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1 JOHDANTO

1.1 Tutkielman taustaa

Yrityksen ajautuminen konkurssiin on ilmi6, joka on kiinnostanut tutkijoita jo vuosi-
kymmenien ajan. Yrityksen konkurssin ennustaminen on vallitseva osa-alue konkursse-
ja kasittelevissa tutkimuksissa ja Kirjallisuudessa. Mielenkiinto ilmién ennustamista
kohtaan ei ole yllattavaa, silla yrityksilla on useita sidosryhmid, joilla on erilaisia intres-
seja yrityksiin liittyen. Oman ja vieraan padoman ehtoiset rahoittajat, potentiaaliset uu-
det rahoittajat, valtio, asiakkaat, tavaran ja palveluiden toimittajat, henkil6sto, tilintar-
kastajat ja analyytikot ovat kaikki Kiinnostuneita konkurssin tai rahoituskriisin uhasta.

Mahdollista konkurssiin ajautumista on tarpeen arvioida esimerkiksi liikepankin lai-
napaatoksen yhteydessd seka tilintarkastuksessa going concern -periaatteen toteutumi-
sen arvioinnin yhteydessa. Lisaksi yrityksen konkurssiin asettamisesta paatettdessa
tuomioistuimen on tassa ennustamistilannetta muistuttavassa kontekstissa syyté arvioida
yrityksen konkurssiin asettamisen tarpeellisuutta, jonka paasaantdisena edellytyksena
on muu kuin tilapdinen maksukyvyttomyys.

Konkurssin ennustamismalleja laativissa tutkimuksissa esiintyy monenlaisia metodi-
sia valintoja, joista yhtend keskeisimmistd on kaytettava tilastollinen tai muu menetel-
ma. Konkurssin ennustamismenetelmalld tarkoitetaan kaytettavad menetelméé kokonai-
suutena. Konkurssin ennustamismallilla puolestaan tarkoitetaan menetelman tuottamaa
funktiota tai algoritmia, joka jakaa yritykset konkurssiyrityksiin ja toimiviin yrityksiin
esimerkiksi vuoden aikahorisontilla nykyhetkesta lahtien. Yhteistd useimmille mene-
telmille on se, ettd ne tekevat yritysten jaottelun yhden tai useamman selittdvan muuttu-
jan perusteella. Selittdvat muuttujat ovat olleet enimmakseen kirjanpidosta johdettuja
taloudellisia tunnuslukuja, mutta myds markkinaperusteisia selittdvia muuttujia on kay-
tetty tutkimuksissa.

Konkurssin ennustaminen on aihealue, jossa tutkimusta voidaan tehda mielekkaasti
maaréllisesti paljon. Uusia menetelmid voidaan kehittdd ja soveltaa uusilla tavoilla,
mutta jo olemassa olevia menetelmien tuottamia malleja voidaan myds parannella vaih-
tamalla esimerkiksi selittdvia muuttujia tai niiden painoarvoja. Lisaksi yritysten toimin-
taympadristd muuttuu ajan kuluessa, jolloin samat lainalaisuudet eivat valttamatta enda
péade kuin silloin, kun joku tietty ennustamismalli on laadittu. On syytd huomioida esi-
merkiksi yleisen korkotason vaikutus eri ajankohtina. 10 %:n omavaraisuusaste yhdis-
tettynd 3 %:n kokonaispadoman tuottoprosenttiin ei ole (ceteris paribus) yhta huolestut-
tavaa yrityksen elinkelpoisuuden kannalta silloin, kun yleinen korkotaso on 2 %:n tasol-
la verrattuna esimerkiksi 4 %:n korkotasoon. Liséksi eri ennustamismalleja voidaan
verrata erilaisissa aineistoissa, silld mallit ovat aina riippuvaisia kéytetysta otannasta,



joka voi vaihdella esimerkiksi suomalaisista tietyn toimialan pk-yrityksistd amerikkalai-
siin porssiyhti6ihin.

Tutkielmassa myohemmin kasiteltavassd William H. Beaverin (1966) tutkimuksessa,
jossa ennustetaan konkurssia tilinpaatoksista johdettujen tunnuslukujen avulla, todetaan
kyseisen tutkimuksen olevan perimmaltd olemukseltaan pelkan tunnuslukututkimuksen
sijaan pikemminkin taloudellisen raportoinnin ennustamiskyvyn empiirinen testaaminen
tiettynd ajanjaksona, jolloin tietyt taloudellisen raportoinnin sdédnndkset ovat voimassa.
Taloudellista raportointia voidaan arvioida sen luoman hyédyn avulla ja sen luomaa
hyotya voidaan arvioida sen kyvylla ennustaa tulevia olennaisia tapahtumia, joista yksi
on yrityksen toiminnan lakkaaminen esimerkiksi konkurssin myota. (Beaver 1966, 72—
99.)

Néilld samoilla perusteilla voidaan arvioida Beaverin tutkimuksen lisaksi myos muita
konkurssin ennustamistutkimuksia, joiden havaintoaineistot ja tutkimusmenetelmét ovat
varsin vaihtelevia tarjoten informaatiota erilaisista metodisista ja empiirisistd konteks-
teista. Liséksi konkurssin ennustamistutkimuksella voi olla instrumentaalinen arvo, mi-
kéli siind laaditaan konkurssin ennustamismalli, joka on toimivuudeltaan parempi tie-
tyssa yrityspopulaatiossa kuin aikaissmmat mallit.

