Teollisuusyritysten konkurssien
ennustaminen logistisella

regressiolla

Juho Lahti

Perustieteiden korkeakoulu

Kandidaatintyo
Espoo 04.06.2024

Vastuuopettaja

Prof. Ahti Salo

Tyon ohjaaja

DI Leevi Olander

, , Aalto-yliopisto
Perustieteiden

korkeakoulu



Copyright © 2024 Juho Lahti

The document can be stored and made available to the public on the open in-
ternet pages of Aalto University.

All other rights are reserved.



Perustieteiden www.aalto.fi

A’, Aalto-yliopisto Aalto-yliopisto, PL 11000, 00076 AALTO
korkeakoulu Tekniikan kandidaatintyon tiivistelma

Tekija Juho Lahti
Tyon nimi Teollisuusyritysten konkurssien ennustaminen logistisella regressiolla

Koulutusohjelma Teknistieteellinen kandidaattiohjelma

Paaaine Matematiikka ja systeemitieteet Paaaineen koodi SCI3029
Vastuuopettaja Prof. Ahti Salo

Tyon ohjaaja DI Leevi Olander

Paivamaara 04.06.2024 Sivumaara 34 Kieli Suomi
Tiivistelma

Yrityskonkurssilla tarkoitetaan menettelya, jossa maksukyvyttoman yrityksen ulos-
mitattava omaisuus myydaan ja jaetaan velkojien kesken. Taman tyon tavoitteena
on luoda yritysten tilinpaatostietoihin tukeutuva logistinen regressiomalli konkurs-
siriskien arvioimiseksi. Mallin avulla konkurssiriskiin vaikuttavat tekijat voidaan
tunnistaa ja todennékoiset konkurssiyritykset erotella aktiivisten yritysten joukosta.

Tyossé kaytetty aineisto koostui Euroopan Unionin alueella sijaitsevista teollisista
pienisté ja keskisuurista yrityksista ja niiden tilinpdatostiedoista. Aineistosta 62 oli
konkurssiyrityksid ja noin 42 000 aktiivisia yrityksid. Aikaisempaan eri toimialan
yrityskonkursseja ennustavaan malliin pohjautuen muuttujia valikoitui malliin 15,
joiden pohjalta kehitettiin kaksi erilaista mallia konkurssiriskin ennustamiseksi.

Konkurssiriskia eniten kasvattavaksi tekijaksi osoittautui kayttopadoman kasvu
taseen loppusummaan nédhden. Toisaalta konkurssiriskid eniten vahentéava tekija
oli kokonaispadoman tuottoprosentin kasvu. Tyossa rakennettujen regressiomallien
sensitiivisyydet yritysten erottelussa jaivét heikolle tasolle. Aiemmin kirjallisuudessa
esitetty toiselle toimialalle rakennettu malli soveltuu heikosti teollisten yritysten
konkurssien luokitteluun. Tyon lopussa kuvataan ennustamisessa kaytetyn mallin
kehittamismahdollisuuksia.

Avainsanat konkurssi, teollisuusala, logistinen regressio, ennustaminen,
koneoppiminen
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Abstract

Corporate bankruptcy refers to the procedure in which the assets of an insolvent
company are sold off and distributed among its creditors. The aim of this thesis is
to build a logistic regression model based on the financial statements of companies
to assess bankruptcy risks. Using this model, factors affecting bankruptcy risk
can be identified, and potential bankruptcies can be distinguished from operational
companies.

The data used in this thesis consisted of financial statements for industrial small and
medium-sized enterprises located in the European Union. The data contained 62
bankrupt companies, and approximately 42,000 operational companies. Based on
a previous model predicting bankruptcies in a different industry, 15 variables were
selected for the model. Based on the variables two different models were developed
for predicting bankruptcy risk.

The factor that increased bankruptcy risk most was found to be the growth of working
capital relative to total assets on the balance sheet. Conversely, the factor that most
effectively reduced the risk of bankruptcy was the increase in the return on total
capital. The sensitivities of the logistic regression models for classification were found
to be weak. A model previously proposed in the literature for another industry does
not fit well for classifying bankruptcies in industrial companies. Finally, the thesis
also examines the possibilities for developing the model further.

Keywords bankruptcy, industry sector, logistic regression, prediction, machine
learning
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1 Johdanto

Yrityksen konkurssilla tarkoitetaan tilaa, jossa yritys on kykeneméaton suoriutumaan
sille asetetuista maksuvaateista. Konkurssissa realisoidaan yrityksen jaljella oleva
omaisuus ja jaetaan yrityksen lopulliset varat velkojien kesken. Konkurssia voi hakea
yritys itse tai velkojat yhdesséd, mutta yhteista naille on yritystoiminnan loppumi-
nen. Konkurssista aiheutuu yleensé suuria tappioita kaikille yrityksen sidosryhmille,
kun velkojat ja rahoittajat menettaviat omaisuuttaan ja sijoituksiaan, yhteiskunta
verotuloja ja yrittdja menettda mahdollisesti henkilokohtaisia varojaan. Konkurssin
ennustaminen onkin tarkeda lainanantajien, sijoittajien ja yrityksen johdon nékokul-
masta, jotta konkurssin ennusmerkit voidaan tunnistaa ajoissa ja yrityksen toimintaa
kehittaa konkurssin vélttamiseksi (Laitinen, 1990).

Konkurssien ennustaminen ja niiden luokittelu kasvattivat suosiotaan 1900-luvulla
erityisesti 30-luvun laman aikaan (Bellovary et al., 2007). Konkurssia on pyritty aluksi
ennustamaan yhden tai useamman muuttujan lineaarisilla malleilla, joiden tulkitse-
minen on edellyttanyt kriittisen kynnysarvon méérittdmista aineistosta (Laitinen,
1990). Myohemmin konkurssitutkimuksessa otettiin kéyttoon logistinen regressio-
malli, joka soveltuu binaariseen luokitteluongelmaan. Yritykset voidaan karkeasti
luokitella aktiivisiin yrityksiin ja konkurssiyrityksiin, jonka takia logistista regressiota
voidaan konkurssien ennustuksessa hyodyntééd (Bellovary et al., 2007). Muuttujina
malleissa kaytetadn yritysten julkisesti saatavilla olevia tilinpaatostietoja.

Konkurssien ennustaminen on haastavaa yritys- ja toimialakohtaisten erojen vuok-
si. Eri toimialat reagoivat talouden suhdanteisiin eri tavoin, joten yleispatevaa mallia
on hankala luoda. Eri ajanjaksot ja data-aineisto voivat johtaa harhaanjohtaviin
malleihin, joiden ennustetarkkuudet vaihtelevat suuresti eri aineistoilla (Grice ja
Dugan, 2001).

Tassa tyossa tarkastellaan teollisuusyritysten konkurssiriskié logistisella regressiol-
la. Tavoitteena on rakentaa yritysten tilinpaatostietoihin tukeutuva malli ja selvitta,
miten konkurssiriskia kasvattavat tekijat vaikuttavat konkurssin todennakoisyyteen.

