigem soovitab autor pankrotiohu hindamiseks kasutada logistilise regressiooni mudelit.

Logistilise regressiooni mudel, mille pdhjal saab pankrotiohtu hinnata, on jargmine:

kdibekapital vara drikasum
y=—624+003X———+ 0,06 X —————+ 0,06 X —————0,
vara kohustised miitigitulu
omakapital
vara

9)

Mida kdrgem on mudeli pdhjal arvutatav logit skoor, seda vdiksem on ettevotte

toendosus pankrotistuda.
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Siinse t60 liheks edasiarendamise vOimaluseks on katsetada teisi pankrotimudeleid
ning vorrelda neid selles t66s kasutatud mudelite tulemustega. Lisaks voivad aja jooksul esile
kerkida alternatiivsed suhtarvud, mis suudavad pankrotistumist vélja selgitada. Autorile
pakub aga kdige rohkem huvi pankrotistumist kirjeldavate tegurite tipsem analiilis, et oleks
voimalik uurida ettevotete pankrotistumise sisu ning tegelikke pohjuseid. Nende uurimine

oleks jirgmine samm edasi, mis annaks ettevitetele voimaluse pankrotiohtu mitte sattuda.

58



SUMMARY

DEVELOPING A BANKRUPTCY MODEL FOR ESTONIAN
FURNITURE COMPANIES

Kertu Kelement

The furniture industry is an important sector of the processing industry in Estonia
thanks to large forest reserves. The share of the furniture industry in the processing industry
as a whole has been in decline for the past few years but the number of companies has
increased. In 2013, the number of furniture companies formed 9.6% of the total number of
companies in the processing industry. Most Estonian furniture companies are micro-
enterprises who are more sensitive to the economic environment and have a greater risk of
going bankrupt.

The aim of the thesis was to develop a bankruptcy model for Estonian furniture
companies. To achieve this, it was first necessary to identify the bankruptcy models currently
being used and the significant financial ratios in predicting bankruptcy. A secondary objective
was to assess how the primary financial ratios of Estonian furniture companies during the
period from 2005 to 2013 were different between companies that have gone bankrupt and
those that have not. In order to achieve the aim of the thesis, the author provided an overview
of earlier and contemporary bankruptcy models and the change in the primary financial
indicators of the Estonian furniture industry. The financial data of bankrupt and non-bankrupt
Estonian furniture companies was collected from the Centre of Registers and Information
Systems and the data was used to calculate ratios which in turn were used to conduct a
discriminant analysis and a logistic regression.

In order to achieve the secondary objective, the author compared the ratios of bankrupt

and non-bankrupt companies, selecting five variables for this purpose. The ratios of
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companies that had gone bankrupt were lower than the average ratios of non-bankrupt
companies. The greatest differences were evident in the working capital to total assets and
operating profit to net sales ratios where the average of companies that had gone bankrupt was
negative while the average of non-bankrupt companies was positive. The negative operating
profit to net sales ratio of companies that went bankrupt was attributable to the fact that the
companies had an operating loss before going bankrupt and the negative working capital to
total assets ratio was attributable to the fact that current liabilities exceeded current assets. The
other three indicators (total assets to total liabilities, current liabilities to current assets, total
equity to total assets) were positive for both groups but differences were evident in these
indicators as well.

The author used discriminant analysis and logistic regression to achieve the aim of the
master’s thesis. Both models yielded good results based on the data of Estonian furniture
companies and both are suitable to identify companies’ bankruptcy risk. The predictive
accuracy of discriminant analysis was, however, somewhat lower than the predictive accuracy
of logistic regression. The accuracy of discriminant analysis was 77.27%. Logistic regression
recognised bankrupt companies better than discriminant analysis, reaching an accuracy of
86,36%.

The discriminant analysis model which the readers can use to assess the bankruptcy

risk of Estonian furniture companies is as follows:

working capital total assets
y =0,00125 x + 0,00199 x — 40,0049
total assets total liabilities
operating profit total equit
x 2P 9Profit o 01289 x LOEHLETULY 4 10937
net sales total assets

total current liabilities

total current assets

For both discriminant analysis as well as logistic regression it was evident that the
most significant factor in recognising bankruptcy was the operating profit to net sales
variable. In the case of logistic regression, the bankruptcy risk was affected, in addition to the
operating profit to net sales variable, by the working capital to total assets and total assets to
total liabilities variables. It was discovered that in the case of logistic regression the risk of

going bankrupt was least affected by the total equity to total assets variable.
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Both models can be used to assess the bankruptcy risk of Estonian furniture companies
but based on this master’s thesis as well as various scientific articles it can be affirmed that
logistic regression yields somewhat better results.

The logistic regression model which the readers can use to assess the bankruptcy risk

of Estonian furniture companies is as follows:

working capital total assets
y= —624+0.03 % + 0.06 % ———+ 0.06
total assets total liabilities

operating profit total equit
x 2P GProfit o7  Lotal equity
net sales total assets

The higher the logit score calculated using the model, the lower the likelihood that the
company will go bankrupt.

One possibility of further developing this thesis is to test other bankruptcy models and
compare their results with the results of models used in this thesis. Additionally, alternative
ratios which are able to predict bankruptcy may be developed in the future. The author is most
interested in a more detailed analysis of the factors which indicate bankruptcy in order to
study the essence and actual reasons of companies’ bankruptcies. These studies would be the
next step which would enable companies to identify and avoid the risk of bankruptcy.

