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Tiivistelmi - Abstract

Luotettavan ennustemallin rakentaminen on yksi konkurssitutkimuksen
keskeisin tavoite. Tédllainen malli voi antaa tietoa mahdollisesta ldhestyvastd
konkurssitapahtumasta jo paljon ennen laskennallista konkurssihetked.

Taman tutkimuksen tarkoituksena on 16ytdd mahdollisimman kompakti mutta
silti hyvin kuvaava malli yritysten konkurssitodenndkoisyydelle. Selittdvien
muuttujien mddrdn minimoimisella pyritddn vilttimddan mahdollinen
yliparametrisointi, jottei malli tule riippuvaiseksi mallinnusaineistosta ja ei nédin
ollen olisi yleistettdvissda muille aineistoille.

Mallin toimivuuden arviointiin kiinnitetddn myo6s erityistd huomiota
validoimalla se mallinnusaineiston ulkopuolisella testiaineistolla. Tdmd on
tarkedd, koska on havaittu, ettd suurimmassa osassa yrityksen
konkurssitodennékoisyyttd kasittelevissd vertaisarvioiduissa tutkimuksissa
mallin validointia ei ole suoritettu testiaineistolla.

Tulosten mukaan perinteiset tilinpddtoksen tunnusluvut, jotka kuvaavat
yrityksen vakavaraisuutta, kannattavuutta ja maksuvalmiutta, toimivat hyvina
selittdjind ennustettaessa yrityksen konkurssitodenndkoisyyttda. Logistisen
regressiomallin ennustekyky sdilyy my6s hyvdand, kun sitd sovelletaan
testiaineistoon.

Asiasanat
Logistinen regressioanalyysi, yritysten konkurssitodenndkoisyys

Sdilytyspaikka Jyvaskyldn yliopisto/ Matematiikan ja tilastotieteen laitos
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1 JOHDANTO

1.1 Tutkimuksen taustaa

Luotettavan ennustemallin rakentaminen on ollut konkurssitutkimuksen
keskeisin tavoite. Tdllainen malli voi antaa tietoa mahdollisesta ldhestyvastd
konkurssitapahtumasta jo paljon ennen laskennallista konkurssihetked.
Varoitussignaali on arvokas tieto muun muassa yrityksen johdolle, omistajille
sekd vieraan pddoman rahoittajille, jotta edelld mainitut voivat aloittaa
saneerauksen ja yrityksen tervehdyttdmisen. Rahoittajat voivat puolestaan
miettid hyvissd ajoin mahdollisia vaatimuksiaan sekd edellytyksid

jatkorahoitukselle. (Laitinen 1995, 63.)

Kuten edellisestd kappaleesta huomattiin, lainanhakijan luottokelpoisuus eli
kyky hoitaa luottonsa on luotonantajan kannalta keskeistd. Tamédn vuoksi
erilaisia kvantitatiivisia ja kvalitatiivisia taustamuuttujia kdytetddn apuna, kun
yritysasiakkaan todenndkoisyyttda padtyd konkurssiin arvioidaan. Vaikka
puhtaasti matemaattisten menetelmien kdyttd on lisddntynyt jatkuvasti
luottokelpoisuuden arvioinnissa, niin analyytikon kokemukseen ja arvioon

perustuvat luottoluokitukset ovat edelleen melko yleisid. (Bluhm, Overbeck,

Wagner 2003, 18.)

Luottokelpoisuuden tilastomatemaattinen mallintaminen ”“Credit Scoring”
kehittyi Yhdysvalloissa jo 1950- ja 1960-lukujen taitteessa ja levisi sieltd
pddasiallisesti Eurooppaan ja Japaniin. Suomessa ensimmdiset asiakkaita
koskevat luottoluokittelumallit otettiin kdyttoon 1980-luvulla. Nykyadan
luottoriskimallinnuksessa erotetaan kaksi pddtyyppid eli varsinainen Credit
Scoring, joka tarkoittaa luottoriskin arvioimista hakemushetkelld. Toinen
pddtyyppi on kayttdytymismallinnus “Behavior Scoring”, jolla pyritddan
ennustamaan luoton saaneen asiakkaan kayttdytymistd. (Djerf 1995, 12-13.)

Taman tutkimuksen ndkokulma on ensiksi mainittu eli Credit Scoring.



Luottoriskimallinnuksen avulla voidaan saavuttaa monenlaisia hydtyja.
Ensinndkin luotonhakijan lainahakemuksen késittely nopeutuu huomattavasti,
koska hédnen tietonsa voidaan syottdd suoraan tietokoneelle, joka laskee
luottokelpoisuuden. Toiseksi lainahakemusten késittely yhdenmukaistuu, koska
luotonkasittelijan henkilokohtaisen arvioinnin vaikutus vdhenee merkittavasti.

(Djerf 1995, 26.)

Luotonantajan kannalta etuja on vield huomattavasti enemman. Ensinndkin
kuten jo edelld todettiin, luottopaitoksen teko tehostuu, koska kaikki olennaiset
taustamuuttujat on jo huomioitu ennustemallissa. Tama tarkoittaa myos sitd, etta
luotonmyontdmisestd aiheutuvat kustannukset sekd luottotappiot pieneneviit.
My6s markkinointi tehostuu, koska ennustemallin avulla lainatarjoukset
voidaan kohdistaa suoraan asiakkaisiin, joiden luottoriski on arvioitu pieneksi.
Ennustemallit auttavat myos luoton hinnoittelussa, silld yrityksille, joiden
luottoriski on pienempi, voidaan lainaa myontdd edullisemmin. Myos luoton
méadrdd voidaan suhteuttaa mallin antamaan luottoluokitukseen. (Pulkkinen

1995, 44-45.)

Kuten lainanhakijan tapauksessa myos luotonmyontdjda hyotyy siitd, ettd
luotonmyontoprosessi yhdenmukaistuu organisaatiossa. Tdmd on erityisen
tarkedd, silla eri luotonkaésittelijdt arvioivat lainahakemuksia oman subjektiivisen
niakemyksensd mukaan, jolloin arviot samasta lainahakemuksesta saattavat
poiketa késittelijastd toiseen. Tastd huolimatta malli on kuitenkin apuviline, joka
ei poista tdysin subjektiivisen harkinnan kayttamistd paatoksenteossa. Harkinta
on joissain tapauksissa valttamatontd, silld aineisto ei ikind sisdlld kaikkia
reaalimaailman tapahtumia ja ndin ollen yksinomaan mallin avulla voidaan
paétyé virheelliseen arvioon késiteltdessa harvinaislaatuista luotonhakijaa, jonka
kaltaisia muuttujatietoja ei ole ollut aineistossa kaytettdvissd. Taméa korostaakin
aineiston huolellista tarkastelua sekd mallin validointia testiaineiston avulla

ennen sen kadyttoonottoa. (Djerf 1995, 26-27.)



1.2 Tutkimuksen tavoitteet ja rakenne

Tamdn tutkimuksen tavoitteena on mallintaa yritysten
konkurssitodenndkoisyyttd logistisella regressiomallilla. Mallinnus tehd&dan
Suomen Asiakastieto Oy:ltd saadulla yritysaineistolla. Haluan kiittdd tdssa

vaiheessa Suomen Asiakastietoa mahdollisuudesta kéyttdd heiddn aineistoaan.

Yrityksen konkurssitodenndkoisyyttd ennustavia malleja on tehty paljon
aiemminkin mutta kuten Aziz ja Dar (2006) toteavat laajassa vertailussaan, vain
noin 46 prosentissa vertaisarvioiduista tutkimuksista on kaytetty erillistd
aineistoa, jolla varmistetaan mallin toimivuus. Tamédn vuoksi tdssd
tutkimuksessa pyritdédn huomioimaan mallin toiminta my0s testiaineiston

avulla.