Aineistona tyossa kédytetddn EU:n teollisuusalan pienten ja keskisuurten, eli pk-



yritysten tilinpaatostietoja (Moody’s, 2024). Edelleen tyon tarkoituksena on selvittéa,
miten aikaisemmin kehitetty EU:n rakennusalan yrityskonkursseja ennustava malli
soveltuu EU:n teollisuusyritysten konkurssien ennustamiseen.

Tyon rakenne on seuraavanlainen. Luvussa 2 perehdytaan aikaisempaan konkurs-
situtkimukseen seké logistisen regressioanalyysin kayttoon konkurssien ennustuksessa.
Kirjallisuuskatsauksessa tarkastellaan aikaisemmin kehitettyja malleja, niissa kay-
tettyja muuttujia seké tarkastellaan konkurssien ennustukseen liittyvid haasteita.
Luvussa 3 tutkitaan tarkemmin logistista regressioanalyysia ja sen soveltamista ai-
neiston luokitteluun. Luvussa 4 kehitetaén yrityskonkursseja ennustava malli, jonka

tarkkuutta ja ennustekykyé arvioidaan.

2 Kirjallisuuskatsaus

2.1 Yrityskonkurssien ennustaminen

Yrityskonkurssilla tarkoitetaan tilaa, jossa yritys ei kykene suoriutumaan sille ase-
tetuista maksusitoumuksista, jolloin yrityksen jéljella oleva varallisuus joudutaan
ulosmittaamaan ja jakamaan velkojien kesken. Maksuvaikeuksiin ajautumassa olevan
yrityksen johdon tulee tunnistaa mahdollinen kriisitilanne ja pyrkia toiminnallaan
estamaan sen jatkuminen. Yrityksen eri sidosryhméat pyrkivat osaltaan arvioimaan
yrityksen luottokelpoisuutta, mika voi vaikuttaa lainatarpeen ja lainaehtojen maarit-
tamiseen. Yrityksen johdolla on téssa tilanteessa etu, ettéd se padsee kasiksi yrityksen
sisaisiin tietoihin ja pystyy seuraamaan tarkasti tilanteen kehittymista. Ulkoiset
sidosryhmét pyrkivat tilinpadtostietojen avulla ja tilastollisen analyysin keinoin
arvioimaan yrityksen luotettavuutta (Laitinen, 1990).

Yrityksen tilanteen ja sen mahdollisen taloudellisen ahdingon ennustaminen kiin-
nostaa seka yrityksen johtoa ettd sidosryhmié. Lainanantajien ja sijoittajien nédkokul-
masta on térked ennustaa maksuvalmiuskriisin todennakoisyytta, silld se méarittelee
sijoituksiin liittyvien maksujen jakautumisen. Jo varhaisissa konkurssitutkimuksissa
on painotettu sita, ettei paatarkoituksena ole ennustaa konkurssin todennakoisyytta

vaan ennemmin arvioida siitd aiheutuvia tappioita (Beaver et al., 2011).



Yrityksen tilinpaatostietoihin perustuvassa analyysissa tunnuslukuja analysoi-
malla pyritdan selvittaméan ja tunnistamaan mahdolliset konkurssiin tai maksuval-
miuskriisiin ajautuvat yritykset. Tilinpadtoksesta saatavien tunnuslukujen kaytto
perustuu oletukseen, etta kaytettyjen tunnuslukujen jakaumat eroavat aktiivisten-
ja konkurssiyritysten kesken johdonmukaisesti ja naita eroavaisuuksia voidaan hyo-
dyntéd konkursseja ennustaessa (Laitinen, 1990). Konkurssiennustuksessa yhden tai
monen tunnusluvun pohjalta pyritdan luomaan malli, jota voidaan kayttaa yritysten
luokittelussa aktiivisiksi- ja konkurssiyrityksiksi tietyn tarkastelujakson aikana.

Yrityskonkursseja on pyritty ennustamaan jo monen vuosikymmenen ajan ja
ennustamisessa kédytetyt mallit ja keinot ovat vaihdelleet suuresti (Bellovary et al.,
2007). Varhaisimmat tutkimukset tehtiin 1930-luvulla, jolloin pystyttiin osoitta-
maan, etta konkurssiyritysten tunnusluvut olivat huonompia verrattuna vastaaviin
aktiivisiin yrityksiin. Beaver (1966) oli yksi varhaisimpia ja tunnetuimpia konkurssi-
tutkimuksen kehittéjid, joka hyodynsi tunnuslukuanalyysiéd konkurssiennustuksen
osalta. Aineistossa aktiivisten- ja konkurssiyritysten tilinpadtosten tunnuslukuja
vertailtiin vastinparimenettelylla, jolloin eri kokoluokkien ja toimialojen yritykset
olivat tasavertaisesti edustettuina. Yritysten tunnuslukujen keskiarvoja tarkasteltiin
viiden vuoden ajalta ennen konkurssia. Luokittelu lineaarisen mallin avulla toteu-
tettiin optimoimalla kynnysarvot siten, etta luokitteluvirheet saatiin minimoitua.
Konkurssitutkimuksessa virhetyyppi I tarkoittaa konkurssiyrityksen luokittelua aktii-
viseksi maksukykyiseksi yritykseksi ja virhetyyppi II aktiivisen yrityksen luokittelua
konkurssiyritykseksi. Virhetyypin I aiheuttamat kustannukset voivat olla jopa 7-46-
kertaa suuremmat kuin virhetyypin II aiheuttamat kustannukset, joita tutkimuksessa
pyrittiin minimoimaan (Laitinen, 1990).

Logistista regressiota konkurssitutkimuksessa hyodynsi myohemmin Ohlson (1980),
jonka tutkimus oli toteutettu otantatutkimuksena, kun aikaisemmat usean muuttujan
mallit toteutettiin vastinparimenettelyna. Logistinen regressiomalli erosi aikaisem-
mista kriittiseen arvoon perustuvista lineaarisista ja diskriminanttianalyysimalleista,
silla se soveltuu paremmin bindarisen luokittelun tekemiseen, jossa konkurssiyrityk-

sid (1) ja aktiivisia yrityksid (0) erotellaan toisistaan. Logistisen regressioanalyysin



etuna aikaisempiin tutkimuksiin oli sen yksinkertaisuus ja yleistettavyys myos muille

aineistoille, kuin mitd mallin kehittdmisessa oli kdytetty (Ohlson, 1980).

2.2 Konkurssitodennakoisyyden mallintaminen

Tassa tyossa keskitytdaan konkurssitodennakoisyyden ennustamiseen logistisella regres-
siolla. Logistisen regressiomallin edut konkurssiennustuksessa ovat yksinkertaisuus ja
helppo tulkittavuus. Mallin parametreista saadaan maaritettya suoraan todennakoi-
syys konkurssin tapahtumiselle ennalta méaaritetyssa aikaikkunassa (Ohlson, 1980).
Lineaarinen malli sekd myohemmin kéytetty diskriminanttimalli edellyttavit ver-
tailuarvojen maarittdmista konkurssitodennékoisyyden arvioinnissa (Beaver, 1966).
Molemmat mallit perustuvat tiukempiin oletuksiin tilinpdatoksen tunnuslukujen
jakaumasta (Ohlson, 1980).