The author wishes to thank her supervisors Paavo Siimann and Kadri Ménnasoo for

their useful guidance, support and patience.

61



VIIDATUD ALLIKAD

Agarwal, V., Taffler, R. J. (2007). Twenty-five years of the Taffler z-score model: Does it
really have predictive ability? — Accounting and Business Research, vol. 37, pp. 285—
300.
http://www.tandfonline.com/doi/pdf/10.1080/00014788.2007.9663313#.VVHV_vmgp
Bc (11.10.2014)

Alfaro, E., Garcia, N., Gamez, M., Elizondo, D. (2008). Bankruptcy forecasting: An empirical
comparison of AdaBoost and neural networks. — Decision Support systems, vol. 45,
pp. 110-122.
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S016792360700214X (11.10.2014)

Al-Saleh, M. A., Al-Kandari, A. M. (2012). Prediction of Financial Distress for Commercial
Banks in Kuwait. — World Review of Business Research, vol. 2, pp. 26-45.
http://www.wrbrpapers.com/static/documents/November/2012/2.%20Ahmad.pdf
(16.10.2014)

Altman, E. 1. (1968). Financial ratios, discriminant analysis and the prediction of corporate
bankruptcy. — The Journal of Finance, vol. 23, pp. 589-609.
http://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1111/j.1540-6261.1968.tb00843.x/full
(11.10.2014)

Aziz, M. A., Dar, H. A. (2006). Predicting corporate bankruptcy: where we stand? —
Corporate governance, vol. 6, pp. 18-33.
http://www.emeraldinsight.com/doi/abs/10.1108/14720700610649436 (11.10.2014)

Balcaen, S., Ooghe, H. (2006). 35 years of studies on business failure: an overview of the
classic statistical methodologies and their related problems. — The British Accounting
Review, vol. 38, pp. 63-93.
http://lwww.sciencedirect.com/science/article/pii/S0890838905000636 (12.10.2014)

Beaver, W. H. (1966). Financial Ratios As Predictors of Failure. — Journal of Accounting
Research, vol. 4, pp. 71-111.
http://www.jstor.org/discover/10.2307/2490171?uid=3737920&uid=2&uid=4&sid=21
106375048681 (11.10.2014)

Beaver, W. H., Correia, M., McNichols, M. F. (2012). Do differences in financial reporting
attributes impair the predictive ability of financial ratios for bankruptcy? — Review of
Accounting Studies, vol. 17, pp. 969-1010.
http://link.springer.com/article/10.1007/s11142-012-9186-7 (13.10.2014)

62


http://www.tandfonline.com/doi/pdf/10.1080/00014788.2007.9663313#.VVHV_vmqpBc
http://www.tandfonline.com/doi/pdf/10.1080/00014788.2007.9663313#.VVHV_vmqpBc
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S016792360700214X
http://www.wrbrpapers.com/static/documents/November/2012/2.%20Ahmad.pdf
http://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1111/j.1540-6261.1968.tb00843.x/full
http://www.emeraldinsight.com/doi/abs/10.1108/14720700610649436
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0890838905000636
http://www.jstor.org/discover/10.2307/2490171?uid=3737920&uid=2&uid=4&sid=21106375048681
http://www.jstor.org/discover/10.2307/2490171?uid=3737920&uid=2&uid=4&sid=21106375048681
http://link.springer.com/article/10.1007/s11142-012-9186-7

Begley, J., Ming, J., Watts, S. (1996). Bankruptcy classification errors in the 1980s: An
empirical analysis of Altman’s and Ohlon’s models. — Review of Accounting Studies,
vol. 1, pp. 267-284.
http://link.springer.com/article/10.1007/BF00570833 (12.10.2014)

Chaudhuri, A., De, K. (2011). Fuzzy Support Vector Machine for bankruptcy prediction. —
Applied Soft Computing, vol. 11, pp. 2472-2486.
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S156849461000253X (14.10.2014)

Cielen, A., Peeters, L., Vanhoof, K. (2004). Bankruptcy prediction using a data envelopment
analysis. — European Journal of Operational Research, vol. 154, pp. 526-532.
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221703001863 (12.10.2014)

Davalos, S., Gritta, R. D., Chow, G. (1999). The application of a neural network approach to
predicting bankruptcy risks facing the major US aur carriers: 1979-1996. — Journal of
Air Transport Management, vol. 5, pp. 81-86.
http://lwww.sciencedirect.com/science/article/pii/S0969699798000428 (15.03.2015)

Divisova, P. (2013). The use on Methods for Evaluation of Financial Health of Companies
Operating in Chemical Industry. — Department of Economics and Quantitative
Methods, Faculty of Economics. University of West Bohemia in Pilsen.
http://lwww.wseas.us/e-library/conferences/2013/Chania/ AEBDa/AEBDa-41.pdf
(21.05.2015)

Eesti Mdoblitootjate Liit. (2011). Mooblitdoostuse klaster. Mooblitodstuse klastri strateegia
2011-2015.
http://www.estonianfurniture.ee/wp-
content/uploads/2013/11/klastri_arengukava_0O5.pdf (25.10.2014)