Tutkimus on rakenteeltaan seuraavanlainen: Luvussa kaksi perehdytddn aihetta
kasitteleviin aiempiin tutkimuksiin. Seuraavassa luvussa kisitellddan logistisen
regressioanalyysin teoriaa sekd esitellddn askeltavan regression kaytté mallin
valinnassa. Luvussa neljd tarkastellaan yritysten konkurssitodenndkdisyyden
ennustamista mikroaineiston avulla sekéd tulkitaan saadut tulokset. Viimeisessa

luvussa tehdddan yhteenveto tutkimuksen péadtuloksista.



2 AIKAISEMPIA TUTKIMUKSIA

Logistinen regressioanalyysi ja erotteluanalyysi (Multiple Discriminant Analysis
MDA) ovat olleet kdytetyimmaét menetelmit konkurssia mallinnettaessa. Aziz ja
Dar (2006) kuitenkin huomauttavat, ettd niiden runsas kaytto ei valttamatta kerro
niiden ennustetarkkuudesta. Heiddn mukaansa yleisesti onkin saatu hieman
tarkempia tuloksia kayttamalla AIES-malleja (AIES Artificial Intelligence Expert
Systems). AIES-ldhestymistavassa pyritddn siihen, ettd annettujen esimerkkien
avulla ohjelma oppii havaitsemaan muuttujien véliset riippuvuussuhteet
suoraan aineistosta. Yleisesti ottaen AIES-malleja voidaan pitdd tilastollisen
mallinnuksen jatkeena, silld tyypillisesti niissd hyodynnetddn usean muuttujan

tilastollisessa analyysissd kaytettyjd tekniikoita. (Aziz, Dar 2006, 21, 26.)

AIES-ldhestymistapa on kuitenkin vield varsin uusi ja tehtyjen tutkimusten
lukumaddra niin pieni, ettei lopullisia johtopddtoksid sen paremmuudesta voida
antaa. Sen sijaan esimerkiksi logistinen regressiomalli on johdonmukaisesti
osoittanut useiden tutkimusten perusteella korkeaa ennustetarkkuutta seka
pienid tyypin yksi ja kaksi virheitd. (Aziz, Dar 2006, 29.) Seuraavaksi
tutustutaankin tarkemmin joihinkin logistisella regressiomallilla tehtyihin

konkurssitutkimuksiin.

Ohlsonia (1980) edeltdvissd tutkimuksissa ylld mainittu erotteluanalyysi (MDA)
oli ollut tyypillisin tapa mallintaa konkursseja. Menetelmééan liittyi kuitenkin
rajoituksia, joista yhtend esimerkkind voidaan mainita, ettd se ei mahdollistanut
dummy-muuttujien kdyttod. Kayttamallad logistista regressiomallia Ohlson (1980,

112) pystyi valttamaan kaikki erotteluanalyysissa esiintyvit ongelmat.

Ohlsonin aineisto kattoi vuodet 1970-1976 ja otoksena olivat teollisuusyritykset,
joiden osakkeilla kdytiin kauppaa joko porssissda tai OTC-markkinoilla.

Selittdvind muuttujina tutkimuksessa olivat yrityksen koko, velkojen ja taseen



loppusumman suhde, kiyttopdidoman ja taseen loppusumman suhde, lyhytaikaisen
vieraan piddoman ja vaihtuvien vastaavien suhde, yrityksen velat ylittivdt yrityksen
varat (arvo=1, muulloin nolla), nettotuloksen ja taseen loppusumman suhde,
litketuloksen ja velkojen suhde, nettotulos negatiivinen kaksi viimeistd vuotta (arvo=1,
muulloin nolla) seka nettotuloksen muutos edellisesti vuodesta. (Ohlson 1980, 114,

118-119.)

Lopulliseen malliin nousi mukaan vain nelji muuttujaa, jotka osoittautuivat
tilastollisesti merkitseviksi. N&itd olivat yrityksen koko, wvelkojen ja taseen
loppusumman suhde, nettotuloksen ja taseen loppusumman suhde seka kdiyttopddoman
ja taseen loppusumman suhde. Velkojen ja taseen loppusumman suhteen
parametriestimaatti sai positiivisen arvon eli kyseisen muuttujan arvon kasvu
lisédsi yrityksen konkurssiriskid. Muiden muuttujien kertoimet saivat puolestaan
negatiiviset arvot. Tulokset vaikuttavat odotetunlaisilta silld on luonnollista, etta
esimerkiksi yrityksen likviditeetin (kdyttdpdioman ja taseen loppusumman suhde)

kasvaessa sen konkurssiriski pienenee. (Ohlson 1980, 119-121.)

Myos Zavgren (1985) kadytti Ohlsonin tapaan logistista regressioanalyysid
mallintaessaan konkurssitapahtumaa. Héanen aineistonsa oli kuitenkin hyvin
pieni kattaen 45 konkurssiyritystd ja 45 ei-konkurssiyritystd. Tutkimuksessa
kaytettiin selittdvind muuttujina ainoastaan tilinpaatoksestd saatuja tietoja

vuosilta 1972-1978. (Zavgren 1985, 25.)

Zavgren mallinsi konkurssitapahtumaa viidessd eri aikaluokassa vuoden
aikajdnteilld jakaen mallit siten, ettd ensimmadisessd konkurssitapahtuma
realisoitui vuoden pddstd. Mallissa numero kaksi konkurssi tapahtui kahden
vuoden pddstd ja viimeinen viides malli ennusti konkurssia viisi vuotta ennen
sen realisoitumista. Tutkimuksessa mallien ennustekyky padsaéantoisesti kasvoi
mitd lahemmaksi konkurssitapahtumaa mentiin mutta huomionarvoista oli, ettd
tilinpadatosmuuttujista saatava informaatio oli merkitsevdd jopa viisi vuotta

ennen varsinaista konkurssitapahtumaa. (Zavgren 1985, 19, 28-29.)



Kuten Aziz ym. (2006) totesivat aiemmin, selkedd ndyttod eri konkurssimallien
paremmuudesta toisiinsa ndhden ei ole. Tdstd huolimatta Laitinen ja
Kankaanpda (1999) saivat mielenkiintoisen tuloksen vertaillessaan kuutta
suosituinta konkurssin ennustamismallia keskenddn. Tutkimuksen mukaan
yhden vuoden ennustehorisontilla logistisen regressiomallin ennustetarkkuus
oli vertailuryhmédn paras. (Laitinen, Kankaanpdda 1999, 83.) Myos toinen
konkurssimallien vertailuun keskittynyt tutkimus (Laitinen, Lehto 1995) antoi
tuloksen, jonka mukaan logistinen regressiomalli toimi testiaineistolla

validoitaessa paremmin kuin verrokkinsa. (Laitinen 1995, 88-90.)

Edelld kasitellyt tutkimukset osoittavat, ettd logistinen regressioanalyysi on
toimiva ja yksi kdytetyimmistd ldhestymistavoista konkurssien ennustamisessa.
Monissa aiemmissa konkurssitutkimuksissa ongelmaksi on muodostunut
kuitenkin kaytettdvan aineiston pieni koko. Vertaisarvioiduissa tutkimuksissa

jopa 42 prosentilla otoskoko on pienempi kuin sata. (Aziz ym. 2006, 23.)