Vertailemalla konkurssin ennustamistutkimuksissa saavutettuja ennustamistarkkuuk-
sia on selvasti havaittavissa, etta pienten yritysten konkurssin ennustaminen on haasta-
vampaa kuin keskikokoisten tai suurten yritysten (ks. esim. Edmister 1972 ja Pompe &
Bilderbeek 2005). Ei ole kuitenkaan selvaa, missa kokoluokassa on mahdollista saavut-
taa esimerkiksi aikaisemmissa tutkimuksissa saavutettu keskimaardinen ennustamis-
tarkkuus tietylla ennustamismenetelmélla. Taman selvittdmiseksi on tarpeen valita sel-
ked kokorajaus, joka on mahdollisimman alhainen, mutta kuitenkin riittdvan korkea
toimivan ennustamismallin laatimiseksi. Tallainen kokorajaus voi olla esimerkiksi tilin-
tarkastusvelvollisuuden rajat ylittavat yritykset.

Kyseinen rajaus on kahdesta ndkokulmasta merkittdva. Ensinnékin tilintarkastusvel-
vollisten yritysten tilinpaatdsinformaation voidaan olettaa olevan luotettavampaa, silla
ulkopuolinen taho on tarkastanut tilinpaatoksen. Toiseksi rajaus tuo mukanaan lisérele-
vanssia tilintarkastajien paatdksentekijaryhmaélle konkurssin ennustamisen kontekstissa,
silla talléin malli on laadittu padsaantoisesti tilintarkastusvelvollisten yritysten tilinpaa-
tosinformaation perusteella.

Konkurssin ennustamistutkimuksista tehtyjen meta-analyysien (ks. esim. Aziz & Dar
2006 ja Jackson & Wood 2013) perusteella kéytetyimpid ennustamismenetelmié ovat
olleet lineaarinen erotteluanalyysi (linear discriminant analysis) ja logistinen regressio
(logistic regression) eli logit-malli. Yleistetty lineaarinen sekamalli (generalized linear



mixed model)! on ylakasite edistyneille tilastollisille menetelmille, jotka huomioivat
epélineaarisia satunnaisvaikutuksia mallien matemaattisen mallintamisen yhteydessa.
GLMM-menetelméssa on mukana hyvin yleisesti kdytetyn logistisen regression hyvét
puolet, mutta lisdksi sen matemaattisessa rakenteessa on ominaisuuksia, jotka puoltavat
sen soveltuvuutta konkurssin ennustamiseen. Sen avulla on mahdollista esimerkiksi
mallintaa eri toimialoihin liittyvad heterogeenisyytta ennustamismallin laatimisen yh-
teydessé. Sitd on kuitenkin kéytetty hyvin rajoitetusti konkurssin ennustamisessa eika
sen kaikkia ominaisuuksia ole hyddynnetty.

Konkurssin ennustamista késittelevassa kirjallisuudessa esiintyy lukuisia vaihtoeh-
toisia konkurssin ennustamismenetelmid, joilla on omat vahvuutensa ja heikkoutensa.
Meta-analyysien perusteella esimerkiksi neuroverkot (neural networks) ovat olleet kes-
kimaarin hieman tarkempia kuin lineaarinen erotteluanalyysi ja logistinen regressio,
mutta neuroverkkojen perusongelmana on ennustamismallin matemaattinen monimut-
kaisuus, jonka seurauksena menetelmaé ei tuota siirrettavissa olevaa ja intuitiivisesti tul-
kittavissa olevaa funktiota toisin kuin yleisemmin kéytetyt menetelmat lineaarinen erot-
teluanalyysi ja logistinen regressio. Naista kahdesta menetelmasta logistinen regressio
lienee nykyaan suositumpi, joten sitd voidaan ainakin jossain maarin pitdd konkurssin
ennustamisen yhteydessa menetelmallisend normina tai standardina.

GLMM-menetelmélld voidaan laajentaa tavallista logistista regressiota sailyttamalla
kuitenkin sen toimintaperiaatteen perusulottuvuudet. Nain ollen, mikali GLMM-
menetelmalld on saavutettavissa parempi ennustamistarkkuus kuin logistisella regressi-
olla, on vaikea perustella perinteisen logistisen regression kayttod tilanteessa, jossa
GLMM-menetelmén kaytté on mahdollista. Téastd johtuen GLMM-menetelmén testaa-
minen empiirisesti on erityisen tarpeellista, silla toimiessaan silld on edellytykset muo-
dostua uudeksi menetelmalliseksi normiksi konkurssin ennustamisen yhteydessa.

1.2 Tutkielman tavoitteet ja rajaukset

Tutkielman tavoitteet voidaan jakaa kahteen erilaiseen tasoon. Ensinnakin tavoitteena
on selvittdd, kuinka hyvin suomalaisten tietyn kokoluokan ylittavien yritysten viime
vuosina esiintyneitd konkursseja on mahdollista ennustaa tilinpaatoksista johdettujen
taloudellisten tunnuslukujen avulla. Toiseksi tavoitteena on verrata kolmella erilaisella
tilastollisella metodilla laadittavia ennustamismalleja ja niiden ennustamistarkkuuksia.

! Tutkielmassa kaytetadn toiston vélttamiseksi termid GLMM-menetelma tai pelkkd GLMM kuvaamaan

luvussa 3.3 méadriteltya tapaa soveltaa yleistettya lineaarista sekamallia.
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Yksi tutkielmassa kaytettavista tilastollisista menetelmistd on GLMM-menetelma.
Aikaisemmissa konkurssin ennustamistutkimuksissa tatd menetelméaé ei ole tutkielman
laatijan késityksen mukaan kaytetty kuin kerran aikaisemmin (Dakovic ym. 2010) ja
siindkin sen ominaisuuksia suppeammin hyddyntden kuin téssa tutkielmassa tehdaan.
Menetelmad ei ole myodskaan mainittu konkurssitutkimuksia kasittelevissa meta-
analyyseissa, joten sen testaamisella empiirisen aineiston avulla on oma aikaisempaan
kirjallisuuteen kontribuutiota luova vaikutuksensa. GLMM-menetelman liséksi tutkiel-
massa kdytetddn laajasti kaytossa olevia menetelmié eli lineaarista erotteluanalyysia ja
logistista regressiota, jotka tarjoavat vertailukohdan uutuusarvoa omaavalle erityisen
mielenkiinnon kohteena olevalle GLMM-menetelmalle.