Etemadi, H., Anvary Rostamu, A.A., Dehkordi, H. F. (2009). A genetic programming model
for bankruptcy prediction: Empirical evidence fron Iran.- Expert Systems with
Applications, vol. 36 (2), pp. 3199-3207.
http://lwww.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417408000973 (21.10.2014)

Holden, J. E., Finch, W. H., Kelley, K. (2011). A comparison of two-group classification
methods. — Educational and Psychological Measurement, vol. 71(5), pp. 870-901.
http://epm.sagepub.com/content/71/5/870.short (24.10.2014)

Hua, Z., Wang, Y., Xu, X., Zhang, B., Liang, L. (2007). Predicting corporate financial

distress based on integration of support vector machine and logistic regression. —
Expert Systems with Applications, vol. 33, pp. 434-440.
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S095741740600159X (12.10.2014)

Huang, Z., Chen, H., Hsu, C. J., Chen, W. H., Wu, S. (2004). Credit rating analysis with
support vector machines and neural networks: a market comparative study. — Decision
support systems, vol. 37, pp. 543-558.
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167923603000861 (16.10.2014)

63


http://link.springer.com/article/10.1007/BF00570833
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S156849461000253X
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221703001863
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0969699798000428
http://www.wseas.us/e-library/conferences/2013/Chania/AEBDa/AEBDa-41.pdf
http://www.estonianfurniture.ee/wp-%20content/uploads/2013/11/klastri_arengukava_O5.pdf
http://www.estonianfurniture.ee/wp-%20content/uploads/2013/11/klastri_arengukava_O5.pdf
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417408000973
http://epm.sagepub.com/content/71/5/870.short
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S095741740600159X
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167923603000861

Jackson, R. H. G., Wood, A. (2013). The performance on insolvency prediction and credit
risk models in the UK: A comparative study. — The British Accounting Review,
vol. 45, pp. 183-202.
http://lwww.sciencedirect.com/science/article/pii/S0890838913000498 (14.10.2014)

Kaart, T. (2012). Binaarsete tunnuste analiilisimeetodid. — Eesti Maaiilikool.
http://ph.emu.ee/~ktanel/bin_tunnuste_analyys/index.php (24.03.2015)

Kim, H. S., Sohn, S. Y. (2010). Support vector machines for default prediction of SMEs
based on technology credit. — European Journal of Operational Research, vol. 201,
pp. 838-846.
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S037722170900215X (01.12.2014)

Liang, C. Y., Foo, S. F. (2013). Compariosn of linear discriminant analysis and logistic
regression for data classification. — Proceedings of the 20th National Symposium on
Mathematical Sciences, vol. 1522, pp. 1159-1165.
http://scitation.aip.org/content/aip/proceeding/aipcp/10.1063/1.4801262 (02.04.2015)

Lo, A. W. (1986). Logit versus discriminant analysis. A specification test and application to
corporate bankruptcies. — Journal of Econometrics, vol. 31, pp. 151-178.
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0304407686900461 (03.04.2015)

McKee, T. E. (2000). Developing a bankruptcy prediction model via rough sets theory. —
Intelligent Systems in Accounting, Finance and Management, vol. 9, pp. 159-173.
http://www.ingentaconnect.com/content/jws/isaf/2000/00000009/00000003/art00184
(16.10.2014)

Mensah, Y. M. (1984). An Examination of the Stationarity of Multivariate Bankruptcy
Prediction Models: A Methodological Study. — Journal of Accounting Research,
vol. 22, pp. 380-395.
http://lwww.jstor.org/discover/10.2307/2490719?uid=3737920&uid=2&uid=4&sid=21
106375048681 (24.10.2014)

Min, J. H., Jeong, C. (2009). A binary classification method for bankruptcy prediction. —
Expert Systems with Applications, vol. 36, pp. 5256-5263.
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417408003916 (11.10.2014)

Miénnasoo, K. (2007). Deteminants of firm sustainability in Estonia. — Eesti Pank.
http://lwww.eestipank.ee/publikatsioon/toimetised/2007/kadri-mannasoo-determinants-
firm-sustainability-estonia (03.04.2015)

Ohlson, J. A. (1980). Financial Ratios and the Probabilistic Prediction of Bankruptcy. —
Journal of Accounting Research, vol. 18, pp. 109-131.
http://lwww.jstor.org/discover/10.2307/2490395?uid=3737920&uid=2&uid=4&sid=21
106375048681 (12.10.2014)

64


http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0890838913000498
http://ph.emu.ee/~ktanel/bin_tunnuste_analyys/index.php
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S037722170900215X
http://scitation.aip.org/content/aip/proceeding/aipcp/10.1063/1.4801262
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0304407686900461
http://www.ingentaconnect.com/content/jws/isaf/2000/00000009/00000003/art00184
http://www.jstor.org/discover/10.2307/2490719?uid=3737920&uid=2&uid=4&sid=21106375048681
http://www.jstor.org/discover/10.2307/2490719?uid=3737920&uid=2&uid=4&sid=21106375048681
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417408003916
http://www.eestipank.ee/publikatsioon/toimetised/2007/kadri-mannasoo-determinants-firm-sustainability-estonia
http://www.eestipank.ee/publikatsioon/toimetised/2007/kadri-mannasoo-determinants-firm-sustainability-estonia
http://www.jstor.org/discover/10.2307/2490395?uid=3737920&uid=2&uid=4&sid=21106375048681
http://www.jstor.org/discover/10.2307/2490395?uid=3737920&uid=2&uid=4&sid=21106375048681