Edelld mainitun lisdksi myds mallinnusaineiston ulkopuolisen testiaineiston
kaytto, jolla mallin toimivuus voitaisiin varmistaa, on vdhdistd. Ainoastaan 46
prosenttia vertaisarvioiduista tutkimuksista kaytti testiaineistoa. (Aziz ym. 2006,
23.) Tamd tutkimus pyrkiikin kiinnittdmé&an erityistd huomiota mainittuihin
ongelmiin kayttdmalld riittdavdan suurta aineistoa sekd validoimalla malli

huolellisesti testiaineiston avulla.



3 KONKURSSITODENNAKOISYYDEN
ENNUSTAMINEN

3.1 Bindirinen vaste

Tassd tutkimuksessa selitettdvd muuttuja on binddrinen saaden arvon yksi (Y =
1) todenndkoisyydelld m, kun yritys on konkurssissa ja arvon nolla (Y = 0)
todenndkoisyydelld 1 — m, kun yritys ei ole konkurssissa. Yksinkertaisin yhteys
odotusarvon E(Y) = r ja lineaarisen ennustemallin vilille saadaan yhtélolld m =
x'B. Kyseiselld mallilla on kuitenkin useita puutteita, joista ongelmallisimpana
voitaneen pitdd sitd, ettd todenndkoisyys m ei valttamattd rajoitu vélille 0 < w <

1. (Davison 2003, 487.)

Kuten edelld todettiin, niin lineaarisen todenndkoisyysmallin ongelmista
merkittdvin  liittyy = sen  v&ddrdnlaiseen  funktiomuotoon.  Yrityksen
konkurssitodennédkoisyyden sekéd selittdvien muuttujien vélisen suhteen tulisi
olla pikemminkin S-kdyrdn muotoinen ja mallin tulisi tdyttdd seuraavat

vaatimukset:

(1) lim Prob(y=1)=1

xtf—+o0

lim Prob(y=1)=0
xtf—>—o0

Ndin ollen sovelluksissa paddytdan yleensd kdyttdimddn joko probit- tai logit-

mallia. (Greene 1997, 874-875.)

3.2 Logistinen regressio

Binddrisen vasteen tapauksessa tyypillisin valinta funktiomuodoksi on logistinen
jakauma ja sitd on pdddytty kayttimddn myos tdssd tutkimuksessa. Talloin

konkurssitodenndkoisyydeksi saadaan
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_ _ . _ _exp(x'B) _ 1
() Pr(Y=1)=n=———"*Pr(Y=0)=1—-7= FEwSm

T 1+exp(xtp)

Kaavassa kaksi esitetty logistinen regressiomalli voidaan esittdd lineaarisessa

muodossa logaritmisoidun vedonlyontisuhteen (odds) avulla,

Pr(y=1) _ T t
(3) Pr(Y=0) - 1-1 - exp(x ﬁ)'

Uskottavuusfunktio riippumattomille binddrisille havainnoille y;,...,y, ja

muuttujille x4, ..., x,, on muotoa

@) L(B) = 5-‘=1{ exp(x}rﬁ))}yj{ 1 }l_yj—_e"p@fy,-x?m

1+exp(xTp 1+exp(xT ) B Hj{1+EXp(x1TB} '

(Davison 2003, 490.)

3.3 Kerrointen merkitsevyyden testaaminen ja Waldin testi

Waldin testisuureen avulla voidaan maérittdd mitkd estimoiduista kertoimista
ovat merkitsevid. Kyseisen testisuureen arvo saadaan jakamalla suurimman
uskottavuuden estimaatti f; sen estimoidulla keskivirheelldi SE. Waldin

testisuure on muotoa

Waldin testisuureen kaksisuuntainen p-arvo on P(|z| > W) = p, missd z on
standardinormaalijakaumasta saatu satunnaismuuttuja. Joissain tapauksissa
Waldin testi saattaa ehdottaa kertoimen hylkdamistd, vaikka kerroin olisikin
tilastollisesti merkitsevd uskottavuusosamddradtestin perusteella. (Hosmer,

Lemeshow ja Sturdivant 2013, 14-15.)



Uskottavuusosamaddratestissda (UO) estimoitujen kertoimien merkitsevyyttd
tarkastellaan rajoitetun ja rajoittamattoman uskottavuusfunktion osamédran

avulla. Uskottavuusosaméiiran testisuure on muotoa

U0 = —2log(lo/ly) = =2(Lo — L1),

jossa Lg ja L, ovat logaritmisten uskottavuusfunktioiden maksimiarvoja. Suuret
testisuuren arvot johtavat nollahypoteesin (Hy: f = B, ) hylkdykseen. (Agresti
2013, 10-11.)

Kaytdnnossd Waldin testi ja uskottavuusosamaédratesti antavat samansuuntaisia
tuloksia. Mahdollisia ongelmia saattaa esiintyd ldhinné tilanteissa, joissa arvot
ovat ldhelld toisiaan toisen testisuureen antaessa p-arvon, joka on alle 0,05 ja
toisen ollessa yli 0,05. Tdlloin tulisi preferoida uskottavuusosamédratestin

tulosta. (Hosmer, Lemeshow ja Sturdivant 2013, 14-15.)

3.4 Askeltava regressio mallin valinnassa

Askeltava regressio oli joitain vuosia sitten erittdin suosittu metodi mallin
valinnassa mutta nykyisin painopiste on siirtynyt enemmén kontrolloidun
mallin valinnan -menetelmadn (purposeful selection) (Hosmer ym. 2013, 89-125).
Téstd huolimatta askeltava regressio on hyodyllinen apuviline sopivan mallin
etsimisessd etenkin timénkaltaisessa tutkimuksessa, jossa kadytettavia muuttujia
on kohtuullisen paljon ja teoriasta ei voida suoraan johtaa kaikkia kaytettdvia
muuttujia. (Hosmer ym. 2013, 125.) Lopullinen mallin valinta tapahtuu kuitenkin
aina tutkijan toimesta, jotta mallista tulisi myos teoreettisesti perusteltu (Djerf

1995, 22).

Tassd tutkimuksessa kédytetddn apuna alustavassa mallin valinnassa eteenpédin
askeltavaa regressiota (Stepwise Selection). Askeltavien regressiomenetelmien

tapauksissa valinta tyypillisesti tehdddn eteenpdin askeltavan tai taaksepdin
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askeltavan menetelmdn vililli. Myo6s edelld mainittujen yhdistelmat ovat
mahdollisia. Eteenpdin askeltavan algoritmin valintaa voidaan perustella
ennustetarkkuudella, silld sen kdytto tyypillisesti pienentdd ennustevarianssia
mutta voi samalla hieman lisdtd harhaa. Yleisesti ottaen mallin ennustekyky
saattaa kuitenkin parantua. (Hastie, Tibshirani ja Friedman 2009, 57-60.) Taman
tutkimuksen tarkoituksena on 16ytdd mahdollisimman vahdparametrinen mutta
silti hyvin ennustava malli, joten eteenpdin askeltava regressio antaa hyvan
lahtokohdan muuttujien alustavalle valinnalle. Kdydddan seuraavaksi lapi

eteenpdin askeltavan algoritmin heuristiikkaa.