Ennustamismallien laatiminen on keskeinen osa tutkielmaa, silla selittavia muuttujia
ei ole ennalta maaratty minkaan aikaisemman mallin mukaan. Sen sijaan ne selvitetdén
aineiston ja tilastollisten analyysien avulla. Tavoitteena on laatia matemaattinen funktio,
jonka avulla perusjoukon muodostavien yritysten konkursseja voi ennustaa mahdolli-
simman hyvin.

Empiirisen aineiston koostuessa suomalaisista yrityksistd on tarpeen huomioida pe-
rusjoukon yksikkdjen ominaisuuksia. Esimerkiksi suomalaisten porssiyhtididen kon-
kurssien ennustaminen ei ilmion harvinaisuudesta johtuen onnistu uskottavasti tilastolli-
sin menetelmin. Toisaalta hyvin pienten yritysten konkurssien ennustaminen on myos
ongelmallista johtuen esimerkiksi siitd, ettd omistajavetoisten mikroyritysten rahoitus-
rakenteet poikkeavat usein suuremmista yrityksista ja niissa tapahtuvia muutoksia on
vaikeampi ennakoida.? Lisaksi hyvin pienet yritykset eivat ole tilintarkastusvelvollisia,
joten niiden tilinpaétosten luotettavuus ei ole lahtokohtaisesti samalla tasolla kuin tilin-
tarkastusvelvollisilla yrityksilla.

Tutkielmassa rajataan aineiston havaintoyksikkojen eli yritysten tilinpaatosten maa-
raa siten, ettd kaikkien tilintarkastuslaissa maaritettyjen kokorajojen tulee tayttya sina
tilikautena, jonka perusteella konkurssin ennustamisessa kaytettava tilinpaatds on laadit-
tu. Konkurssiin ajautuneiden yritysten tilinpadtosten saatavuus on toinen otoskokoa ra-
jaava tekija. Aineisto keratddn Suomen Asiakastieto Oy:n yllapitdmastd Voitto+
-tietokannasta. Aineiston keruuta kasitell&&n tarkemmin luvuissa 3.4-3.6.

Tutkielmassa testataan liséksi tunnetuimman konkurssin ennustamismallin eli Alt-
manin (1968) Z-mallin toimivuutta tutkielman aineistossa. Né&in tehdaan, jotta tutkiel-
massa laadittavien mallien ennustamistarkkuudet saavat vertailukohdan mahdollistaen
niiden toimivuuden kokonaisvaltaisemman arvioinnin.

2 Aihetta kasitellaan tarkemmin luvussa 2.4.
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1.3 Tutkimusote

Tutkielma on luonteeltaan kvantitatiivinen, empiirinen seka tilinpaatdsanalyyttinen
konkurssin ennustamistutkimus. Tutkielmassa laaditaan ja testataan erilaisia matemaat-
tisia funktioita, joiden avulla yrityksia jaotellaan seka ex post (mallin rakentaminen) etta
ex ante (mallin testaaminen) toimiviksi yrityksiksi ja konkurssiyrityksiksi perustuen
niiden kaupparekisteriin toimitettuihin tilinpaatostietoihin ja niisté johdettuihin taloudel-
lisiin tunnuslukuihin.

Ex post -jaottelulla tarkoitetaan matemaattisen funktion — tai konkurssin ennusta-
mismallin — laatimista ja sen jalkeen taman funktion avulla niiden samojen yritysten
luokittelua toimiviksi yrityksiksi ja konkurssiyrityksiksi, joiden taloudellisten tunnuslu-
kujen perusteella kyseinen funktio on laadittu. Tata yritysjoukkoa kutsutaan yleensa
konkurssin ennustamisen yhteydessa estimointiryhmaksi.

Ex ante -jaottelu puolestaan viittaa laaditun funktion testaamiseen mallin laatimisesta
riippumattomiin yrityksiin sen selvittdmiseksi, miten hyvin mallin voidaan odottaa toi-
mivan estimointiryhman ulkopuolella. Tastd aineistosta kaytetddn yleensa nimitysta
testiryhmd. Toimivuutta testiryhméssd voitaneen pitada tarkeampand kuin estimointi-
ryhmassa, silla se indikoi paremmin sitd, kuinka hyvin mallin voidaan odottaa toimivan
tutkimuksen aineiston ulkopuolella. Tutkielmassa kaytettya jakoperustetta estimointi- ja
testiryhmiin kasitellaan luvussa 3.6.

Metodisessa mielessé tutkielma on kolmen vaihtoehtoisen tilastollisen konkurssin
ennustamismenetelman komparatiivinen analyysi. Siind kuvaillaan menetelmien erilai-
sia toiminnallisia ominaisuuksia ja verrataan niiden toimivuutta tutkielman empiirisessé
aineistossa.
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2 KONKURSSIN ENNUSTAMINEN

2.1  Tilinpaatosraportointi ja konkurssi

Ulkoisen laskentatoimen kokonaisvaltaista teoreettista viitekehysté ei ole tahén péivéaan
mennessd saatu kehitettyd. Sen sijaan aihetta késittelevassa kirjallisuudessa esiintyy
useita eri nakokulmista lahtevia keskitason teorioita, joiden kehittelya jatketaan yha.
(Riahi-Belkaoui 2004, 84.)

Tilinpaatokset ovat keskeinen osa kokonaisuutta ulkoisessa laskentatoimessa ja ta-
loudellisessa raportoinnissa. Siten myos tilinpaatdsten funktiot ja niiden painopisteet on
eri teorioissa néhty eri tavoin. Tilinpaatdsraportoinnin voidaan katsoa olevan kolmen eri
ryhman vuorovaikutuksen ja niiden erilaisten intressien tulos. Nama ryhmaét ovat: (1)
tilinpdatoksia laativat yritykset, (2) tilinpaatoksia kayttavat tahot, kuten osakkeenomis-
tajat, vieraan padoman rahoittajat ja valtion virastot sekd (3) ulkoisen laskentatoimen
ammattikunta, jolla tarkoitetaan tassd yhteydessa erityisesti tilintarkastajia, jotka var-
mentavat tilinpaatosten saannodsten mukaisuuden. (Riahi-Belkaoui 2004, 164-165.)