Park, C. S., Han, 1. (2002). A case-based reasoning with the feature weights derived by
analytic hierarchy process for bankruptcy prediction. - Expert Systems with
Applications, vol. 23, pp. 255-264.
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417402000453 (16.10.2014)

Pohar, M., Blas, M., Turk, S. (2004). Comparison of logistic regression and linear
discriminant analysis: a simulation study. — Metodoloski zvezki, vol 1, pp. 143-161.
http://mrvar.fdv.uni-lj.si/pub/mz/mz1.1/pohar.pdf (02.04.2015)

Popescu, M. E., Andreica, M. (2014). A method to improve economic performance evaluation
using classification tree model. — European Journal of Business and Social Sciences,
vol. 3, pp. 249-256.
http://lwww.ejbss.com/Data/Sites/1/vol3no4july2014/ejbss-1433-14-
amethodtoimproveeconomicperformance.pdf (02.12.2014)

PW Partners ja Sinu Koolituspartner. (2009). Eesti mooblitdstuse sektoruuring.
http://lwww.eas.ee/images/doc/sihtasutusest/uuringud/eksport/mooblitoostuse-
sektoriuuring-2009.pdf (08.10.2014)

Shin, K. S., Lee, T. S., Kim, H. J. (2005). An application of support vector machines in
bankruptcy prediction model. — Expert Systems with Applications, vol. 28, pp. 127—
135.
http://lwww.sciencedirect.com/science/article/pii/S095741740400096 X (18.10.2014)

Shumway, T. (1999). Forecasting bankruptcy more accurately: a simple hazard model. —
University on Michigan Business School.
http://www-personal.umich.edu/~shumway/papers.dir/forcbank.pdf (02.04.2015)

Sun, J., Li, H. (2008). Data mining method for listed companies’ financial distress prediction.
— Knowledge-Based Systems, vol. 21, pp. 1-5.
http://lwww.sciencedirect.com/science/article/pii/S0950705106001936 (06.12.2014)

Tsai, C. F., Wu, J. W. (2008). Using neural network ensembles for bankruptcy prediction and
credit scoring. — Expert Systems with Applications, vol. 34, pp. 2639-2649.
http://lwww.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417407001558 (02.12.2014)

Tseng, F.-M., Hu, Y.-C. (2010). Comparing four bankruptcy prediction models: Logit,
quadratic interval logit, neural and fuzzy neural networks. — Expert Systems with
Applications, vol. 36, pp. 1846-1853.
http://lwww.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409006836 (02.02.2015)

65


http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417402000453
http://mrvar.fdv.uni-lj.si/pub/mz/mz1.1/pohar.pdf
http://www.ejbss.com/Data/Sites/1/vol3no4july2014/ejbss-1433-14-amethodtoimproveeconomicperformance.pdf
http://www.ejbss.com/Data/Sites/1/vol3no4july2014/ejbss-1433-14-amethodtoimproveeconomicperformance.pdf
ttp://www.eas.ee/images/doc/sihtasutusest/uuringud/eksport/mooblitoostuse-s
ttp://www.eas.ee/images/doc/sihtasutusest/uuringud/eksport/mooblitoostuse-s
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S095741740400096X
http://www-personal.umich.edu/~shumway/papers.dir/forcbank.pdf
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0950705106001936
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417407001558
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409006836

TOO001: Toostustoodang jooksevhindades tegevusala (EMTAK 2008) jargi. (2005-2013).
Statistikaamet.
http://pub.stat.ee/px-
web.2001/Dialog/varval.asp?ma=TO001&ti=T%D6%D6STUSTOODANG+JOOKSE
VHINDADES+TEGEVUSALA+%28EMTAK+2008%29+J%C4RGI&path=../Databa
se/Majandus/24Toostus/02Toostuse_majandusnaitajad/02 Aastastatistika/&lang=2
(29.03.2015)

TOO036: Toostusettevotete investeeringud pdhivarasse jooksevhindades tegevusala (EMTAK
2008) ja tooga hoivatud isikute arvu jargi. (2005-2013). Statistikaamet.
http://pub.stat.ee/px-
web.2001/Dialog/varval.asp?ma=T0O036&ti=T%D6%D6STUSETTEV%D5TETE+IN
VESTEERINGUD+P%D5HIVARASSE+JOOKSEVHINDADES+TEGEVUSALA+
%28EMTAK+2008%29+JA++T%D6%D6GA+H%DSIVATUD+ISIKUTE+ARVU+]
%C4RGI&path=../Database/Majandus/24Toostus/02Toostuse_majandusnaitajad/02Aa
stastatistika/&lang=2 (25.03.2015)

TO0352: Toostusettevotete lisandvadrtus ja tootlikkusnaitajad tegevusala (EMTAK 2008) ja
t6oga hdivatud isikute arvu jargi. (2005-2013). Statistikaamet.
http://pub.stat.ee/px-
web.2001/Dialog/varval.asp?ma=T00352&ti=T%D6%D6STUSETTEV%D5TETE+L
ISANDV%C4%C4RTUS+JA+TOOTLIKKUSN%C4ITAJAD+TEGEVUSALA+%28
EMTAK+2008%29+JA+T%D6%D6GA++H%D5IVATUD+ISIKUTE+ARVU+J%C
4RGI&path=../Database/Majandus/24Toostus/02Toostuse_majandusnaitajad/02 Aastas
tatistika/&lang=2 (25.03.2015)