Haasteet konkurssien ennustamisessa ja mallintamisessa liittyvat yritys- ja toi-
mialakohtaisiin eroihin. Konkurssitutkimuksessa tilinpdatostietojen pohjalta tehdéan
vahvoja oletuksia yritystoiminnan jatkumisesta samanlaisena tai hyvin vastaava-
na myos tulevaisuudessa. Ajan saatossa yritysten toimintamallit voivat kuitenkin
muuttua rajusti ja yksittaiset suuret muutokset tunnusluvuissa voivat vaaristaa tut-
kimustulosta merkittavasti. Yritysjohto voi toiminnallaan pyrkié parantamaan tai
vaaristamaan tilinpaatoksen tunnuslukuja tavoitteenaan antaa yritystoiminnasta
todellisuutta parempi ja positiivisempi kuva (Laitinen, 1990).

Logistisessa regressioanalyysissé kiytettavilla muuttujilla eli tunnuslukujen valin-
nalla on myos merkitysta ennusteen tarkkuudessa ja soveltuvuudessa eri aineistolle.
Muuttujien valinta pohjautuu usein empiiriseen tutkimukseen eli valinta toteutetaan
sen perusteella, ettd lopullinen malli toimii mahdollisimman hyvin tutkimusaineistos-
sa (Laitinen, 1990). Muuttujien valinnassa kédytetdén esivalintaa kategorisoimalla
eri muuttujia, jotta tutkittavista yrityksista saadaan mahdollisimman kattava kuva.
Mallin lopulliset muuttujat valitaan testauksen perusteella esimerkiksi poistovalin-
nalla siten, ettd muuttujia tiputetaan yksi kerrallaan pois, kunnes jaljelle jaa vain
mallin kannalta merkittavid ja toistensa kanssa mahdollisimman viahan korreloivia

muuttujia jaljelle (Lehtinen, 2016).
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Mallit, jotka ovat kehitetty muuttujien empiirisen valinnan perusteella, voivat
toimia hyvin niiden kehitystyossa kaytetylle aineistolle. Kuitenkin niiden tarkkuus
ja ennustekyky saattavat heiketd muilla toimialoilla tai eri ajanjaksoilla (Grice ja
Dugan, 2001). Tunnuslukujen suhteuttaminen toimialan keskiarvoon tuottaakin usein
parempia tuloksia (Platt ja Platt, 1990). Liséksi ndiden tulosten pohjalta kehitet-
ty malli sdilyttda ennustetarkkuutensa paremmin eri tutkimusaineistoilla. Téssa
tyossa ennustetaan teollisuusyritysten konkursseja. Muuttujien esivalinta perustuu
tutkimukseen, jossa kasiteltiin EU:n rakennusalan yritysten konkurssiennustusta
(Lappalainen, 2021).

Konkurssitutkimuksissa on usein ongelmana epétasapainoinen data, silléd keskiver-
toyritykselld on vain noin 2 %:n todennakoisyys konkurssille satunnaisesti valitulla
ajanjaksolla (Moody’s Analytics, 2003). Tamén tiedon perusteella malli, joka luo-
kittelee jokaisen yrityksen aktiiviseksi ja maksukykyiseksi olisi siis oikeassa 98 %:n
tarkkuudella, mutta sen hyoty ennustuksessa olisi mitdaton. Myos toimialakohtai-
sessa tutkimuksessa havaittiin, ettd mallin parametriarvot voivat olla vaaristyneita
muuttujien osalta (Platt ja Platt, 2002). Konkurssitutkimuksen pddméaarand on kui-
tenkin ensisijaisesti estdd konkurssin aiheuttamia suuria tappioita, mihin péastiaan
tarkastelemalla konkurssin todenndkoisyytté (Beaver et al., 2011). Voimakkaasti epa-
tasapainoisen aineiston pohjalta kehitetyn mallin arvioinnissa kéytetaan tarkkuuden
lisdksi muita mittareita, kuten sensitiivisyytta (recall) ja kykyé erotella positiiviset
arvot oikein (precision) (Bekkar et al., 2013). Mallin sensitiivisyys kuvaa positiivisten
ennusteiden tarkkuutta ja positiivisten arvojen erottelu oikein kuvaa kaksiarvoisen

luokittelun erottelukykyé (Bekkar et al., 2013).

3 Menetelmat

3.1 Logistinen regressio

Regressioanalyysi on tilastollinen menetelmaé, jonka avulla pyritdan selittdméaan ja
ennustamaan yhden tai useamman muuttujan vaikutusta toiseen muuttujaan eli

vastemuuttujaan (Hilbe, 2009). Monista regressioanalyysimalleista valitaan sopi-
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va muuttujien ominaisuuksien ja riippuvuuksien mukaan, jotta menetelma tuottaa
parhaan mahdollisen lopputuloksen. Téssa tyossa rakennetaan logistinen regres-
siomalli, joka soveltuu binédériseen luokitteluongelmaan (Hosmer Jr et al., 2013).
Tilinpaatoksen tunnuslukuihin pohjautuvassa konkurssitutkimuksessa yrityksia pyri-
taan luokittelemaan kahteen luokkaan, konkurssiin ajautuviin yrityksiin ja aktiivisiin
maksukykyisiin yrityksiin.

Tyypillinen regressiomalli on lineaarinen, jossa vastemuuttujan ja yhden tai
useamman selittdvan muuttujan valinen riippuvuus on lineaarinen. Lineaarisen
riippuvuuden yksi oletuksia on, etta vastemuuttujan arvot ovat jatkuvia. Kategorisen
vastemuuttujan tapauksessa monet lineaarisen regression oletuksista eivit péde,
jonka vuoksi logistinen regressio soveltuu tarkoitukseen paremmin (Menard, 2002).
Tyypillisesti logistisessa regressiossa arvo 1 kuvaa tutkittavan asian tapahtumista ja
arvo 0 tarkoittaa, ettei tutkittavaa asiaa tapahdu. Konkurssitutkimuksessa ja téssa
tyossa konkurssiin ajautuvia yrityksid mallinnetaan arvolla 1 ja aktiivisia yrityksié
arvolla 0.

Logistinen ja lineaarinen regressiomalli ovat yleistyksia tavallisesta lineaarisesta

mallista (McCullagh, 2019). Tavallinen lineaarinen malli on muotoa

Y = Po+ fixa + ...+ Bprip + €, 1=1,...n
P (1)
Yi = Bo + Zﬁszj + €,
j=1
jossa m on havaintojen lukumaéara, y; on selitettava vastemuuttuja, 5y ei-satunnainen
regressiokerroin, p selittédvien muuttujien lukuméara, §; selittdvan ei-satunnaisen

muuttujan regressiokerroin, x;; selittava muuttuja ja €; mallin satunnainen virhetermi.