Tietyn ryhmén tarpeita korostettaessa esimerkiksi tilinpaatosstandardien laadinnassa
saattaa toisen ryhman tilinpaatdsraportoinnista saatavat hyodyt vahentya tai haitat li-
saantya. Esimerkiksi todella tiukat vaatimukset raportoinnin sisallén suhteen myos pien-
ten yritysten kohdalla saattaisi palvella lainapéaatosta harkitsevan rahoittajan etua, mutta
se voisi liséksi aiheuttaa kohtuuttomasti kustannuksia pienille yrityksille taloudellisen
raportoinnin viedessd enemman resursseja.

International Accounting Standards Board (IASB) on parhaillaan paivittdmassad omaa
taloudellisen raportoinnin kasitteellista viitekehystaan. Ottaen huomioon 1ASB:n rooli
kansainviélisten tilinpadtosstandardien laatijana, voidaan jarjeston laatimaa viitekehysta
pitdad relevanttina arvioitaessa, mitd taloudelliselta raportoinnilta ja sen myoéta myos
tilinpaatoksiltd yleisesti odotetaan. Toukokuussa 2015 julkaistussa kasitteellisen viite-
kehyksen luonnoksessa IASB luonnehtii taloudellisen raportoinnin tavoitteita seuraa-
vasti:

“The objective of general purpose financial reporting is to provide fi-
nancial information about the reporting entity that is useful to existing
and potential investors, lenders and other creditors in making decisions
about providing resources to the entity. Those decisions involve buying,
selling or holding equity and debt instruments, and providing or settling

loans and other forms of credit.”

Kuvauksesta on luontevaa johtaa tulkinta, jonka mukaan tilinp&atoksen yksi kaytto-
tarkoitus on auttaa oman ja vieraan pddoman nyKkyisié ja potentiaalisia uusia sijoittajia



13

arvioimaan sitd, onko yritys vaarassa ajautua konkurssiin. Konkurssin uhan toteutuessa,
rahoittajat jaavat yleensa ilman sijoittamaansa pddomaa kokonaan tai osittain. Mikali
konkurssi pystytdan ennustamaan ennen sen toteutumista, voidaan taloudellisia (ja hen-
kisid) resursseja saastdad suuremmilta menetyksiltd verrattuna siihen, ettd lopulta kon-
kurssiin johtavaa toimintaa jatketaan ja rahoitetaan edelleen. Nain ollen konkurssit voi-
daan n&hda niin taloudellisten kuin henkistenkin resurssien uudelleenallokoinnin im-
pulssina.

Beaver ym. (2005, 94-118) havaitsivat listattujen yhtididen tilinpaatoksista johdettu-
jen taloudellisten tunnuslukujen konkurssin ennustamiskyvyn heikentyneen hieman ajan
myota aikavalilla 1962-2002, mutta markkinaperusteisilla selittavilla muuttujilla tdméa
lieva heikentyminen oli kompensoitavissa. Tunnuslukujen ennustamiskykyyn on Beave-
rin ym. mukaan saattanut vaikuttaa tilinpaatosstandardien kehitys, aineettomien hyo-
dykkeiden ja johdannaisten lisadntynyt merkitys seka lisaantynyt harkinnanvaraisuus
tilinp&éatoksiin sisaltyvien erien arvostuksissa. Tutkimus osoittaa ainakin listattujen yri-
tysten osalta, ettd tunnuslukujen selityskyky ei ole vakio eri ajankohtina.

Konkurssin késite on maéaritelty suomalaisessa lainsdadéanndssa konkurssilaissa
(KonkL 1:1). Sen mukaan konkurssi on velallisen kaikkia velkoja koskeva maksukyvyt-
tomyysmenettely, jossa velallisen omaisuus kaytetddn konkurssisaatavien maksuun.
Liséksi pykélassa todetaan, ettd velallisen omaisuus siirtyy konkurssin alkaessa velkoji-
en maardysvaltaan ja ettda velallisen omaisuuden hoitamista ja myymistd sekd muuta
konkurssipesan hallintoa varten on tuomioistuimen maardama peséanhoitaja.

Konkurssilakia koskevan hallituksen esityksen (HE 26/2003) mukaan konkurssilain
maadritelma ei ole legaalimaaritelma vaan kuvaileva. Konkurssimenettelyn kaytannon
kannalta maaritelmaa on syytd laajentaa toteamalla sen olevan lakisaateinen jarjestely,
jossa tuomioistuimen madraaméa pesanhoitaja muuttaa velallisen omaisuuden nimen-
omaisesti rahaksi ja maksaa kertyneilla varoilla kaikki velallisen velat tai ainakin siina
madrin kuin ne siihen riittavét.

Konkurssilain 2:1.1:ss& sdadetddn konkurssiin asettamisen edellytykseksi maksuky-
vyttdmyys, jota tdsmennetaan 2:1.2:ssa siten, etta velallisen tulee olla muuten kuin tila-
paisesti kykenematdn maksamaan velkojaan niiden erdantyessa. Tamé edellytys on
voimassa siita riippumatta, hakeeko konkurssia velallinen itse vai taman velkoja. Mak-
sukyvyttdmyyden arvioiminen ei ole taysin yksiselitteistd, joten tilannekohtainen har-
kinta on tarpeen (Koulu 2009, 153-154). Maksukyvyttdmyyden arvioinnissa olisi mah-
dollista kayttdd konkurssin ennustamismallia ainakin tukena kokonaisvaltaisessa arvi-
oinnissa. Parhaimmillaan malliin sisaltyy runsaasti relevanttia empiiristd dataa helposti
hyédynnettdvan funktion muodossa, jota paatoksen maksukyvyttomyydestd tekevélla
taholla ei muuten vélttamatta olisi kaytettavisséan hyddylliselld tavalla valmiiksi analy-
soituna. Muun muassa insolvenssioikeuden professorina toiminut Risto Koulu (2009,
103) toteaakin, ettd taloustieteen konkurssitutkimus on tuottanut suoraan oikeustieteessa
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hyodynnettavia tuloksia erityisesti maksukykyanalyysien muodossa, johon myds tdman
tutkielman painopiste kohdistuu.