TO0094: Toostusettevotete tulud, kulud ja kasum jooksevhindades tegevusala (EMTAK
2008) ja tooga hoivatud isikute arvu jargi. (2005-2013). Statistikaamet.
http://pub.stat.ee/px-
web.2001/Dialog/varval.asp?ma=T00094&ti=T%D6%D6STUSETTEV%D5TETE+T
ULUD%2C+KULUD+JA+KASUM+JOOKSEVHINDADES+TEGEVUSALA+%28
EMTAK+2008%29+JA+T%D6%D6GA++H%D5IVATUD+ISIKUTE+ARVU+J%C
4RGI&path=../Database/Majandus/24Toostus/02Toostuse _majandusnaitajad/02 Aastas
tatistika/&lang=2 (25.03.2015)

Vork, A. (2008). Mikrodkonomeetria loengumaterjal. — Tartu Ulikool. Rahvamajanduse
instituut.
http://www.google.ee/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=1&cad=rja&uact
=8&Vved=0CB4QFjAA&url=http%3A%2F%2Fwww.hm.ee%2Findex.php%3Fpopup
%3Ddownload%26id%3D11842&ei=4IAhVeCMPImvswHUsY SgAg&usg=AFQjCN
E2TRj5zX8La_00jzLRCeQAd-bumA (05.04.2015)

Wu, C. H., Tzeng, G. H., Goo, Y. J., Fang, W. C. (2007). A real-valued genetic algorithm to
optimize the parameters of support vector machine for predicting bankruptcy. — Expert
systems with applications, vol. 32, pp. 397-408.
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417405003490 (06.02.2015)