Ensimmidiseksi tutkijan taytyy padattad mika on se tilastollinen merkitsevyystaso
P, jolla muuttujat valikoidaan malliin. Tdma valinta ratkaisee sen, kuinka paljon
muuttujia sisdllytetdan malliin. Hosmer ym. (2013) suosittelevat, ettd sopiva
valinta P:lle voisi olla valilld [0,15,0,20]. Mallin ensimmadiseksi muuttujaksi x;
valikoituu se, joka toimii parhaana yksittdisend selittdjand, kun kriteerind on
edelld mainittu tilastollinen merkittdvyys. Seuraavassa askeleessa malliin
otetaan mukaan muuttuja x,, joka toimii parhaana lisdselittdjand muuttujan x;
ollessa jo mallissa. Koska muuttujan x, lisidminen malliin saattaa vaikuttaa
muuttujan x; merkitsevyyteen, niin seuraavassa askeleessa tarkastellaan tulisiko
aiemmin lisdtty muuttuja poistaa, mikdli sen p-arvo on heikentynyt jonkin
kriittiseksi médritellyn raja-arvon yli. Taméan jalkeen kyseistd prosessia jatketaan
samalla tavalla, kunnes jiljelld olevien muuttujien tilastollinen merkitsevyystaso
ylittdd tutkijan alussa méaarittelemén tason ja eivét ndin ollen voi tulla valituksi

malliin. (Hosmer ym. 2013, 126-128.)

3.5 Aineisto

Tutkimuksessa kéaytettdvd aineisto pohjautuu Suomen Asiakastieto Oy:ltd
saatuun yritysaineistoon. Poiminta rajattiin siten, ettd mukaan otettiin yritykset,
joiden liikevaihto on yli 100 000 euroa. Ndin saatiin sopivan kokoinen aineisto,

jossa konkurssiin joutuneiden yritysten suhteellinen osuus on riittdva
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tilastolliseen mallinnukseen. Alkuperdinen aineisto oli jaettu kahteen osaan eli
selittdvien muuttujien aineistoon sekd vastemuuttujan aineistoon, joka sisdltda
yritysten konkurssitiedot. Selittdvien muuttujien aineisto kattaa vuodet 2011-
2013 (n=146497) ja siind on mukana suuri joukko erilaisia tilinpdaatosmuuttujia,
jotka kuvaavat muun muassa yrityksen kannattavuutta ja maksuvalmiutta.
My6s rahoituksen tunnuslukuja sekd yrityksen ikdd hyodynnetddn

mallinnuksessa.

Konkurssiaineisto siséltdd tiedot yrityksistd, jotka ovat padtyneet konkurssiin ja
se kattaa vuodet 2012-2014 (n=1411). Konkurssiaineiston ajanjakso eroaa
selittdvien muuttujien aineistosta, koska tarkoituksena on tutkia milld
todenndkoisyydelld yritys joutuu konkurssiin seuraavan vuoden aikana. Talloin
esimerkiksi vuoden 2011 selittdvien muuttujien aineistoon yhdistetddan vuoden

2012 konkurssitieto ja sama menettely tehdddn koko aineistolle.

Kéytettdva  aineisto on  paneeliaineisto eli tdmd&  mahdollistaisi
poikkileikkausyksikon seuraamisen ajassa. Paneeliaineistomenetelmid ei
kuitenkaan kéaytetd tdssd tutkimuksessa, koska mallinnuksessa kaytettdavan
aineiston pituus on varsin lyhyt (2011-2013). Mallinnuksessa kéytettdavéa aineisto
lyheni vield entisestddn silld se jaettiin siten, ettd varsinainen mallinnusaineisto

kasittdad ajanjakson 2011-2012 ja vuosi 2013 on jdtetty mallin validointia varten.

Aineiston muodostaminen aloitettiin siten, ettdi ensiksi muodostettiin
vastemuuttuja (y=1), kun yritys on konkurssissa. Taman jdlkeen kyseinen tieto
yhdistettiin selittdvien muuttujien aineistoon ja ndin saatiin varsinaisen
mallinnusaineiston ~ kooksi 99396 havaintoa. Aineistossa oli 1824
havaintoyksikkod, joilla oli puuttuvia havaintoja. Puuttuvat arvot olivat
jakautuneet satunnaisesti havaintoyksikkojen kesken ja niitd oli suhteellisen
pieni maard (1,8 %), joten kyseisid puuttuvia arvoja ei ndhty tarpeelliseksi

imputoida vaan ne paddyttiin jattamé&an pois lopullisesta aineistosta. Kyseinen
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kasittely ei vaikuttanut juurikaan yritysten konkurssien suhteelliseen osuuteen
vaan se pysyildhes samana saaden arvon 0,97 % (0,98 %). Néin saadun lopullisen
aineiston (2011-2012) havaintojen lukumddrd on 97572, josta yritysten

konkurssien maard on 948.

Validointiaineistona kaytettiin vuoden 2013 havaintoja, joihin yhdistettiin
vuoden 2014 konkurssitieto ylldkuvatun tapaisesti ja aineiston kooksi saatiin
47101 havaintoyksikkod. Myos validointiaineistossa oli puuttuvia arvoja (734),
joissa ei ollut havaittavissa mitddn systematiikkaa, joten ne poistettiin
testiaineistosta. Lopullisen validointiaineiston havaintojen lukumééara on 46367
ja konkurssien méaarad 438. Aineiston késittelylld ei ollut tdssdkddn tapauksessa

vaikutusta konkurssien suhteelliseen osuuteen vaan se pysyi samana (0,94 %).

Tutkimuksessa kaytettiin aineiston muokkauksessa ja mallinnuksessa SAS-
ohjelmistoa (versio 9.4). Mallinnuksessa kaytetty proseduuri oli PROC
LOGISTIC.
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4 TUTKIMUKSEN TULOKSET

4.1 Yleista

Tavoitteena on  loytdd  vdhdparametrinen  mutta  silti  yritysten
konkurssitodenndkoisyyttd mahdollisimman hyvin kuvaava malli. Selittdvien
muuttujien mddrdn minimoimisella pyritddn muodostamaan vakaa ja helposti
implementoitava malli, silld mitd enemman muuttujia siihen lisdtddan, sitd
riippuvaisemmaksi malli tulee kyseisestd aineistosta. Tamd yliparametrisointi
saattaa johtaa myos suuriin estimoituihin kertoimiin sekd suuriin keskivirheisiin.

(Hosmer ym. 2013, 90.)

Mallinnus aloitettiin  kdymalld 1dpi kaikkien muuttujien tilastollisia
tunnuslukuja, jotta mahdolliset virheelliset havainnot voitaisiin 16yt&a ja korjata
(Liite 1). Aineistosta loytyikin havaintoja, joilla oli puuttuvia arvoja. Nditd oli
kuitenkin suhteellisen pieni mddrd, joten ne paddyttiin poistamaan aineistosta
kuten kappaleessa 3.5 kerrottiin. Samalla tarkasteltiin korjauksen vaikutuksia
maksuhdirididen suhteellisiin osuuksiin ja havaittiin, ettd toimenpiteell4 ei ollut

vaikutusta niihin.

Edelld mainitun lisdksi muuttujien viliset korrelaatiot tutkittiin huolellisesti
(Liite 2). Suuret korrelaation arvot saattavat vaikuttaa estimoituihin kertoimiin,
joten niiden tarkastelu on tdrkedd. Liitteestd kaksi havaitaan, ettd ainakin
muuttujien Quick ratio ja Current ratio vdlinen korrelaatio on suuri (0,85), joten
todenndkoisesti toinen muuttujista tdytyy jattdd mallista pois, mikédli ne
osoittautuvat tilastollisesti merkittaviksi selittdjiksi. Myos Kdiyttokateprosentin ja
Liikevoittoprosentin vélinen korrelaatio on melko suuri (0,80) ja my06s tama taytyy

ottaa huomioon mallinnuksessa edelld kuvatulla tavalla.