2.2 Tilastollisen konkurssin ennustamistutkimuksen taustaa

Tassd luvussa kasiteltavat konkurssin ennustamistutkimukset® on valittu laajasta tutki-
musten Kirjosta niiden tutkielman tutkimusasetelmaan liittyvan relevanssin perusteella.
Kronologisessa jarjestyksessa etenevéa tutkimusten kasittely kattaa sen metodisen poh-
jan, jonka varaan tutkielman lahestymistapa on rakennettu ndiden aikaisempien tutki-
musten metodisia valintoja yhdistden, muokaten ja laajentaen.

Erityisesti Beaverin (1966) ja Altmanin (1968) tutkimukset ovat alan keskeisimpia
julkaisuja, joita kasitellaan tastd syysta tutkielmassa tarkemmin. Naiden tutkimusten
tutkimusasetelmiin sisaltyi monia valintoja, joista osa perustui tutkijoiden omaan har-
Kintaan ja osa aineiston saatavuuteen. Monet néista valinnoista ovat esiintyneet vastaa-
vina mydhemmissa tutkimuksissa, mutta jotkut niistd ovat olleet myds enemman tai
vahemman tutkimuskohtaisia. Naméa lukuisat tutkimusasetelmaan liittyvat valinnat —
joille on olemassa myds vaihtoehtoisia tapoja — ovat aiheen mielenkiintoisuuden ohella
yksi syy siihen, ettd aihetta on voitu tutkia edelleen ja sen kirjallisuuteen on pystytty
tuomaan jotain uutta kontribuutiota useassa tutkimuksessa myds ndiden uraauurtavien
tutkimusten jéalkeen.

2.2.1  William H. Beaver (1966)

Viime vuosikymmenina tilinpaatésanalyysiin perustuvissa konkurssin tai rahoituskriisin
ennustamistutkimuksissa on mainittu lahes poikkeuksetta William H. Beaverin (1966)
tutkimus. Aihetta oli tutkittu my6s aikaisemmin muiden muassa Merwinin (1942) toi-
mesta, mutta Beaverin tutkimuksessa oli tiettyja uusia metodisia valintoja, jotka ovat
tehneet siita laajasti viitatun myéhemmissa konkurssin ennustamistutkimuksissa. Erityi-
sesti vastinparimenettelyn kayttdminen aineiston kerddmisessa ja kerdtyn aineiston ja-

® Ennustettavasta ilmi6sta kaytettava termi ja ilmién maaritelma vaihtelevat jonkin verran tutkimuksittain.
Joissain tutkimuksissa ennustetaan yrityksen epdonnistumista tai rahoituskriisid. Liséksi joissain tutki-
muksissa saattaa ennustettavana olla konkurssin lisaksi muita maksukyvyttomyytta indikoivia tilanteita,
kuten lakiséateinen saneeraus. Tutkielmassa puhutaan toiston valttdmiseksi konkurssin ennustamistutki-

muksista tarkoittaen kaikkia ndita variaatioita ennustettavan ilmidn termistdssé ja sen méaritelmissa.
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kaminen estimointi- ja testiryhmiin® olivat sellaisia ratkaisuja, joita on sittemmin kaytet-
ty toistuvasti alan tutkimuksissa.

Beaver kaytti yksittaisia tilinpaatoksista johdettuja tunnuslukuja yhdysvaltalaisten
listattujen teollisuusyritysten epdonnistumisen ennustamiseen. Yritys madariteltiin epa-
onnistuneeksi, mikéli se oli konkurssissa, ei ollut kyennyt maksamaan joukkovelkakir-
jan sitoumuksia, ei ollut pystynyt maksamaan etuoikeutettua osinkoa tai se oli ylittanyt
pankkitilinsa. Tutkimuksen havaintoaineisto koostui 79 epaonnistuneesta yrityksesta® ja
79 vastinparimenettelylld valitusta toimivasta yrityksesté.

Epdonnistuneille yrityksille valittiin vastinpari samalta Yhdysvaltain kauppaministe-
rion maarittaméaltd toimialalta (Standard Industrial Classification system of the United
States Department of Commerce) ja samasta kokoluokasta kayttden koon mittarina ta-
seen loppusummaa. Taseen loppusumman keskiarvo oli epdonnistuneilla yrityksilla 6,3
miljoonaa dollaria ja toimivilla yrityksilla 8,5 miljoonaa dollaria. Aineiston saatavuu-
desta johtuen Beaverin tutkimuksen ulkopuolelle jaivat muun muassa yksityisomistuk-
sessa olevat yritykset ja muut kuin teolliset yritykset, jonka han myéntaa olevan vasta-
hakoisesti tehty valinta. Samalla hdn muistuttaa tulosten yleistettyyden patevan lahto-
kohtaisesti vain samankaltaiseen yrityspopulaatioon kuin tutkimuksessa kaytettiin.
(Beaver 1968, 71-75.)