66


http://pub.stat.ee/px-web.2001/Dialog/varval.asp?ma=TO001&ti=T%D6%D6STUSTOODANG+JOOKSEVHINDADES+TEGEVUSALA+%28EMTAK+2008%29+J%C4RGI&path=../Database/Majandus/24Toostus/02Toostuse_majandusnaitajad/02Aastastatistika/&lang=2
http://pub.stat.ee/px-web.2001/Dialog/varval.asp?ma=TO001&ti=T%D6%D6STUSTOODANG+JOOKSEVHINDADES+TEGEVUSALA+%28EMTAK+2008%29+J%C4RGI&path=../Database/Majandus/24Toostus/02Toostuse_majandusnaitajad/02Aastastatistika/&lang=2
http://pub.stat.ee/px-web.2001/Dialog/varval.asp?ma=TO001&ti=T%D6%D6STUSTOODANG+JOOKSEVHINDADES+TEGEVUSALA+%28EMTAK+2008%29+J%C4RGI&path=../Database/Majandus/24Toostus/02Toostuse_majandusnaitajad/02Aastastatistika/&lang=2
http://pub.stat.ee/px-web.2001/Dialog/varval.asp?ma=TO001&ti=T%D6%D6STUSTOODANG+JOOKSEVHINDADES+TEGEVUSALA+%28EMTAK+2008%29+J%C4RGI&path=../Database/Majandus/24Toostus/02Toostuse_majandusnaitajad/02Aastastatistika/&lang=2
ttp://pub.stat.ee/px-w
ttp://pub.stat.ee/px-w
http://pub.stat.ee/px-web.2001/Dialog/varval.asp?ma=TO0352&ti=T%D6%D6STUSETTEV%D5TETE+LISANDV%C4%C4RTUS+JA+TOOTLIKKUSN%C4ITAJAD+TEGEVUSALA+%28EMTAK+2008%29+JA+T%D6%D6GA++H%D5IVATUD+ISIKUTE+ARVU+J%C4RGI&path=../Database/Majandus/24Toostus/02Toostuse_majandusnaitajad/02Aastastatistika/&lang=2
http://pub.stat.ee/px-web.2001/Dialog/varval.asp?ma=TO0352&ti=T%D6%D6STUSETTEV%D5TETE+LISANDV%C4%C4RTUS+JA+TOOTLIKKUSN%C4ITAJAD+TEGEVUSALA+%28EMTAK+2008%29+JA+T%D6%D6GA++H%D5IVATUD+ISIKUTE+ARVU+J%C4RGI&path=../Database/Majandus/24Toostus/02Toostuse_majandusnaitajad/02Aastastatistika/&lang=2
http://pub.stat.ee/px-web.2001/Dialog/varval.asp?ma=TO0352&ti=T%D6%D6STUSETTEV%D5TETE+LISANDV%C4%C4RTUS+JA+TOOTLIKKUSN%C4ITAJAD+TEGEVUSALA+%28EMTAK+2008%29+JA+T%D6%D6GA++H%D5IVATUD+ISIKUTE+ARVU+J%C4RGI&path=../Database/Majandus/24Toostus/02Toostuse_majandusnaitajad/02Aastastatistika/&lang=2
http://pub.stat.ee/px-web.2001/Dialog/varval.asp?ma=TO0352&ti=T%D6%D6STUSETTEV%D5TETE+LISANDV%C4%C4RTUS+JA+TOOTLIKKUSN%C4ITAJAD+TEGEVUSALA+%28EMTAK+2008%29+JA+T%D6%D6GA++H%D5IVATUD+ISIKUTE+ARVU+J%C4RGI&path=../Database/Majandus/24Toostus/02Toostuse_majandusnaitajad/02Aastastatistika/&lang=2
http://pub.stat.ee/px-web.2001/Dialog/varval.asp?ma=TO0352&ti=T%D6%D6STUSETTEV%D5TETE+LISANDV%C4%C4RTUS+JA+TOOTLIKKUSN%C4ITAJAD+TEGEVUSALA+%28EMTAK+2008%29+JA+T%D6%D6GA++H%D5IVATUD+ISIKUTE+ARVU+J%C4RGI&path=../Database/Majandus/24Toostus/02Toostuse_majandusnaitajad/02Aastastatistika/&lang=2
http://pub.stat.ee/px-web.2001/Dialog/varval.asp?ma=TO0352&ti=T%D6%D6STUSETTEV%D5TETE+LISANDV%C4%C4RTUS+JA+TOOTLIKKUSN%C4ITAJAD+TEGEVUSALA+%28EMTAK+2008%29+JA+T%D6%D6GA++H%D5IVATUD+ISIKUTE+ARVU+J%C4RGI&path=../Database/Majandus/24Toostus/02Toostuse_majandusnaitajad/02Aastastatistika/&lang=2
http://pub.stat.ee/px-web.2001/Dialog/varval.asp?ma=TO0094&ti=T%D6%D6STUSETTEV%D5TETE+TULUD%2C+KULUD+JA+KASUM+JOOKSEVHINDADES+TEGEVUSALA+%28EMTAK+2008%29+JA+T%D6%D6GA++H%D5IVATUD+ISIKUTE+ARVU+J%C4RGI&path=../Database/Majandus/24Toostus/02Toostuse_majandusnaitajad/02Aastastatistika/&lang=2
http://pub.stat.ee/px-web.2001/Dialog/varval.asp?ma=TO0094&ti=T%D6%D6STUSETTEV%D5TETE+TULUD%2C+KULUD+JA+KASUM+JOOKSEVHINDADES+TEGEVUSALA+%28EMTAK+2008%29+JA+T%D6%D6GA++H%D5IVATUD+ISIKUTE+ARVU+J%C4RGI&path=../Database/Majandus/24Toostus/02Toostuse_majandusnaitajad/02Aastastatistika/&lang=2
http://pub.stat.ee/px-web.2001/Dialog/varval.asp?ma=TO0094&ti=T%D6%D6STUSETTEV%D5TETE+TULUD%2C+KULUD+JA+KASUM+JOOKSEVHINDADES+TEGEVUSALA+%28EMTAK+2008%29+JA+T%D6%D6GA++H%D5IVATUD+ISIKUTE+ARVU+J%C4RGI&path=../Database/Majandus/24Toostus/02Toostuse_majandusnaitajad/02Aastastatistika/&lang=2
http://pub.stat.ee/px-web.2001/Dialog/varval.asp?ma=TO0094&ti=T%D6%D6STUSETTEV%D5TETE+TULUD%2C+KULUD+JA+KASUM+JOOKSEVHINDADES+TEGEVUSALA+%28EMTAK+2008%29+JA+T%D6%D6GA++H%D5IVATUD+ISIKUTE+ARVU+J%C4RGI&path=../Database/Majandus/24Toostus/02Toostuse_majandusnaitajad/02Aastastatistika/&lang=2
http://pub.stat.ee/px-web.2001/Dialog/varval.asp?ma=TO0094&ti=T%D6%D6STUSETTEV%D5TETE+TULUD%2C+KULUD+JA+KASUM+JOOKSEVHINDADES+TEGEVUSALA+%28EMTAK+2008%29+JA+T%D6%D6GA++H%D5IVATUD+ISIKUTE+ARVU+J%C4RGI&path=../Database/Majandus/24Toostus/02Toostuse_majandusnaitajad/02Aastastatistika/&lang=2
http://pub.stat.ee/px-web.2001/Dialog/varval.asp?ma=TO0094&ti=T%D6%D6STUSETTEV%D5TETE+TULUD%2C+KULUD+JA+KASUM+JOOKSEVHINDADES+TEGEVUSALA+%28EMTAK+2008%29+JA+T%D6%D6GA++H%D5IVATUD+ISIKUTE+ARVU+J%C4RGI&path=../Database/Majandus/24Toostus/02Toostuse_majandusnaitajad/02Aastastatistika/&lang=2
http://www.google.ee/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=1&cad=rja&uact=8&ved=0CB4QFjAA&url=http%3A%2F%2Fwww.hm.ee%2Findex.php%3Fpopup%3Ddownload%26id%3D11842&ei=4lAhVeCMPImvswHUsYSgAg&usg=AFQjCNE2TRj5zX8La_oojzLRCeQAd-bumA
http://www.google.ee/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=1&cad=rja&uact=8&ved=0CB4QFjAA&url=http%3A%2F%2Fwww.hm.ee%2Findex.php%3Fpopup%3Ddownload%26id%3D11842&ei=4lAhVeCMPImvswHUsYSgAg&usg=AFQjCNE2TRj5zX8La_oojzLRCeQAd-bumA
http://www.google.ee/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=1&cad=rja&uact=8&ved=0CB4QFjAA&url=http%3A%2F%2Fwww.hm.ee%2Findex.php%3Fpopup%3Ddownload%26id%3D11842&ei=4lAhVeCMPImvswHUsYSgAg&usg=AFQjCNE2TRj5zX8La_oojzLRCeQAd-bumA
http://www.google.ee/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=1&cad=rja&uact=8&ved=0CB4QFjAA&url=http%3A%2F%2Fwww.hm.ee%2Findex.php%3Fpopup%3Ddownload%26id%3D11842&ei=4lAhVeCMPImvswHUsYSgAg&usg=AFQjCNE2TRj5zX8La_oojzLRCeQAd-bumA
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417405003490