Lineaarisessa mallissa standardioletuksena on, ettd virhetermin ¢; odotusarvo on



12

nolla. Selitettdvan vastemuuttujan y; odotusarvo voidaan siis esittda muodossa

E(y;) = E(Bo+ > Bjwi; + €)

Jj=1

= Po+ i Bjzi; + E(e) (2)

j=1

p
= fo + Z BT
j=1

Yhtélossé (2) esitetty lineaarinen regressiomalli kertoo, miten vastemuuttujan
odotusarvo muuttuu suhteessa selittdvin muuttujan x;; arvoihin (Montgomery et al.,
2021). Yleistetyssa lineaarisessa mallissa pyritdan luomaan malli, joka sopii tilan-
teisiin, joihin tavallinen lineaarinen malli ei sovi. Tavallisessa lineaarisessa mallissa
oletetaan, ettd vastemuuttuja on jatkuva, mutta joskus tarvitaan mallia, joka rajaa
muuttujat tietylle vélille. Logistisen regression tapauksessa bindarisen vastemuuttujan
odotusarvo noudattaa Bernoullin jakaumaa, jonka arvot voivat olla vain arvojoukossa
{0,1} (Hosmer Jr et al., 2013). Seka logistinen ettd lineaarinen regressiomalli ovat

mallista (2) johdettuja yleistettyjé lineaarisia malleja, joiden lauseke on muotoa
p
9(E(y:)) = o+ _ By, (3)
j=1

jossa g(+) on linkkifunktio, joka méérittaa yhteyden selittdvien muuttujien ja vaste-
muuttujan véilille muuntaen vasteen odotusarvon siten, ettéd se riippuu lineaarisesti
selittavistd muuttujista (McCullagh, 2019). Linkkifunktio muuttaa yleista mallia
siten, etté silla voidaan késitella erilaisia vastemuuttujia ja niiden jakaumia, kuten
Bernoullin jakaumaa. Logistisen regression tapauksessa linkkifunktion méaarittely-
joukkona on odotusarvoa E(y;) vastaava vili [0,1] ja se voi saada arvonsa vélilta
(—00, 00) riippuen w;;:std. Néin ollen linkkifunktion ¢ arvojoukkona on koko reaalilu-
kujen joukko R (Hosmer Jr et al., 2013). Linkkifunktiona logistisessa regressiossa

kaytetddn niin kutsuttua logit-linkkia (McCullagh, 2019).
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Logistisessa regressiossa tapahtuman y; odotusarvo merkitaéan usein seuraavasti

m(x) = E(yilz), (4)

jossa x = (x1,x9,...,7,) ja m(x) kuvastaa muuttujista & riippuvan tapahtuman
P(y; = 1|x) todennékoisyytta. Odotusarvo m(x) kuvaa siten ehdollista todenné-
koisyyttd, jolla vastemuuttuja y; saa arvon 1 (Hosmer Jr et al., 2013). Logistisessa
regressiossa binaarinen vastemuuttuja noudattaa Bernoullin jakaumaa, jolloin vasta-

tapahtuman P(y; = 0|x) todennédkoisyys voidaan laskea kaavalla

Py = Olz) = 1 —n(x). (5)

Logistiseen regressioon liittyy olennaisesti vastasuhde (odds), joka kuvaa tapah-

tuman toteutumisen ja toteutumatta jaamisen todennakoisyyksien suhdetta eli
Plyi =1lz) _ 7(x)

oA = B = 0fe) T (@) ©)

Logistisessa regressiossa kaytettava linkkifunktio eli logit-muunnos saadaan ottamalla
luonnollinen logaritmi vastasuhteesta (Hilbe, 2009). Ottamalla luonnollinen logaritmi

yhtélésta (6) ja sijoittamalla tulos odotusarvon paikalle kaavaan (4) saadaan

logit(m(z)) = In (%) . (7)

Téamaé logit-muunnos voidaan nyt sijoittaa yleisen lineaarisen mallin linkkifunktion g

paikalle yhtdloon (3), jolloin lopullinen malli on muotoa
7(x) ¢
n () ) ;.
(25 = S )

Yhtélon (8) logit-muunnos on lineaarinen parametrien fy ja 3; suhteen. Muutokset
regressiokertoimissa kuvaavat, miten selittdvan muuttujan z;; muutokset vaikuttavat
tutkittavan tapahtuman todennakoéisyyteen (Hosmer Jr et al., 2013). Todennékdisyys

7(x) saadaan ratkaistua kaavasta (8) seuraavasti
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NECREPSE

<:> 17T<w> — eﬁO‘f’Z?:l ﬁjxij
p_ ﬂ-(w) p (9>
& 7r(33)(1 + eﬂo+2j:1 rBjxij) _ eﬁoJij:l Bixi
eﬁO‘i’Z?:l szij 1

= n(x)= .
( ) 1+ eﬂo-ﬁ-Z?:l Bixij 1+ e—ﬂo—zgzl Bjmij

Yksinkertaisuuden vuoksi merkitdan jatkossa ¢g; = £y + Z§=1 Bjx;j. Verrattuna
lineaarisen mallin rajoittamattomiin arvoihin, kaavan (9) logistinen funktio muuttaa
sille annetut syotteet todennakoéisyyksiksi vélilla [0,1]. Funktiosta saatavia toden-
néakoisyyksia kaytetdan vastemuuttujan luokittelussa tapahtuviin ja ei-tapahtuviin

luokkiin.

Yhden muuttujan mallissa kaavan (9) logistinen funktio yksinkertaistuu muotoon

B 1
14+ e Bo—Puz’

m(z) (10)

jossa & = x;. Kuvaajassa 1 on kuvattu yksinkertainen yhden muuttujan logistinen

funktio parametreilla 5y = 0 ja 5, = 1.
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Logistinen regressiokayra, fo=0jaf1=1

1.0~

0.8

0.6

0.4

Todennakoisyys m(x)

0.2

0.0

T T T T T T T T T
-100 -75 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
X1

Kuva 1: Logistisen funktion kuvaaja.

3.2 Parametrien estimointi

Logistisen regressiomallin sovittamiseksi aineistolle kaavan (9) mukaisesti parametrit
Bo ja B; on estimoitava. Tavallisessa lineaarisessa regressiossa parametriestimaattien
50 ja BA]» arvot maaritetadn yleensa pienimmén neliosumman menetelmaéllé, jonka
tarkoituksena on minimoida nelitllisten poikkeamien summa havaittujen ja ennus-
tettujen arvojen vélilld. Binadrimuuttujilla pienimman neliGsumman menetelmé
aiheuttaa ongelmia estimaattien jakaumien suhteen (Hosmer Jr et al., 2013). Bi-
naarimuuttujaan ei voida soveltaa vastaavia lineaarisen mallin olettamuksia, kuten
vastemuuttujan lineaarisuutta ja normaalijakautuneisuutta, jonka vuoksi logisti-
sen regressiomallin parametrien estimoinnissa kéytetadn suurimman uskottavuuden

menetelmééd (Menard, 2002). Suurimman uskottavuuden menetelméssé estimointi
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perustuu havaintoaineistoa vastaavaan todennékoéisyysjakaumaan. Tavoitteena on
l6ytaéd ne parametrien arvot, jotka maksimoivat havaitun aineiston todennékoisyyden.