Tutkimuksessa kaytettiin 30 tilinpaatoksesta johdettavissa olevaa tunnuslukua, joiden
valintaperusteena Beaver kéytti kolmea kriteerid, joista yhden piti tayttyd. Tunnusluvun
piti olla yleisesti kdytetty alan kirjallisuudessa, sen piti olla suoriutunut hyvin aikai-
semmissa tutkimuksissa tai sen piti perustua kassavirtaan.® Tunnuslukujen keskiarvoja
vertailtiin toimivien ja epdonnistuneiden yritysten vélilla viitend vuotena ennen epéon-
nistuneen yrityksen epdonnistumisen hetked. Viimeisin tilinpaatds epaonnistuneella
yritykselld sai olla (tarkemmin méaérittelemattomasta syystd) enintdaan kuusi kuukautta
vanha epaonnistumisen hetkelld. Kéyttdmalla vastinparimenettelya pyrittiin vahenté-
maan toimialan ja yrityksen koon vaikutusta tunnuslukuihin. Tunnuslukujen keskiar-
voissa oli huomattavia eroja toimivien ja epdonnistuneiden yritysten valilla, erityisesti
kaytettdessd viimeisen tilinpaatoksen tunnuslukuja ennen epéonnistumista. (Beaver
1968, 78-82.)

* Osaryhmisté kéytettavat termit vaihtelevat jonkin verran. Tassé tutkielmassa kéytetaan Laitisen (1990,
40) kayttdmia suomenkielisia termejé estimointiryhma ja testiryhma.

> Epaonnistuneista yrityksista 59 oli ajautunut konkurssiin, 16 ei ollut maksanut etuoikeutettua osinkoa, 3
ei kyennyt maksamaan joukkovelkakirjan sitoumuksia ja 1 oli ylittdnyt pankkitilinsa.

® Beaverin kayttdma kassavirran késite ei vastaa rahoituslaskelman kassavirtaa, sill4 se on johdettu suori-
teperusteisesta kirjanpidosta lisdamalla nettotulokseen poistot, arvonalentumiset ja luonnonvarojen vahen-

tymiset. Suomalaisessa termistdssa kyseessa on rahoitustulos (Yritystutkimus ry 2011, 62).
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Tunnuslukujen keskiarvojen vertailun sijaan suurempi kontribuutio alan kirjallisuu-
teen Beaverin tutkimuksessa liittyi siind kaytettyyn kaksiluokkaiseen luokittelutestiin,
jossa han jaotteli yritykset toimiviin yrityksiin ja epdonnistuviin yrityksiin perustuen
tutkimuksessa kaytettyjen tunnuslukujen arvoihin. Han maaritti keskiarvovertailussa
hyvin suoriutuneille tunnusluvuille (suuret erot toimivien ja epdonnistuvien yritysten
valilla) kriittisen raja-arvon, jota kayttamalla yritykset saatiin luokiteltua toimiviksi ja
epaonnistuneiksi yrityksiksi siten, ettd mahdollisimman harva yritys tuli luokiteltua vaa-
raan ryhmaan. Tama oli Beaverin mukaan intuitiivisesti vetoava tapa simuloida paatok-
sentekotilannetta esimerkiksi pankin lainapaétostilanteessa, jossa vaihtoehtoina on joko
myontéa tai olla myontamatta lainaa yritykselle. (Beaver 1968, 83-84.)

Jotta tutkimuksen analyysit muistuttaisivat mahdollisimman laheisesti todellista edel-
Ia mainittua paatoksentekotilannetta, Beaver jakoi aineiston satunnaisesti kahteen toi-
mivia ja epaonnistuneita yrityksia sisaltavaan osaryhmaan, joille han ensin maaritti tun-
nuslukujen Kriittiset raja-arvot ryhmien sisalla. Taman jalkeen hén kaytti osaryhmissa
maéadritettyja raja-arvoja toisen ryhman yritysten — jotka olivat toisesta osaryhmaésté riip-
pumattomia — luokitteluun toimiviksi ja epdonnistuneiksi yrityksiksi. (Beaver 1966, 84.)
Tamankaltainen aineiston jakaminen kahteen osaan on ollut Beaverin tutkimuksen jal-
keen varsin yleista alan tutkimuksissa.

Yritys voi tulla luokiteltua vaarin kahdella eri tavalla: epdonnistunut yritys luokitel-
laan toimivaksi yritykseksi tai toimiva yritys luokitellaan epaonnistuneeksi yritykseksi.
Ensin mainitusta virheestd Beaver kaytti termia virhetyyppi | ja jalkimmaisesta virhe-
tyyppi 1l. Kokonaisluokitteluvirhe puolestaan saadaan laskemalla virhetyypit I ja Il yh-
teen, joka voidaan ilmoittaa joko absoluuttisena tai suhteellisena osuutena kaikista ana-
lyyseissa mukana olleista yrityksista.” Tutkimuksessa paastiin pienimpaan kokonaisluo-
kitteluvirheeseen kayttamaélla yritysten luokitteluun tunnuslukua rahoitustulos/vieras
paaoma (cash flow/total debt) tai nettotulos/taseen loppusumma (net income/total as-
sets). Kokonaisluokitteluvirhe oli ensin mainitulla tunnusluvulla 13 % vuotta ennen

" Kaikissa tutkimuksissa ei ole yhtd suuri maara epaonnistuneita (tai konkurssissa olevia) yrityksia ja
toimivia yrityksid. Jos toimivia yrityksi& on selvasti enemman, niiden ennustamistarkkuus on paljon mer-
kittavampi, mikéli kokonaisennustamistarkkuudella tarkoitetaan sité, kuinka suuri osa kaikista yrityksista
luokitellaan oikein. Tutkielmassa tarkoitetaan kokonaisennustamistarkkuudella ja ennustamistarkkuudella
epdonnistuneiden (tai konkurssissa olevien) yritysten ja toimivien yritysten ennustamistarkkuuksien kes-

kiarvoa, ellei asiayhteydesta kdy toisin ilmi.
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epaonnistumista ja 21 % kahta vuotta ennen epdonnistumista.® Vastaavat prosentit jal-
kimmaiselld tunnusluvulla olivat 13 % ja 20 %. (Beaver 1968, 85-88.)