LISAD

Lisa 1. Toos kasutatud muutujate definitsioonid

Kiirvara — raha ja véartpaberid + nduded

Kiibekapital — kédibevara — lithiajalised kohustised

Likviidne vara — raha ja véaartpaberid

Ettevotte suurus — tootajate arvu jargi, Kus ,,1° — alla 10 tootajaga mikroettevote, ,,2 — alla 50

tootajaga viikeettevote, ,,3 — 50 ja enama tootajaga keskmise suurusega ettevote

Ettevotte vanus — kustutamiskande kuupéev — registrisse kandmise kuupaev

Ettevotte asukoht — Harjumaa v4i mitte
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Lisa 2. Eesti mooblitoostuse pankrotistunud ja mittepankrotistunud
ettevotete registrikoodid, aruandeaastad, muutujad aastatel 2005-2010
(protsentides) ning mittepankrotistumise téenéosus p;

~ Liihiajalised | Kaéibe- Oma- | . .
e | A1 kot kohustised | Kapicl | VAT | aptal | AT
kdibevara vara vara
10988283 2008 0 91 9 112 11 -23 0,196
11212550 2006 0 213 -43 52 -92 -190 0,000
10014871 2006 0 214 -38 86 -16 -8 0,171
10841060 2006 0 97 2 130 23 3 0,553
10189010 2008 0 159 -24 123 19 -4 0,250
10008020 2006 0 102 -2 96 -4 -3 0,400
10271349 2005 0 155 -41 86 =17 —69 0,005
10840600 2005 0 346 -129 53 -88 =27 0,084
10576155 2008 0 68 20 155 36 -34 0,301
10088088 2006 0 107 -5 128 22 5 0,515
10152171 2009 0 315 -32 118 16 9 0,347
11493247 2009 0 207 -70 74 -36 -33 0,032
11180318 2007 0 87 8 137 27 2 0,605
10231479 2006 0 184 =21 112 11 18 0,548
11165508 2006 0 162 -17 129 22 5 0,437
11038661 2008 0 82 11 120 16 4 0,588
10915290 2008 0 73 15 130 23 4 0,663
10411483 2007 0 59 25 205 51 -2 0,958
10013647 2005 0 239 =31 141 29 -4 0,267
10630050 2009 0 140 -20 102 2 -8 0,203
10848197 2006 0 312 -80 81 -23 -7 0,071
10005464 2009 0 182 -23 144 31 2 0,419
10514421 2010 0 187 27 102 2 4 0,310
10553154 2008 0 210 -85 62 -62 -6 0,248
10096969 2008 0 88 5 124 19 -3 0,455
10326607 2010 0 107 -6 109 8 2 0,417
10554260 2009 0 77 10 129 23 -476 0,000
10295485 2010 0 291 -56 116 14 -4 0,103
10186856 2010 0 214 -32 135 26 -9 0,192
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Lisa 2 jarg.

10424540 2008 1 29 40 423 76 13 1,000
10785999 2006 1 75 13 164 39 4 0,816
10270388 2006 1 160 -11 230 57 9 0,978
11012749 2006 1 206 -29 134 25 2 0,324
11016323 2008 1 63 33 183 45 3 0,937
10994059 2006 1 172 -37 86 -16 -14 0,132
11122841 2008 1 59 25 208 52 -10 0,940
10344918 2006 1 90 4 278 64 7 0,998
10052541 2005 1 68 18 203 51 4 0,959
10351172 2009 1 50 11 289 65 9 0,999
10055261 2005 1 136 -11 243 59 7 0,970
10225875 2006 1 51 29 256 61 6 0,998
11426009 2010 1 24 62 367 73 19 1,000
11127229 2009 1 15 33 209 52 51 0,999
10325973 2008 1 106 -1 270 63 9 0,998
10216540 2005 1 42 28 281 64 15 1,000
10395146 2007 1 174 -29 113 12 1 0,256
10254173 2006 1 100 0 210 52 1 0,941
10098508 2007 1 49 37 274 63 8 0,999
11646076 2010 1 50 50 82 -22 3 0,870
10246222 2008 1 20 42 944 89 15 1,000
10067361 2008 1 75 12 197 49 14 0,965
11369659 2009 1 111 -8 106 6 1 0,391
10703665 2006 1 31 34 216 54 22 0,995
10964727 2008 1 40 52 284 65 108 1,000
10221860 2009 1 81 17 140 29 -3 0,622
11684622 2010 1 35 52 101 1 -8 0,700
11027479 2008 1 47 47 173 42 2 0,937
11265546 2010 1 127 -9 230 57 -1 0,965
11160391 2007 1 50 35 290 66 23 1,000
10383516 2009 1 115 -4 165 40 17 0,860
10269832 2006 1 156 -16 137 27 8 0,516
10511380 2008 1 39 35 446 78 5 1,000
10081991 2005 1 34 49 395 75 5 1,000
10051599 2007 1 39 35 271 63 5 0,999
11087048 2006 1 35 32 262 62 76 1,000
11548824 2010 1 105 -5 107 6 0 0,400