Uskottavuusfunktiona logistisessa regressiossa kaytetdan Bernoullin jakauman
pistetodennékoisyysfunktiota, joka kertoo yksittaiseen tapahtumaan liittyvén toden-

nakoisyyden. Bernoullin jakauman pistetodennékoéisyysfunktio on muotoa

flyiln()) = m(@)" (1 —m(z))" . (11)

Logistisessa regressiossa yksittaiset havainnot voidaan olettaa toisistaan riippu-
mattomiksi ja identtisesti jakautuneiksi, jolloin uskottavuusfunktio saadaan yksit-

taisten havaintojen todenndkoisyyksien tulona (Hosmer Jr et al., 2013)

n

1(B) =[] (@) (1 —m(x)) ™, (12)

=1

jossa [ sisaltaa parametrit 5y ja 3;.

Suurimman uskottavuuden periaatteen mukaan 3:n estimaattina kiytetadn para-
metria, joka maksimoi yhtaloén (12). Matemaattisesti on helpompi késitelld yht&loa
(12) logaritmisen muunnoksen avulla. Yhtélosté (12) johdettu logaritminen uskotta-

vuusfunktio on muotoa

n

L(B) = ((B)) = In(J[ n(=)" (1 — n(x))" ™)

i=1

= Xj) lyidn(m(x)) + (1 — y)In(1 — 7(x)).]

=1

(13)

Kun sijoitetaan todennékoisyyden 7(x) lauseke kaavaan (13), logaritminen uskotta-

vuusfunktio voidaan esittad muodossa

Lp) =Y [un (o )+ 0w (1= )] ()

n
s
=1 1 +e

jossa g; = [+ X5—1 Bjws;. Uskottavuusfunktio (14) maksimoidaan derivoimalla funk-

tio parametrien 3 seka 3; suhteen ja ratkaisemalla derivaattafunktioiden nollakohdat.



Derivaattafunktio 5y:n suhteen on

17

8L(ﬂ)_”'.8<1> _'6(_ 1)
9o _; Vg, T ) T U wgg (- 1 e
n [ efgi efgi
:; Yi <1+e_9i> + (1 —u) <_1+ 1—|—e—9i>]
n ) (15)
- ; _yi a 1+e—91}
= lyi —n(x)].
i=1
Derivaattafunktio 3;:n suhteen on
8L(ﬂ)_”Aa<1> ‘a< 1)
05 —2 [y’aﬂjln Trew) P —wggn (1=
n e 9 e i
n 1 (16)
=Y (0= 15 o)

1

.

M=

v (yi — m(x)) .

—_

.

Uskottavuusfunktion maksimoivat parametrit saadaan siis ratkaisemalla yhtalot

0,

. lyi — 7(x)]

n

1

;xij (y: — ()

0,

jossa 3 =1,2,...,p.

Tavallisessa lineaarisessa regressiossa uskottavuusfunktion maksimoivat yhtélot
(17) ovat lineaarisia ja siten helposti ratkaistavissa. Logistisen regression tapauksessa
yhtélot (17) ovat epélineaariset ja niiden ratkaisussa kéytetdédn erilaisia iteratiivisia
menetelmid (Hosmer Jr et al., 2013). Téassa tyossa kaytetaédn scikit-learn-kirjastoa,
joka tarjoaa eri optimointialgoritmeja kuten Newtonin menetelman ja gradienttime-

netelmén (Hackeling, 2017).



18

3.3 Mallin arviointimenetelmat

Logistisen regressiomallin arvionnissa hyédynnetéén luokittelutaulukkoa (confusion
matrix) seké erottelukykykayrdéd (receiver operating characteristic curve = ROC-
curve). Luokittelutaulukko kuvaa luokittelijan eli mallin suorituskykyé testidataan
nidhden. Luokittelutaulukon rivit edustavat todellisia luokkia ja sarakkeet ennus-
tettuja luokkia (Bekkar et al., 2013). Esimerkki luokittelutaulukosta on taulukossa
1.

Taulukossa 1 merkintd TN (true negative) ilmaisee, kuinka monta tapausta on
ennustettu oikein luokkaan 0. FP (false positive) ilmaisee, kuinka monta tapausta
on ennustettu vaarin luokkaan 1, vaikka ne kuuluisivatkin luokkaan 0. FN (false
negative) ilmaisee, kuinka monta tapausta on ennustettu véérin luokkaan 0, vaikka
ne kuuluisivatkin luokkaan 1. TP (true positive) ilmaisee, kuinka monta tapausta on

ennustettu oikein luokkaan 1 (Fawcett, 2006).

Taulukko 1: Esimerkki luokittelutaulukosta.

Ennustettu 0 | Ennustettu 1
Todellinen 0 TN FP
Todellinen 1 FN TP

Luokittelutaulukon avulla voidaan laskea useita mallin suorituskykyyn liittyvia
metriikoita, kuten tarkkuus (accuracy), sensitiivisyys (recall) sekd positiivinen ennus-
tearvo (precision). Tarkkuus kuvaa oikein luokiteltujen tapausten osuutta kaikista

tapauksista ja lasketaan kaavalla

TP + TN

accuracy = TP + TN + FP + FN

Sensitiivisyys kuvaa oikein positiivisesti luokiteltujen tapausten osuutta kaikista

todellisista positiivisista tapauksista. Se lasketaan kaavalla

TP

l = ———.
reca TP + FN

Positiivinen ennustearvo kuvaa oikein luokiteltujen tapausten osuutta kaikista posi-
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tiivisesti, eli luokkaan 1, luokitelluista tapauksista ja lasketaan kaavalla

TP

precision = ﬁ

Eri metriikoiden lisdksi kaksiarvoiseen luokitteluongelmaan rakennettua mallia
voidaan arvioida erottelukykykayran (ROC-curve) avulla. Erottelukykykéyrd on
graafinen esitys mallin suorituskyvysta eri kynnysarvoilla. Erottelukykykayraa var-
ten mallin ennusteet luokitellaan eri kynnysarvoilla positiivisiksi ja negatiivisiksi
tuloksiksi. Kummallekin luokalle lasketaan TPR (true positive rate) ja FPR (false
positive rate) arvot, jotka voidaan maarittaa luokittelutaulukon avulla (Fawcett,

2006). TPR lasketaan kaavalla

TP
TPR = ——
R TP + FN’
ja FPR lasketaan kaavalla
FP
FPR= ——.
FP + TN

Erottelukykykayra esittda graafisesti TPR:n ja FPR:n vélisen suhteen. Seka TPR
ettd FPR edustavat osuuksia, joten niiden arvot ovat valilta [0,1]. Erottelukykykéyran
alle jaavistd pinta-alasta kaytetddan nimitystd AUC (area under curve). AUC kuvaa
mallin suorituskyvyn keskiméaréisté arvoa kaikilla mahdollisilla kynnysarvoilla. Mita
suurempi AUC on, sitd parempi mallin luokittelukyky on. Ihanteellinen AUC:n
arvo olisi 1 (Fawcett, 2006). Taysin satunnaisen luokittelijan AUC-arvo olisi 0,5;
eli erottelukykykayra olisi tdysin suora. Talloin mallista ei ole luokittelun kannalta

hyotya (Hosmer Jr et al., 2013).