Konkurssia ennustavissa tutkimuksissa, kuten Beaverinkin tutkimuksessa, on lukui-
sia ennustamistarkkuuteen vaikuttavia tekijoitd. Keskeisia eroja tdhan tutkielmaan ver-
rattuna ennustamismenetelman liséksi olivat muun muassa havaintoyksikéiden koko-
luokat ja toimialat, aineiston késittdma ajanjakso sek& Beaverin kayttaméa saanto, jonka
mukaan tilinpaatos ei saanut olla yli kuusi kuukautta vanha yrityksen epaonnistumisen
hetkell, kun tarkastelussa oli viimeinen tilinpaatos ennen konkurssia.®

2.2.2  Edward I. Altman (1968)

Ehka kaikkein tunnetuimmassa konkurssin ennustamistutkimuksessa Edward I. Altman
(1968) kaytti tiettavasti ensimmaisend tilastotieteellistd monimuuttujamenetelmaa kon-
kurssin ennustamiseen tilinpaatésinformaation avulla. Aikaisemmin Wall ja Duning
(1928) olivat arvioineet yrityksen suoriutumista seitsemasta tunnusluvusta laaditun pai-
notetun summan avulla, joka muodosti siten lineaarisen funktion. Tunnuslukujen maari-
tetyt painokertoimet perustuivat kokemukseen ja intuitioon, joten menetelmalla laadit-
tua funktiota ei voida pitaa tieteellisen tutkimuksen tuloksena. (Laitinen & Laitinen
2004, 84.)

Altmanin kéayttama tilastotieteellinen menetelma oli lineaarinen erotteluanalyysi (li-
near discriminant analysis). Sitd oli hdnen mukaansa kaytetty padasiassa biologiassa ja
kayttaytymistieteissd sen kehittdmisesta lahtien 1930-luvulla, mutta my6hemmin sité oli
kaytetty onnistuneesti myds muun muassa kuluttajien lainakelpoisuuden maarittdmiseen
(Durand 1941) ja sijoitusten luokitteluun (Walter 1959). (Altman 1968, 591.)

Lineaarista erotteluanalyysia kéasitelladn tarkemmin tutkielman luvussa 3.1. Lyhyesti
kuvailtuna kyseessa on menetelmé, jossa konkurssin ennustamisen yhteydessa havain-
toyksikon (yritys) selitettdvd muuttuja (konkurssiyritys/toimiva yritys) on kategorinen ja
selittdvat muuttujat (yrityksen tilinpaatoksesta johdetut tunnusluvut) ovat yleensd nu-
meerisia ja niitd voi olla useampia. Useampaan selittdvdan muuttujaan sisaltyva infor-
maatio yhdistetdan yhdeksi havaintoyksikkdkohtaiseksi yhdistelmatunnusluvuksi, jonka

8 Virhetyypin I osuus oli 22 % vuotta ennen epaonnistumista ja 34 % kahta vuotta ennen epaonnistumista.
Vastaavat virhetyypin 1l osuudet olivat 5 % ja 8 %. Nettotulos/taseen loppusumma -tunnusluvun osalta
virhetyyppien osuuksia ei mainittu.

% Tutkielmassa puhutaan eri yhteyksissa ennustamistarkkuudesta vuotta ennen konkurssia tai viimeisen
tilinpaatoksen perusteella ennen konkurssia, joka voi tarkoittaa sisalldllisesti hieman eri asiaa eri tutki-

muksissa johtuen tietyista seikoista, joita kasitelladn mydhemmin luvuissa 2.2.3 ja 3.4.
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arvo maarittdd sen, mihin selitettdvan muuttujan ryhméén havaintoyksikko luokitellaan.
Konkurssin ennustamisen yhteydessé tdma tarkoittaa sitd, etta yrityksen konkurssistatus
(konkurssissa/toimiva yritys) pyritaan selittdmaan mahdollisimman hyvin optimaalisella
yhdistelmélld tunnuslukuja painottaen niita optimaalisessa suhteessa. Lineaarinen erot-
teluanalyysi maarittdd namé painotukset muuttujille kdytetyn aineiston datan perusteel-
la.®® Analyysin tuloksena on erottelufunktio, jota voidaan kayttada myos kaytetyn ana-
lysointiaineiston ulkopuolisiin yrityksiin niiden konkurssin ennustamiseksi.

Altman néki tarpeen kehittda erotteluanalyysin mahdollistaman yhdistelmatunnuslu-
vun johtuen toisaalta aikaisempien yksittéisiin tunnuslukuihin perustuvien tutkimusten
ansioista ja toisaalta niiden puutteista. Nain siksi, ettd aikaisemmissa tutkimuksissa oli
havaittu selvid eroja tunnuslukujen arvoissa toimivien yritysten ja konkurssiin ajautu-
neiden tai muilla tavoin heikosti suoriutuneiden yritysten valilla, mutta kaytettdessa
yksittdisia tunnuslukuja yritysten suorituskyvyn arviointiin tulokset voivat olla harhaan-
johtavia ja ristiriitaisia. Parhaat indikaattorit lahestyvasta konkurssista olivat olleet ai-
kaisemmissa tutkimuksissa tunnuslukuja, jotka mittaavat kannattavuutta, lyhyen aikava-
lin maksuvalmiutta tai vakavaraisuutta. Altmanin mukaan ndita osa-alueita ei voitu aset-
taa tarkeysjarjestykseen, silla tutkimustulokset olivat olleet talta osin varsin vaihtelevia.
(Altman 1968, 590-591.)