Allikas: RIK-ist kogutud ettevotete aruanded
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Lisa 3. Eesti mooblitoostuse pankrotistunud ja mittepankrotistunud
ettevotete registrikoodid, aruandeaastad, Altmani (1983) mudeli muutujad
aastatel 2005-2010 (protsentides) ning z-skoor

Ettevotte | Aruande- Kaibe- | Jaotamata | x oo oyl OMa |y ot/ | 2-
10988283|  2008] ¢ 9 54 71 12 304 | 1,39
11212550 2006| 0 -43 0 -89 -48 47 -2,82
10014871|  2006] ¢ 38 3 12 14 140 | 0,68
10841060|  2006| ¢ 2 9 14 30 432 | 496
10189010|  2008] ¢ 24 38 8 23 220 | 220
10008020]  2006| ¢ 2 2 11 4 380 | 341
10271349 2005| o0 -41 45 -59 -14 85 -0,96
10840600|  2005| ¢ -129 1 88 47 322 | -065
10576155|  2008| ¢ 20 22 53 55 157 | 0,49
10088088  2006| o 5 1 8 28 177 | 211
10152171 2009 0 -32 -8 5 18 54 0,47
11493247 2009| ¢ 70 0 36 26 107 | -0,65
11180318|  2007| ¢ 8 4 3 37 187 | 221
10231479|  2006| ¢ 21 2 11 12 62 0,88
11165508|  2006| ¢ 17 0 20 29 380 | 443
11038661|  2008| ¢ 11 7 10 20 240 | 2,93
10915200|  2008| ¢ 15 21 6 30 135 | 1,94
10411483  2007| ¢ 25 54 5 105 278 | 3,69
10013647  2005| ¢ 31 52 7 41 161 | 089
10630050|  2009| ¢ 20 4 11 2 136 | 0,89
10848197  2006| ¢ 80 7 17 19 232 | 1,08
10005464 2009 ¢ 23 15 2 44 116 | 1,37
10514421  2010] ¢ 27 3 5 2 123 | 1,19
10553154  2008] ¢ 85 74 57 38 888 | 5,69
10096969|  2008] ¢ 5 5 5 24 184 | 1,86
10326607|  2010| o 6 8 6 9 203 | 3,03
10554260|  2009| ¢ 10 40 17 29 4 0,04
10295485  2010| ¢ 56 15 7 16 192 | 148
10186856|  2010| ¢ 32 69 7 35 82 | -0,07
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Lisa 3 jarg.

10424540 2008| 1 40 56 20 323 157 4,30
10785999 2006 1 13 26 10 64 264 3,51
10270388 2006 1 -11 48 9 130 98 2,12
11012749 2006 1 -29 23 4 34 223 2,48
11016323 2008| 1 33 31 9 83 330 4,43
10994059 2006 1 -37 -6 -24 -14 172 0,61
11122841 2008| 1 25 68 -16 108 158 2,29
10344918 2006 1 4 23 25 178 346 5,22
10052541 2005 1 18 15 10 103 232 3,30
10351172 2009 1 11 56 7 189 86 2,44
10055261 2005 1 -11 66 -10 143 139 2,17
10225875 2006 1 29 47 15 156 236 4,08
11426009 2010| 1 62 22 51 267 264 5,97
11127229 2009 1 33 3 48 109 96 3,18
10325973 2008| 1 -1 54 7 170 77 2,16
10216540 2005 1 28 41 21 181 142 3,37
10395146 2007 1 -29 7 3 13 368 3,69
10254173 2006 1 0 47 2 110 141 2,31
10098508 2007 1 37 33 32 174 375 6,01
11646076 2010| 1 50 -30 10 -18 326 3,60
10246222 2008| 1 42 23 18 844 118 5,77
10067361 2008 1 12 29 19 97 136 2,68
11369659 2009 1 -8 3 4 6 400 4,11
10703665 2006 1 34 28 24 116 111 2,83
10964727 2008| 1 52 -819 424 184 393 11,30
10221860 2009 1 17 34 -7 40 230 2,66
11684622 2010| 1 52 -11 -21 1 269 2,31
11027479 2008| 1 47 38 5 73 292 4,02
11265546 2010] 1 -9 56 -1 130 112 2,05
11160391 2007 1 35 20 44 190 194 4,53
10383516 2009 1 -4 20 21 65 123 2,29
10269832 2006 1 -16 9 14 37 185 2,40
10511380 2008| 1 35 68 10 346 196 4,56
10081991 2005 1 49 56 13 295 246 4,94
10051599 2007 1 35 44 7 171 137 2,95
11087048 2006 1 32 4 59 162 78 3,56
11548824 2010| 1 -5 1 1 7 392 3,93

Allikas: RIK-ist kogutud ettevotete aruanded
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