Aineistossa ei ollut senkaltaisia luokittelevia muuttujia, joiden avulla olisi ollut

luontevaa muodostaa muuttujien vélisid interaktioita. Suurin osa aineistossa
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olevista selittdvistd muuttujista on tilinpdatoksellisid tunnuslukuja, jotka on
muodostettu jo useiden muiden muuttujien avulla kuten kappaleesta 4.2 kady
ilmi. Ndin ollen téllaisiin muuttujiin yhdysvaikutusten lisdédaminen ei olisi
mielekdstd. Tdtd seikkaa tukevat myos teoreettiset perusteet, silld aiemmissa
tutkimuksissa, joissa yritysten konkurssitodenndkoisyyttd on mallinnettu

tilinpadtoksestd saatavilla tiedoilla, ei interaktioita juurikaan nayttdisi esiintyvan.

4.2 Konkurssitodennikoisyyden parametriestimaatit

Taulukossa yksi on ndhtdvissd estimoidut regressiokertoimet mallille, jossa on
mukana kaikki aineiston muuttujat. Tuloksista ndhdaédn, ettd muuttujista erittdin
merkitsevid ovat Yhtion ikd vuosissa, Kokonaispidoman  tuottoprosentti,
Omavaraisuusasteprosentti sekd Kdyttopddomaprosentti. Kyseisten muuttujien
estimoidut kertoimet saavat negatiiviset arvot eli niiden kasvaessa yrityksen

konkurssiriski pienenee.

Omavaraisuusasteprosentin kohdalla negatiivinen kerroin on odotetunlainen, silld
kyseinen muuttuja mittaa yrityksen vakavaraisuutta, tappionsietokykya seka
kykyd selviytyd sitoumuksistaan pitkalld aikavililld. Myos Kokonaispidoman
tuottoprosentin  kasvun etumerkki vastaa intuitiota, koska se on yksi
kannattavuuden tunnusluvuista, jolla kuvataan liiketoiminnan taloudellista
tulosta ja on ndin ollen yksi jatkuvan liiketoiminnan perusedellytyksista.

(Yritystutkimus ry 2011, 60-64, 66.)
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Taulukko 1 Logistinen regressiomalli kaikille aineiston muuttujille

Waldin

Muuttuja Kerroin Keskivirhe testisuure Tn>khiin nelid
Vakio -5,3127 1,1327 21,9966 <,0001
Yhtion ika vuosissa -0,0271 0,00349 60,5731 <,0001
Liikevaihto, eur -1,67E-10 3,89E-09 0,0019 0,9657
Kayttokate-% -0,00475 0,00218 4,7465 0,0294
Liikevoitto-% 0,00273 0,00203 1,8037 0,1793
Nettotulos-% 0,000381 0,000278 1,8764 0,1707
Sijoitetun padoman tuotto-% 0,000097 0,000177 0,3018 0,5828
Kokonaispaaoman tuotto-% -0,0247 0,00111 492,4981 <,0001
Quick ratio 0,00219 0,00228 0,9265 0,3358
Current ratio -0,0092 0,0035 6,9331 0,0085
Omavaraisuusaste-% -0,00055 0,000061 80,754 <,0001
Net gearing 0,000223 0,000141 2,486 0,1149
Suht. velkaantuneisuus-% -0,00009 0,000105 0,6729 0,4121
Kayttopdadaoma-% -0,00252 0,000446 31,873 <,0001
Taseen loppusumma, eur -2,42E-08 9,18E-09 6,9455 0,0084
Yhtiomuoto (vertailuryhma:
muut)

Osakeyhtio 1,3085 1,1318 1,3367 0,2476

Julkinen osakeyhtio -9,352 216,6 0,0019 0,9656

Osuuskunta 0,1322 1,2911 0,0105 0,9185

Kayttopddomaprosentti on saatu suhteuttamalla kédyttopddoma liikevaihtoon
(12kk) ja estimoidun kertoimen mukaan sen kasvu pienentdd yrityksen
konkurssiriskid. Kayttopddoma mittaa yrityksen juoksevaan liiketoimintaan
sitoutuneen lyhytaikaisen omaisuuden mddrdd ja se tdytyy rahoittaa omalla
pddomalla ja lyhytaikaisella sekd pitkdaikaisella vieraalla pddomalla. Pddomaa
sitoutuu yritystoiminnassa, johtuen rahasiirtojen viiveistd suoritteeseen ndhden,
muun muassa vaihto-omaisuuteen ja myyntisaamisiin. Yrityksen on puolestaan
mahdollista saada ostoveloilleen maksuaikaa sekd suorite kdyttoonsd ennen
maksutapahtumaa. Ndin ollen kdyttopddoma kuvaa yritystoiminnasta
aiheutuvaa kayttorahoituksen tarvetta ja myos padoman kayton tehokkuutta.
Kayttopddomaprosentissa ~ kdyttopadoma suhteutetaan liikevaihtoon  silld

kayttopddoman eri erdt riippuvat liikevaihdon mddrastd. (Tunnuslukuopas

2018.)
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Yrityksen iin vaikutus konkurssiriskiin vaikuttaa myo6s loogiselta, silld
kansainvaliset tilastot ovat osoittaneet, ettd etenkin yrityksen viisi ensimmadista
vuotta ovat erityisen riskialtista aikaa konkurssille. Tdmd johtuu ldhinni siitd,
ettd aloittava yritys tarvitsee alussa paljon vierasta pddomaa ja mikali yritystd ei
saada tarpeeksi nopeasti kannattavaksi kuten usein on, se ei selviydy
maksuvelvoitteistaan. Né&in ollen vastaperustetut yritykset kuuluvatkin

erityiseen riskiryhmddn konkurssiuhan suhteen. (Laitinen, Laitinen 2014, 32.)

Muita merkitsevid muuttujia taulukossa yksi ovat alle yhden prosentin
merkitsevyystasolla Current ratio sekd Taseen loppusumma. Current ratio mittaa
yrityksen maksuvalmiutta eli kykya selviytyd maksuistaan ajallaan ja sen kasvu
pienentdd tulosten mukaan yrityksen konkurssiriskid. Myos Quick ratio on hyvin
samankaltainen maksuvalmiuden tunnusluku kuin Current ratiokin mutta
taulukosta yksi voidaan havaita, ettd sen etumerkki on positiivinen
(Yritystutkimus ry 2011, 71). Tama selittyy Current ration ja Quick ration valiselld
erittdin voimakkaalla korrelaatiolla (0,85) (Liite 2), joka kddntdd Quick ration
funktionaalisen riippuvuuden védrinpdin. Kun malli ajetaan ilman tunnuslukua
Current ratio, niin Quick ration etumerkki vaihtuu my06s negatiiviseksi. Taseen
loppusumma kuvaa yrityksen taloudellista asemaa tilinpaatoshetkelld ja myos sen

kerroin saa negatiivisen arvon (Yritystutkimus ry 2011, 27).

Viimeisend merkitsevand muuttujana alle viiden prosentin merkitsevyystasolla
havaitaan Kdyttokateprosentti. Se kertoo yrityksen liiketoiminnan tuloksen ennen
poistoja ja rahoituserid, ja tulosten mukaan sen kasvu pienentdd konkurssiriskia.

(Yritystutkimus ry 2011, 61.)

Seuraavaksi ajettiin askeltava regressio taulukon yksi muuttujille. Havaitaan,
ettd edelleen muuttujat Yhtion ikd vuosissa, Kokonaispidoman tuottoprosentti,
Omavaraisuusasteprosentti sekd Kayttopddomaprosentti sdilyvéat tilastollisesti

erittdin merkitsevind muuttujina kuten aiemmassakin mallissa
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Taulukko 2 Askeltava regressio (Stepwise)

Waldin
Muuttuja Kerroin Keskivirhe testisuure Tn>khiin nelid
Vakio -4,0466 0,0598 4577,45 <,0001
Yhtion ika vuosissa -0,0293 0,00346 71,8963 <,0001
Kayttokate-% -0,00167 0,000609 7,4922 0,0062
Kokonaispaaoman tuotto-% -0,0245 0,00102 579,4781 <,0001
Omavaraisuusaste-% -0,00056 0,000061 83,4437 <,0001
Suht. velkaantuneisuus-% -0,00027 0,000096 8,0777 0,0045
Kdyttopadoma-% -0,00248 0,000405 37,41 <,0001

Myo6s Kdyttokateprosentti sdilyy mallissa merkitsevand muuttujana ja sen
merkitsevyys kasvaa hieman. Lisdksi Suhteellinen velkaantuneisuusprosentti
valikoituu malliin mukaan ja se muuttuu tilastollisesti merkitsevaksi yhdessa

taulukon kaksi muiden muuttujien kanssa.