4 Tulokset

4.1 Ailneisto

Tutkimuksessa kéaytetty aineisto on keratty Bureau Van Dijk:n Orbis-tietokannasta.

Aineisto kattaa Euroopan Unionin alueella toimivat teollisuusyritykset. Toimia-



20

lakohtaisessa rajauksessa on kédytetty Executive Office of the President Office of
Management and Budget (2017) mukaista NAICS luokitusta, joka luokittelee teolli-
suusyrityksiin tuotteita valmistavat ja jalostavat yritykset. Teollisuusyritykset ovat
jaettu edelleen omiin alaluokkiin riippuen tuotannossa vaadittavista resursseista tai
tuotantolaitteista. Aineisto rajattiin kattamaan kaikki erilliset alaluokat.

Yrityskoon osalta aineisto rajattiin pk-yrityksiin. Maaritelman mukaan naita ovat
yritykset, joiden henkilostomaaré on alle 250 ja vuotuinen litkevaihto alle 50 miljoonaa
euroa tai tase enintddn 43 miljoonaa euroa (Euroopan komissio, 2015). Aineistosta
rajattiin pois mikroyritykset, joiden henkilostoméara on alle 10. Mikroyritykset eivat
ole vastaavalla tavalla kirjanpitovelvollisia kuin pk-yritykset, mika voi vaikuttaa
tilinpddtostietojen saatavuuteen ja luotettavuuteen (Leppiniemi, 2017).

Lopullinen aineisto kattaa konkurssiyritykset, jotka ovat hakeutuneet konkurssiin
vuosina 2020-2021. Kahden vuoden tarkastelujaksoon paadyttiin, jotta aineistosta
saadaan tarpeeksi kattava. Myos Lappalainen (2021) ja Lehtinen (2016) ovat hyo-
dynténeet samaa kahden vuoden aikavéalia konkurssitarkastelussa. Lisédksi yrityksilla
piti olla vahintaédn kolme tilikautta ennen konkurssia. Néin ollen yrityksesta on
saatavilla tarpeeksi tietoja ja konkurssitutkimuksen luotettavuus kolmen vuoden
tarkastelujaksolla on vield edelleen hyva (Deakin, 1972).

Tutkittavassa aineistossa on yhteensd 104 konkurssiyritystéd ja 156 759 aktiivista
maksukykyista yritystd. Monen yrityksen osalta tilinpaédtostiedot ovat kuitenkin joko
vajavaiset tai puutteelliset, jolloin lopullinen aineisto sisaltda 62 konkurssi- ja 41813
aktiivista yritysta sekd néiden tilinpaatostiedot vuosilta 2017-2019. Kaikki tilinpéa-
tostietoja koskevat arvot ja niistd johdetut tunnusluvut on ilmoitettu tuhansissa
euroissa.

Muuttujien esivalinta pohjautuu konkurssitutkimukseen EU:n rakennusalan yri-
tyksilla (Lappalainen, 2021). Esivalinta kattaa 17 tunnuslukua eri kategorioista, jotka
ovat listattuna tarkemmin taulukossa 2. Lopullisessa mallissaan Lappalainen (2021)
kaytti viitta eri tunnuslukua, kun konkurssia mallinnettiin kaksi vuotta ennen sen
tapahtumista. Taulukossa 2 on vihrealla pohjalla merkittynéa lisdksi edella mainitut

viisi tunnuslukua lopullisesta mallista.
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Taulukko 2: Kaikki esivalitut tunnusluvut ja vihrealla pohjalla lopullisessa mallissa
kaytetyt tunnusluvut.

Nro | Tunnusluku Kategoria

1 Sijoitetun paddoman tuottoprosentti (ROI) Kannattavuus
2 Oman padoman tuottoprosentti (ROE) Kannattavuus
3 Kokonaispadoman tuottoprosentti (ROA) Kannattavuus
4 Liiketulos (EBIT) Kannattavuus

6| Net gearing

10

Oma pddoma / vieras paddoma

Vakavaraisuus

11 Quick ratio Maksuvalmius
(Rahoitusomaisuus / lyhytaikainen vieras padoma)
12 Current ratio Maksuvalmius

14 Kéyttopadoma / taseen loppusumma Maksuvalmius
15 Myyntisaamisten kiertoaika Maksuvalmius
16 Liikevaihdon kasvuprosentti Kasvu
17 Jalostusarvon kasvuprosentti Kasvu

Tassa tyossa kdytetyn tutkimusaineiston pohjalta taulukossa 2 lueteltuja sijoitetun

pédoman tuottoprosenttia (ROI) ja myyntisaamisten kiertoaikaa ei voitu laskea, joten

ne joudutaan jattamaan pois valinnasta. Kuvailevat tunnusluvut tutkimusaineistosta

kaksi vuotta ennen konkurssia on taulukossa 3.
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Taulukko 3: Kuvailevat tunnusluvut kaksi vuotta ennen konkurssia.

Tunnusluku Aineiston ominaisuus | Konkurssit Aktiiviset
Oman paddoman tuottoprosentti Keskiarvo -4,03 11,03
(ROE) Mediaani 3,38 8,88
Keskihajonta 66,68 24,08
Kokonaispddoman tuottoprosentti Keskiarvo -0,22 4,12
(ROA) Mediaani 1,18 2,75
Keskihajonta 6,17 6,60
Liiketulos (EBIT) Keskiarvo 140,75 413,01
Mediaani 4781 168,06
Keskihajonta 632,20 1033,85
Kéyttokate (EBITDA) Keskiarvo 381,77 692,84
Mediaani 125,21 337,25
Keskihajonta 969,51 1206,87
Net gearing Keskiarvo 170,56 142,65
Mediaani 120,18 87,32
Keskihajonta 151,20 157,12
Omavaraisuusasteprosentti Keskiarvo 0,31 0,37
Mediaani 0,26 0,35
Keskihajonta 0,18 0,20
Vieraan padoman takaisinmaksukyky Keskiarvo -0,02 -0,01
Mediaani -0,01 -0,01
Keskihajonta 0,03 0,05
Lyhytaikainen vieras padoma / taseen loppusumma | Keskiarvo 0,15 0,13
Mediaani 0,12 0,09
Keskihajonta 0,13 0,11
Oma pédoma / vieras padoma Keskiarvo 0,66 0,91
Mediaani 0,35 0,54
Keskihajonta 0,99 1,32
Quick ratio Keskiarvo -0,03 -0,02
Mediaani -0,02 -0,01
Keskihajonta 0,04 0,08
Current ratio Keskiarvo 1,42 1,77
Mediaani 1,16 1,43
Keskihajonta 0,92 1,42
Rahoitustulosprosentti Keskiarvo -1,50 -0,78
Mediaani -0,99 -0,53
Keskihajonta 1,92 8,97
Kéyttopadoma / taseen loppusumma Keskiarvo 0,32 0,28
Mediaani 0,32 0,27
Keskihajonta 0,23 0,20
Liikevaihdon kasvuprosentti Keskiarvo 19,57 11,72
Mediaani 4,79 5,40
Keskihajonta 64,57 388,48
Jalostusarvon kasvuprosentti Keskiarvo 3,77 21,41
Mediaani 1,28 5,85
Keskihajonta 27,14 2368,46
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4.2 Malli