Korkea suhteellinen velkaantuneisuus edellyttdd vastaavasti hyvaa liiketulosta.
Tama saattaisi selittdd sen miksi muuttujan etumerkki on negatiivinen eli
velkaantuneisuus ndyttdisi pienentdvan konkurssiriskid. Kyseisen tunnusluvun
vertailu voidaan suorittaa kuitenkin vain saman toimialan yritysten kesken.
(Yritystutkimus ry 2011, 67.) Tassa tutkimuksessa toimialajaottelua ei ole tehty ja
muuttujan vaikutuksen tulkinta on muutoinkin epéselvd, joten kyseinen

muuttuja paddytddn jattamaan pois lopullisesta mallista.

Edelliset mallit tukevat sitd, ettd lopulliseen malliin voidaan ottaa mukaan
ainakin muuttujat, jotka olivat erittdin merkitsevia seké askeltavassa regressiossa

ettd kaikille muuttujille ajetussa regressiossa. Nditd olivat siis

e Yhtion ikd vuosissa

° Kokonaisp'aiéioman tuotto — % — Nettotulos+rahoit1.1k1f{ut+verot (12kk)x100
Kokonaispaaoma

Oikaistu oma padgoma
Oikaistun taseen loppusumma-saadut ennakot

o Omavaraisuusaste — % =

x100

= HOS — 0/, — _ Kayttépaaoma
e Kayttopaaoma — % = g 2aibs (az kky* 100
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Ylld esitettyihin mallin pohjana toimiviin neljadn muuttujaan kokeiltiin
seuraavaksi lisdtd erilaisia =~ muuttujayhdistelmid, jotta loydettdisiin
mallispesifikaatio, jonka ennustekyky ja myos teoreettinen perustelu olisi paras
mahdollinen. Kokeilujen tuloksena p&dddyttiin lopullisessa mallin valinnassa

taulukon kolme mukaiseen lopputulokseen.

Taulukko 3 Lopullinen mallispesifikaatio

Waldin
Muuttuja Kerroin Keskivirhe tesisuure Tn>khiin nelid
Vakio -4,0695 0,059 4754,5763 <,0001
Yhtion ikd vuosissa -0,0288 0,00345 69,7926 <,0001
Kokonaispdaoman tuotto-% -0,0249 0,001 619,2357 <,0001
Omavaraisuusaste-% -0,00054 0,000059 82,087 <,0001
Kayttopadoma-% -0,00189 0,000396 22,8772 <,0001
Kayttokate-% -0,00105 0,00053 3,9277 0,0475
Current ratio -0,00761 0,00315 5,8477 0,0156

Malli poikkeaa stepwise-proseduurin tuottamasta malliversiosta siten, ettd
Suhteellinen velkaantuneisuusprosentti paadyttiin jattamaan pois, kuten jo aiemmin
todettiin ja mukaan nostettiin yrityksen maksuvalmiutta kuvaava tunnusluku
Current ratio. Taulukosta kolme voidaan havaita, ettd kaikki muuttujat ovat
tilastollisesti merkitsevid vahintddn viiden prosentin merkitsevyystasolla ja
niiden kertoimet ovat negatiiviset eli muuttujien arvojen kasvu védhentdd

yrityksen konkurssiriskia.

Tarkastellaan seuraavaksi valitun mallin ennustekykyd ROC-kdyrdan avulla
(Reinikainen 2015, 17-20). ROC-kdyrd on yleensd konkaavin muotoinen
yhdistéden pisteet (0,0) ja (1,1). Kdyraa tulkitaan siten, ettd mitd korkeampi se on
eli mitd suurempi ala sen alapuolelle jd4, sitd parempi on mallin ennustekyky.
Tamén kanssa vastaava mitta on yhteensopivuusindeksi (concordance index).

(Agresti 2013, 224.)

Yhteensopivuusindeksille on esitetty seuraavanlaisia yleisid ohjearvoja (Hosmer

ym. 2013, 177):
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(c=0,5 Mallilla ei ole ennustekykya
| 05<c<0,7 Mallin ennustekyky on huono
Jos10,7<c¢c<0,8 Mallin ennustekyky on tyydyttava
08<c<09 Mallin ennustekyky on kiitettava
kc > 0,9 Mallin ennustekyky on erinomainen

Kuviosta yksi ndhddédn lopulliselle malliversiolle (Taulukko 3) laskettu ROC-
kayrd. Liitteeseen kolme on laskettu vertailun vuoksi ROC-kdyrd myos

askeltavan regression mallille.

Kuvio 1 Lopulliselle mallille laskettu ROC-kadyra

ROC-kayra
Ka&yran alla oleva ala = 0,8049

1.00 o

/’

0.75

0.50

Sensitiivisyys

0.00

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1-Spesifisyys

Taulukosta nelja ndhdéaén, ettd yhteensopivuusindeksi saa arvon 80,5 eli mallin
ennustekyky on kiitettdvd. Luku on 0,2 prosenttiyksikkéd suurempi kuin
askeltavasta regressiosta saadulla mallilla (Liite 3). Taulukossa on nédhtdvissa
myo6s Somersin D (0,61) eli niin sanottu tarkkuuskerroin (Accuracy ratio) (Somers
1962, 799-811), joka on Laitisen ym. (2014, 170) mukaan nykyisin eniten kaytetty
luokittelukyvyn mitta. Se mittaa mallin tarkkuutta suhteessa tdydelliseen
malliin. Kerroin lasketaan ROC-kdyrdn alle jadvan pinta-alan avulla, jolloin
tarkkuuskerroin saadaan seuraavasti AR = 2 ¢ — 1. Mikdli mallilla ei ole
ennustekykyd ja se tuottaa tdysin satunnaisen ennusteen, tarkkuuskertoimen

arvo on nolla. Keskimddrdisen mallin tarkkuuskerroin saa puolestaan arvon 0,5
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ja tdydellisesti ennustavan mallin arvo on yksi. (Laitinen ym. 2014, 170.) Kuten
taulukosta neljd havaitaan, estimoidun mallin tarkkuuskerroin 0,61 on selvasti

yli keskimddrdisen arvon 0,5.

Taulukko 4 Yhteensopivuusindeksi ja tarkkuuskerroin
Ennustettujen todenndkéisyyksien ja havaittujen vastausten vélinen

yhteys
Yhdenmukaisten parien osuus (%) 80,5 Somersin D 0,61
Ristiriitaisten parien osuus (%) 19,5 Gamma 0,61
Tasasijojen osuus (%) 0 Tau-a 0,012
Parien lukumaara 91599552 c 0,805

Edelld kuvatun lisdksi mallin arvioinnissa on hyva tarkastella mallin
kalibraatiota eli tutkia sitd, kuinka hyvin ennustetut ja todelliset havaitut
konkurssitodenndkoisyydet vastaavat toisiaan. Tdtd varten SAS-ohjelmassa
PROC LOGISTIC komentoon yhdistettiin LACKFIT-valinta, jonka avulla
pystyttiin tuottamaan niin sanottu Hosmer-Lemeshow -taulukko (Hosmer ym.
2013, 157-169). Taulukko muodostetaan siten, ettd estimoidut todenndkoisyydet

lajitellaan nousevaan jarjestykseen, jonka jalkeen aineisto voidaan jakaa luokkiin.