Aineistoon ja muuttujiin perehtymisen jélkeen aloitetaan ennustemallin rakentami-
nen. Konkurssiriskin arvioimiseksi aineiston pohjalta rakennetaan kaksi erilaista
mallia, joista ensimmainen sisaltaa kaikki esivalinnan kautta maéritetyt muuttujat ja
toinen malli ne viisi muuttujaa, joita Lappalainen (2021) paatyi kdyttdméain omassa
tutkimuksessaan. Konkurssiyritysten suhteellinen osuus kaikista yrityksistd on hyvin
pieni. Tutkimukseen sopivia konkurssiyrityksia oli 62 kappaletta, kun aktiivisten
yritysten madra oli 41813. Aktiivisista yrityksista valitaan satunnaisotannalla 310
eri yritystd mallien rakentamista varten, jolloin konkurssiyritysten osuus aineistosta
on 20 %. My6s Lappalainen (2021) toteutti tutkimuksessaan aktiivisten yritysten
otannan samoin. Tama valittu aineisto jaetaan sitten satunnaisesti koulutusdataan
ja erilliseen testausdataan, jota kaytetdan mallien validointiin. Téassa tyossa kay-
tettavan scikit-learn-kirjaston oletusasetuksena on kayttaa 25 % aineistosta mallin
testaamiseen (Hackeling, 2017). Muuttujat skaalataan kéyttamaélla scikit-learnin
standardscaler-funktiota, jotta mallista saadut tulokset regressiokertoimien osalta
ovat vertailukelpoisia keskenddn (Hackeling, 2017). Skaalauksen tuloksena muuttu-
jien keskiarvo on 0 ja keskihajonta 1, mika helpottaa myos yhtdlon (13) mukaisen
uskottavuusfunktion méaarittamisessa.

Koulutusdataan sovitetaan logistinen regressiomalli, jonka toteutuksessa hyodyn-
netéan scikit-learn-kirjastoa. Selittavind muuttujina ensimmaisessd mallissa kayte-
tadn taulukon 2 mukaisia esivalittuja muuttujia ja toisen mallin sovituksessa kayte-
tadn taulukossa 2 korostettua viitta muuttujaa. Molempien mallien toteutuksessa
konkurssiriskié arvioidaan kaksi vuotta ennen konkurssia. Mallien regressiokertoimet

ovat taulukoissa 4 ja 5.
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Taulukko 4: Regressiokertoimet kaikki esivalitut muuttujat sisaltavassa mallissa.

Tunnusluku Regressiokerroin
ROE 0,2599
ROA -0,7882
EBIT 0,3403
EBITDA -0,1925
Net gearing 0,1317
Omavaraisuusasteprosentti -0,0163
Current ratio -0,6610
Vieraan padoman takaisinmaksukyky -0,3598
Lyhytaikainen vieras pddoma / taseen loppusumma -0,2844
Oma pddoma / vieras padoma 0,4636
Quick ratio -0,1107
Rahoitustulosprosentti -0,1325
Kéyttopadoma / taseen loppusumma 0,4825
Liikevaihdon kasvuprosentti 0,4079
Jalostusarvon kasvuprosentti 0,0111

Taulukko 5: Regressiokertoimet viisimuuttujaisessa mallissa.

Tunnusluku Regressiokerroin
EBITDA -0,6691
Omavaraisuusasteprosentti -0,1545
Vieraan padoman takaisinmaksukyky -0,5959
Lyhytaikainen vieras pddoma / taseen loppusumma 0,1235
Rahoitustulosprosentti -0,7992

Regressiokertoimista voidaan arvioida muuttujan merkitysté konkurssiriskin kas-
vuun. Itseisarvoltaan suuret muuttujat vaikuttavat eniten konkurssiriskiin ja vastaa-
vasti itseisarvoltaan pienet muuttujat vaikuttavat vahan konkurssiriskiin. Positiivi-
nen kertoimen arvo tarkoittaa, etta muuttujan kasvu lisda konkurssiriskia, kun taas
negatiivinen arvo tarkoittaa, ettd muuttujan kasvu vihentaa konkurssiriskia.

Taulukon 4 valossa konkurssiriskid alentavat eniten kokonaispddoman tuotto-
prosentin (ROA:n) kasvu ja current ration kasvu, joiden regressiokertoimet ovat
negatiivisimmat. Mallin valossa konkurssiriskia kasvattavat eniten oman padoman
kasvu vieraaseen padomaan nahden seka kiyttopadoman kasvu taseen loppusummaan

nahden. Mallin valossa muita konkurssiriskia kasvattavia tekijoita ovat liikevaihdon



25

kasvuprosentin positiiviset muutokset seké liiketuloksen (EBIT) kasvu.

Taulukon 5 viisimuuttujaisen mallin valossa konkurssiriski kasvaa lyhytaikaisen
vieraan padoman kasvaessa taseen loppusummaan nahden. Mallin valossa konkurssi-
riskid pienentavat eniten rahoitustulosprosentin seké kédyttokatteen (EBITDA) kasvu.
Muita konkurssiriskié alentavia tekijoita ovat vieraan padoman takaisinmaksukyvyn
parantuminen sekd omavaraisuusasteen kasvu.

Kun tarkastellaan molempien mallien regressiokertoimia, voidaan huomata, etta
kertoimien etumerkit pysyvit samoina lukuun ottamatta muuttujaa lyhytaikainen
vieras padgoma / taseen loppusumma. Taméan muuttujan kertoimen etumerkki riippuu
muista mallin sisdltdvista muuttujista. Lisdksi kertoimien itseisarvot vaihtelevat eri
mallien valilla, mika vaikuttaa myos kertoimien suuruusjérjestykseen.

Mallien hyvyytta voidaan arvioida mallista johdetun luokittelutaulukon seka
erottelukykykéyrian avulla. Kaikki muuttujat sisdltdvin mallin luokittelutaulukko on

taulukossa 6.

Taulukko 6: Luokittelutaulukko kaikki muuttujat sisaltavélle mallille.

Ennustettu 0 | Ennustettu 1
Todellinen 0 78 2
Todellinen 1 11 2

Taulukosta 6 saadaan mallin tarkkuus, sensitiivisyys seka positiivinen ennustearvo:

tarkkuus = 0,86
sensitiivisyys = 0,15

positiivinen ennustearvo = 0,50

Kaikki muuttujat sisaltava malli luokittelee kaikki tapaukset oikein noin 86 % tark-
kuudella. Todellisista konkurssiyrityksista se kykenee tunnistamaan oikein 15 %.
Puolet yrityksisté, jotka malli on ennustanut konkursseiksi, ovat todella olleet kon-
kurssiyrityksia. Mallin sensitiivisyys, eli olennaisin kyky tunnistaa konkurssiyritykset
aktiivisista on verraten heikko.