Taulukko 5 Hosmer-Lemeshow -taulukko

Konkurssi=1 Konkurssi=0

Luokka Yhteensa | Havaitut Estimoidut | Havaitut Estimoidut
1 9759 17 16,24 9742 9742,76
2 9754 23 33,4 9731 9720,6
3 9761 32 44,65 9729 9716,35
4 9762 23 54,6 9739 9707,4
5 9758 39 64,66 9719 9693,34
6 9754 44 75,29 9710 9678,71
7 9760 56 87,54 9704 9672,46
8 9759 61 102,96 9698 9656,04
9 9758 138 125,15 9620 9632,85
10 9747 515 343,47 9232 9403,53

Taulukosta viisi havaitaan, ettdi etenkin luokissa 2-8 ennustetut
konkurssitodenndkoisyydet systemaattisesti ylittavat havaitut

todenndkoisyydet. Puolestaan luokissa 9-10 ennusteet alittavat havaitut
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todenndkoisyydet. Havainnot saattavat indikoida muuttujien

epalineaarisuuksista.

Kyseisen testin ongelma kuitenkin on kuten Allison artikkelissaan Measures of
Fit for Logistic (2014, 6) huomauttaa, ettd kyseiset tulokset voivat riippua
merkittavasti kdytettyjen luokkien mddristd ja ei ole olemassa teoriaa siitd,
kuinka suuri tuo luokkien maara tulisi olla. SAS-ohjelma ei mahdollista luokkien
madran muuttamista kyseisen testin kohdalla. Allison huomauttaa vield, etta
vaikka mahdollisia muuttujien muunnoksia lisdttdisiin malliin, niin tdmé& ei
monestikaan paranna Hosmer-Lemeshowin testin tuloksia. (Measures of Fit for
Logistic 2014). Edelld késitellyn perusteella mallin kalibrointia ei katsottu

tarpeelliseksi ldhted modifioimaan.

Tulosten perusteella voidaan olettaa, ettd valittuun malliin on onnistuttu
loytaméaan kaytettdvistd muuttujista ne, jotka luotettavasti kuvaavat tutkittua
ilmiotd. Valittu muuttujakombinaatio tuottaa muun muassa paremman
yhteensopivuusindeksin ja tarkkuuskertoimen arvon kuin askeltavan regression
menetelmd. Lisdksi saadut tulokset ja malliin valikoituneet muuttujat ovat juuri

sellaisia, jotka ovat toistuneet suurimmassa osassa tutkimuksista.

Tutkimusten mukaan seuraavien tekijdiden on havaittu yleensd esiintyvan

maksukyvyttomissa yrityksissa (Laitinen ym. 2014, 109):

e Heikko vakavaraisuus
e Heikko tulorahoitus
e Likvidien varojen védhdisyys suhteessa lyhytaikaiseen

vieraaseen pddomaan

Vakavaraisuutta kuvaavana tunnuslukuna tdssd tutkimuksessa oli
Omavaraisuusasteprosentti, jonka kasvu pienensi yrityksen konkurssiriskid.

Tulorahoitukseen liittyy olennaisesti kannattavuus ja sitd kuvaavia tunnuslukuja
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olivat Kdyttokateprosentti sekda Kokonaispddoman tuottoprosentti. Yrityksen
maksuvalmiuden tunnuslukuna kaytettiin Current ratiota. Muuttujia, jotka eivit
varsinaisesti kuulu yrityksen vakavaraisuuden, kannattavuuden tai

maksuvalmiuden piiriin, olivat Kdyttdpdadomaprosentti sekd Yhtion ikd vuosissa.

Kayttopddomaprosentti riippuu pitkélti yrityksen toimialasta mutta se antaa hyvan
kuvan rahoitustarpeesta, jonka yrityksen toiminnan laajentaminen aiheuttaa.
Kyseistd tunnuslukua voidaan analysoida tarkemmin laskemalla sen eri
osatekijoiden kiertoaikoja. (Yritystutkimus ry 2011, 69.) Tutkimuksen tulosten
mukaan Kiyttdpddomaprosentin  kasvu pienensi yrityksen konkurssiriskin

todenndkoisyyttd. Myos yrityksen ikd on muuttuja, jonka on havaittu olevan

Havainnollistetaan saatuja tuloksia vield kolmelle aineistosta poimitulle

yritykselle, jotka on nimetty Yritysl, Yritys2 ja Yritys3.

Taulukko 6 Mallilla lasketut konkurssitodenndkoisyydet esimerkkiyrityksille

Tilikauden  Yhtion Omavarai- Kaytto- Ennus-

paattymis- ika Kaytto- Kokonaispdd- Current suusaste  pddoma  tettu

paivamaara vuosissa kate % oman tuotto % ratio % % tn.
Yritysl 31.12.2012 88 51,1 53 4,6 86,6 14 0,001
Yritys2 31.12.2012 13 -6,1 -24,7 2,5 78,8 4,4 0,020
Yritys3 31.12.2012 9 -50,7 -167,4 0,7 9,5 10,1 0,467

Taulukon kuusi viimeisessd sarakkeessa on laskettu yrityksen todenndkoisyys
joutua konkurssiin seuraavan vuoden aikana tarkasteluhetkestd, joka on tédssa
tapauksessa tilikauden padttymispdivamddrd 31.12.2012. Voidaan havaita, etta
ensimmadiselld yritykselld kaikki mallin muuttujat saavat hyvét arvot. Yritys on
ollut jo pitkdan markkinoilla ja sen vakavaraisuus ja maksuvalmius ovat erittdin
korkealla tasolla, kun niitd mitataan Omavaraisuusasteprosentilla sekda Current
Ratiolla. Yrityksen kannattavuutta kuvaavat tunnusluvut Kayttdkateprosentti ja
Kokonaispddoman tuottoprosentti ovat myos hyvilld tasolla ja tdmdn vuoksi
yrityksen todenndkoisyys joutua konkurssiin seuraavan vuoden aikana

tarkasteluhetkestd onkin varsin pieni saaden arvon 0,1 %.
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Yritys kaksi on ollut toiminnassa huomattavasti vidhemmén aikaa kuin
ensimmadinen yritys ja muuttujan arvot saavat muutoinkin kauttaaltaan hieman
pienempid arvoja kuin Yrityksessd yksi. Erot eivit kuitenkaan ole kovin suuria
lukuun ottamatta eroja kannattavuuden tunnusluvuissa (Kdiyttdkateprosentti ja

Kokonaispddoman tuottoprosentti), jotka saavat nyt negatiiviset arvot.

Yritys kolmen tunnusluvut ovat kauttaaltaan heikot (Taulukko 6) mutta
erityisesti kannattavuus on matalalla tasolla. Tamédn vuoksi yrityksen
todenndkoisyys joutua konkurssiin seuraavan vuoden aikana on korkea saaden
arvon 46.7 %. Tarkastellaan esimerkinomaisesti mitd tapahtuisi kyseisen
yrityksen konkurssitodenndkoisyydelle, jos sen kannattavuuden tunnusluvut

(Kdayttokateprosentti ja Kokonaispddoman tuottoprosentti) olisivat samalla tasolla

kuin Yrityksella kaksi.

Taulukko 7 Yritys3
Tilikauden  Yhtion Kokonaispaa- Omavarai- Kaytto- Ennus-
paattymis- ika Kayttd- oman tuotto Current suusaste- padoma- tettu
paivamaara vuosissa kate-% -% ratio % % tn.

Yritys3 31.12.2012 9 -6,1 -24,7 0,7 9,5 10,1 0,023

Taulukosta seitsemdn havaitaan, ettd konkurssitodenndkodisyys pienenee
oleellisesti, kun yrityksen kannattavuus paranee. Muutosten jdlkeen Yrityksen
kolme todenndkoisyys joutua konkurssiin vuoden aikana tilikauden

padttymispdivamaddrastd on nyt 2,3 %.

4.3 Mallin testaus ulkopuolisella aineistolla

Lopullisen mallin valinnan jidlkeen on tdrked validoida sen toiminta
testiaineiston avulla. Validoinnin avulla varmistetaan, ettd malli on
sovellettavissa kohdejoukkoon ja ettei yliparametrisointia esiinny. (Siddiqi 2006,
127.) Tata tarkoitusta varten vuoden 2013 aineisto jatettiin pois varsinaisesta

mallinnusaineistosta ja sen avulla suoritettiin mallin validointi.
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Kun lopullinen malli sovitettiin validointiaineistoon, niin
yhteensopivuusindeksin arvoksi saatiin 80,43 (Taulukko 5), joka on ldhestulkoon
sama arvo kuin mallinnusaineistossa (80,49). Myos tarkkuuskertoimen arvo on
likimddrin sama kuin taulukossa nelja. Tamdn perusteella estimoitu malli

ndyttdisi sovittuvan erittdin hyvin ulkopuoliseen dataan.

Taulukko 5 Validointiaineiston yhteensopivuusindeksi ja tarkkuuskerroin
ROC-kdyran laskentaan liittyvat tunnusluvut

Mann-Whitney Somersin Gamma Tau-a
Ala Keskivirhe 95% Waldin D
luottamusvali
ROC 0.8043 0.0116 0.7816 0.8270 0.6086 0.6086 0.0114

Taulukossa viisi on ndhtdvissd myos 95 prosentin luottamusviéli [0,7816, 0,8270]
yhteensopivuusindeksin arvolle sekd sen keskivirhe 0,0116. Kuviosta kaksi
havaitaan, ettd validointiaineistolle laskettu ROC-kdyra on hyvin

samanmuotoinen kuin alkuperdiselle mallinnusdatalle laskettu kayra.

Kuvio 2 Validointiaineistolle laskettu ROC-kéyra
ROC-kayra
Kéyrén alla oleva ala = 0,8043

1.00 e

. /

Sensitiivisyys
(=]
n
=)

0.00

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1-Spesifisyys

Ylla esitetty logistisen regressiomallin soveltaminen validointiaineistoon

osoittaa, ettd sen ennustekyky sdilyy ldhes samana kuin mallinnusaineistossakin.
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Tulos on linjassa muun muassa Laitisen (1995) artikkelin kanssa hdnen
vertaillessaan yleisesti kdytettyjen mallien suorituskykyd testiaineistossa.
Tuolloin tehdyn tarkastelun perusteella saatiin tulos, jonka mukaan logistinen

regressiomalli toimi tehokkaammin kuin verrokkinsa.
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5 JOHTOPAATOKSET

Tdssd tutkimuksessa pyrittiin 10ytdam&dan mahdollisimman kompakti mutta silti
hyvin kuvaava malli yrityksen konkurssiriskille. Aineistona kdytettiin Suomen
Asiakastieto Oy:n yritysaineistoa ja tilastolliseksi mallinnusmenetelméksi

valikoitui logistinen regressio.

Parhaiten yrityksen konkurssiriskid ennustivat seuraavat muuttujat: Yhtion ikd
vuosissa, Kayttokateprosentti, Kokonaispddoman tuottoprosentti, Omavaraisuusaste-
prosentti, Kayttopddomaprosentti sekda Current ratio. Kaikkien muuttujien kertoimet
saivat negatiivisen arvon eli muuttujien arvojen kasvu laski yrityksen

konkurssitodenndkoisyytta.

Saadut tulokset ovat linjassa aiempien aihetta kasittelevien tutkimusten kanssa,
joissa yrityksen idn liséksi erilaiset yrityksen maksuvalmiutta, vakavaraisuutta ja
kannattavuutta mittaavat tunnusluvut ovat osoittautuneet empiirisissa
tutkimuksissa keskeisimmiksi konkurssia ennustaviksi tekijoiksi. (Laitinen ym.

2014, 32, 109.)

Tutkimuksessa estimoitu malli validoitiin my6s ulkopuolisella testiaineistolla.
Tulosten mukaan mallin ennustekyky sdilyi ldhes samalla tasolla kuin
mallinnusaineistossakin. Samankaltaiseen tulokseen pddtyi muun muassa
Laitinen  (1995) vertaillessaan logistista regressiomallia  yleisimpiin

verrokkimalleihinsa.

Mallinnuksessa  kaytettiin  hyvéksi ldhinnd tilinpddtoksesta laskettuja
tunnuslukuja, jotka toimivatkin varsin hyvin konkurssia ennustavina tekijoina.
Tastda huolimatta mallia kannattaisi laajentaa vield muilla potentiaalisilla
tekijoillda kuten esimerkiksi toimialamuuttujilla, yrityksen maksuhdirioilld sekd

yrityksen johdon toimintaa ja ominaisuuksia kuvaavilla muuttujilla. Tallaisen
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lisdinformaation ~ hyddyntdmiselldi =~ mallin ~ ennustekykyd  voitaisiin

todenndkoisesti parantaa vield merkittavasti.
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LIITTEET

Liite 1 Kadytettyjen muuttujien tunnuslukuja
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Muuttuja Lkm.  Keskiarvo Keskihajonta  Minimi Maksimi
Yhtion ika vuosissa 97572 17.5827799  13.7235275 O 119.0000000
Liikevaihto, eur 97572 5686878.44  87916421.24 100006.00 11992000000
Kayttokate-% 97572 11.6706237  31.8559258  -3043.50 275.7000000
Liikevoitto-% 97572 5.9817714 38.8528509  -3043.50 304.4000000
Nettotulos-% 97572 2.6082780 118.4681169 -9999.90 9999.90
Sijoitetun padoman tuotto-% 97572 17.2758609  116.4501333 -9999.90 9999.90
Kokonaispadoman tuotto-% 97572 13.1963596  43.1296715 -930.0000000 9999.90
Quick ratio 97572 4.7478672 83.5246437  -1463.70 9999.90
Current ratio 97572 7.1134803 112.3496560 -1337.80 9999.90
Omavaraisuusaste-% 97572 30.2609181  152.1931822 -9999.90 100.0000000
Net gearing 97572 5.0382251 136.5397029 -9035.90 9999.90
Suht. velkaantuneisuus-% 97572 116.9525673 528.6326650 -26.0000000 9999.90
Kayttdpadaoma-% 97572 12.9833210 59.5463768  -3022.20 3168.10
Taseen loppusumma, eur 97572 7146706.77 140214297 1000.00 19379000000




31

Liite 2 Kdytettyjen muuttujien viliset korrelaatiot
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Liite 3 ROC-kdyré askeltavalle regressiolle

Ennustettujen todenndkoisyyksien ja havaittujen vastausten vilinen

yhteys
Yhdenmukaisten parien osuus (%) 80,3 Somersin D 0.606
Ristiriitaisten parien osuus (%) 19,7 Gamma 0.606
Tasasijojen osuus (%) 0 Tau-a 0.012
Parien lukumaara 91599552 c 0.803
ROC-kéyra
Kayran allz oleva ala = 0,8032
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