Kaikki muuttujat siséltdvin mallin erottelukykykéyrd on kuvassa 2. Kayran alle
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jaavé pinta-ala (AUC) on 0,86, joka on hyvilld tasolla (Hosmer Jr et al., 2013).

Sininen katkoviiva edustaa AUC:n arvoa 0,5.

Erottelukykykayra
Tarkkuus: 86.02%
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Kuva 2: Kaikki muuttujat sisidltdvan mallin erottelukykykéyra.
Viisimuuttujaisen mallin luokittelutaulukko on taulukossa 7.

Taulukko 7: Viisimuuttujaisen mallin luokittelutaulukko.

Ennustettu 0 | Ennustettu 1
Todellinen 0 75 0
Todellinen 1 17 1
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Taulukosta 7 saadaan mallin tarkkuus, sensitiivisyys seka positiivinen ennustearvo:

tarkkuus = 0,82
sensitiivisyys = 0,06

positiivinen ennustearvo = 1,0

Viisimuuttujainen malli luokittelee kaikki tapaukset oikein noin 82 % tarkkuudella.

Todellisista konkurssiyrityksistd se kykenee tunnistamaan oikein 6 %. Kaikki en-

nustetuista konkurssiyrityksistéd on luokiteltu oikein konkurssiyrityksiin. Verrattuna

kaikki muuttujat sisdltdvadan malliin, on sensitiivisyys edelleen heikolla tasolla.

Viisimuuttujaisen mallin erottelukykykéyra on kuvassa 3. Kéyran alle jaava

pinta-ala (AUC) on 0,71, joka on hyviksyttévalla tasolla (Hosmer Jr et al., 2013).

Positiivisten tulosten osuus (TPR)
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Kuva 3: Viisimuuttujaisen mallin erottelukykykéyré.
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Aktiiviset yritykset valittiin mallien rakentamista varten satunnaisotannalla.
Kuvissa 4 ja 5 on lisdksi esitetty mallien tarkkuudet, kun konkurssiyritysten osuutta
aineistosta on muutettu. Satunnaisotannalla valittiin tarvittava maéra yrityksia ja
niiden avulla muodostetun mallin tarkkuus arvioitiin. Keskiarvo neljankymmenen
mallin tarkkuudesta on kuvattu graafisesti suhteessa konkurssiyritysten osuuteen.

Kuvaajiin on lisatty myos 95 % luottamusvalit.

Tarkkuus vs konkurssiyritysten osuus
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0.7 1
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J
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Konkurssiyritysten osuus aineistosta (%)

Kuva 4: Kaikki esivalitut muuttujat sisaltavan mallin tarkkuus konkurssiyritysten
osuuden funktiona.
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Tarkkuus vs konkurssiyritysten osuus
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Kuva 5: Viisimuuttujaisen mallin tarkkuus konkurssiyritysten osuuden funktiona.

Kuvista 4 ja 5 nahdaan, ettd mallien tarkkuudet laskevat noin 60 % tasolle,
kun konkurssiyritysten osuus aineistosta kasvaa noin 50 % saakka. Tamén jalkeen
tarkkuudet alkavat nousta nopeasti takaisin lahtotasoilleen, kun konkurssiyritysten

osuutta kasvatetaan molemmissa malleissa.
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5 Yhteenveto

Tassa tyossa tutkittiin teollisuusyritysten konkurssien ennustamista logistisella regres-
siolla. Ennusteet tuotettiin rakentamalla tilinpadtostietoihin tukeutuva logistinen
regressiomalli, jolla konkurssia ennustettiin kaksi vuotta ennen sen tapahtumista.
Tyon alussa perehdyttiin aikaisempaan konkurssien ennustamista kasitteleviaan tut-
kimukseen ja tapoihin mallintaa konkurssiriskia. Aikaisempien tutkimustulosten
liséksi tarkasteltiin konkurssitutkimukseen liittyvia haasteita mallinnuksessa. Téman
jalkeen esiteltiin menetelméksi valittu logistinen regressio ja mallin arvioinnissa kay-
tettavia menetelmia. Tutkimusaineistoa muokattiin mallin rakentamisen kannalta
sopivaksi, jonka jalkeen rakennettiin kaksi logistista regressiomallia konkurssiriskin
arvioimiseksi. Mallien rakentamisen jéalkeen niiden antamia tuloksia ja ennustekykya
tulkittiin ja arvioitiin.

Aineistona tyossa kdytettiin EU:n alueella toimivien teollisten pk-yritysten tilin-
padtostietoja. Aineisto koostui vuosina 2020-2021 konkurssin tehneistd seké toimin-
taansa edelleen jatkavista aktiivisista yrityksista. Yhteensa aineisto koostui noin 42
000 yrityksestéa, joista 62 oli konkurssiyrityksia. Tilinpaatostiedoista valittiin aikai-
semman tutkimuksen perusteella 15 selittdavaa muuttujaa. Vastemuuttujana mallissa
oli konkurssitapahtuma.

Tyossa rakennettujen mallien perusteella konkurssiriskia alentavat eniten ko-
konaispddoman tuottoprosentin (ROA), maksuvalmiutta kuvaavan current ration
seka kayttokatteen eli EBITDA:n kasvut riippuen mallissa kéytetyistd muuttujista.
Konkurssiriskia eniten kasvattavia tekijoita ovat oman péddoman kasvu vieraaseen
padomaan niahden seké kayttopddoman kasvu taseen loppusummaan ndhden. Mallien
kyvyt erotella konkurssiyritykset oikein oli kuitenkin heikohko.

Tyon yhtené tavoitteena oli arvioida aikaisemmin kehitetyn rakennusalan yri-
tyskonkursseja ennnustavan mallin soveltuvuutta teollisuusyritysten konkurssien
ennustamiseen. Mallien kriittinen ominaisuus konkurssiyritysten erottelulle oikein on
heikko. Malli, joka on kehitetty yhdelle aineistolle soveltuu heikosti konkurssiennus-

tukseen toiselle aineistolle.
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Heikkoa erottelukykya voi osaltaan selittad mallin rakentamisessa kaytetty epata-
sapainoinen aineisto. Konkurssiyritysten osuus kaikista tutkittavista yrityksistda on
tassa aineistossa pieni, mika voi aiheuttaa ongelmia sekd mallin opettamisessa etta
testauksessa. Naita ongelmia voitaisiin valttaa hyodyntamaélla erilaisia otantamene-
telmié. Lisdksi mallin erottelukykyyn voitaisiin vaikuttaa etsimalla optimaalinen
kynnysarvo, jota suuremmat arvot luokitellaan konkurssiyrityksiin. Toisaalta mallin
tarkkuus voi heikentyad pienempaéd kynnysarvoa kaytettaessa.

Téssa tyossa ei otettu kantaa mallissa kdytettdvien muuttujien valinnalle. Toi-
mialakohtaista optimaalista muuttujien valintaa voitaisiin tutkia enemmaéan myos eri
toimialojen yrityksilla. Konkurssiriskia voitaisiin arvioida myo6s muilla koneoppimisen

menetelmilla ja vertailla eri menetelmien sopivuutta konkurssien ennustamiseen.
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