Tutkimuksessa mainitaan hypoteettinen tilanne, jonka tarkoituksena on havainnollis-
taa, miten yksittdisten tunnuslukujen kaytto jattdad ulkopuolelle olennaista tietoa yrityk-
sistd. Taman vuoksi on perusteltavissa tarve kehittdd menetelmad, joka vastaa tahan on-
gelmaan. Oletetaan, ettd yrityksella on huono kannattavuus ja/tai vakavaraisuus, mutta
silld on keskimaaraista parempi lyhyen aikavélin maksuvalmius. Hyvéstd maksuval-
miudesta johtuen tilanne ei Altmanin mukaan ehka vaikuta niin vakavalta kuin silloin,
jos se jatetadn huomioimatta.™ Han sanoo olennaista olevan sen, mitka tunnusluvut par-
haiten ennakoivat tulevaa konkurssia ja miten nditd tunnuslukuja pitdisi painottaa en-
nustamismallin laatimisessa. (Altman 1968, 591.)

Altmanin estimointiryhma koostui 66 yhdysvaltalaisesta listatusta teollisuusyrityk-
sestd, joista 33 oli ajautunut konkurssiin aikavélilla 1946-1965. Konkurssiyritysten ta-
seen loppusumma oli keskimaarin 6,4 miljoonaa dollaria vaihdellen 0,7 miljoonasta
25,9 miljoonaan dollariin. Toimivat yritykset valittiin estimointiryhmassa samankaltai-
sella vastinparimenetelmalld kuin Beaverin (1966) tutkimuksessa siten, ettd konkurs-
siyrityksen pariksi valittiin toimiva yritys samalta toimialalta ja samasta kokoluokasta,

19 vaikka tavoitteena on optimaalinen yhdistelm tunnuslukuja ja niiden painotuksia, se ei tarkoita sité,
ettd menetelmalla on valttdmattd mahdollista saavuttaa tdma tavoite.
! Tam4 sinansa intuitiivisesti vetoava nakemys ei valttamatta ole aivan yksiselitteinen, kuten tutkielman

tuloksista luvussa 4.2.1 kay ilmi.
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mutta muilta osin valinta tehtiin satunnaisesti. Toimivien yritysten taseen loppusumma
oli keskimaarin 9,6 miljoonaa dollaria vaihdellen 1 miljoonasta 25 miljoonaan dollariin.
Liséksi aineiston pohjana olevat tilinpaatokset vastasivat ajankohdiltaan toisiaan vastin-
pareittain. Viimeisin analyyseihin siséllytetty konkurssiyrityksen tilinp&éatés oli sen
vuoden tilinpaatos, jonka jalkeisella tilikaudella yritys ajautui konkurssiin. (Altman
1968, 593.)

Testiryhmaan Altman valitsi 25 konkurssiyritystd samalta aikavalilta ja samasta ko-
koluokasta kuin estimointiryhmassa seké 66 toimivaa yritystd, joiden nettotulos oli ollut
negatiivinen vuoden 1958 tai 1961 tilinpaatoksessa. Han perusteli tata negatiivisen net-
totuloksen kriteerid silld, ettd ndin laadittu ennustamismalli joutui kovempaan testiin,
silla néiden yritysten suorituskyvyn voidaan katsoa olleen keskimaaraistd heikommalla
tasolla. Vuosien 1958 ja 1961 valinta perustui ndiden vuosien suhteellisen heikkoon
bruttokansantulon kasvuun. Kaikki yritykset olivat myos testiryhméssa yhdysvaltalaisia
teollisuusyrityksid, mutta 66 toimivaa yritysta valittiin muuten satunnaisesti, joten néi-
den yritysten kokoluokalla ei ollut merkitysta testiryhm&d muodostettaessa. (Altman
1968, 601-602.)

Altman oli valinnut alustavasti 22 potentiaalista selittdvad muuttujaa eli tunnuslukua,
joiden joukosta tavoitteena oli 16ytdd mahdollisimman hyvin toimiva yhdistelméa tun-
nuslukuja ja niiden painotuksia konkurssin ennustamiseen. Alustavat tunnusluvut valit-
tiin perustuen niiden kayttéon aikaisemmassa Kirjallisuudessa tai mahdollisella rele-
vanssilla tutkimukselle. Lisdksi Altman kehitti muutamia uusia tunnuslukuja tutkimusta
varten. Han jakoi tunnusluvut viiteen eri ryhmééan, jotka olivat maksuvalmius (liquidi-
ty), kannattavuus (profitability), vipuvaikutus (leverage), vakavaraisuus (solvency) ja
toiminta (activity). Lukuisten tilasto-ohjelmiston suorittamien analyysien jalkeen par-
haiten suoriutuvaksi erottelufunktioksi tutkimuksessa muodostui seuraava edelleen hy-
vin tunnettu Altmanin Z-malli: *?

(kaaval) Z=0,012X,; +0,014X, +0,033X, + 0,006X, + 0,999X,

missa

X1 = nettokayttépadoma / taseen loppusumma

X, = kertyneet voittovarat / taseen loppusumma

X3z = tulos ennen korkoja ja veroja / taseen loppusumma

X4 = oman p&d&doman markkina-arvo / vieraan pddoman Kirjanpitoarvo

12 7-malli on esitetty tassa alkuperdisessa muodossaan. T4td mallia kaytettdessa neljan ensimmaisen
muuttujan kohdalla yrityksen tunnusluvut ovat prosenttimuodossa eli suhdeluvut on kerrottu 100:1la en-

nen kaavan kayttoa.
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Xs

myynti / taseen loppusumma
konkurssin uhkaa mittaava yhdistelmétunnusluku

N
1

Tunnusluvut mittaavat Altmanin mukaan kaavan mukaisessa jarjestyksessa lyhyen
aikavélin maksuvalmiutta, kannattavuutta pitkalla aikavélilla, kannattavuutta lyhyell&d
aikavalilla, vakavaraisuutta sekd yrityksen varojen kykya tuottaa tuloja. (Altman 1968,
594-595.)

Z-mallin painokertoimet tunnusluvuille mééritettiin aiemmin kuvatun estimointiryh-
mén tilinpaatdsinformaation™® perusteella. Estimointiryhméssa erottelufunktio sai jaotel-
tua yritykset 95 %:n tarkkuudella toimiviksi yrityksiksi ja konkurssiyrityksiksi kéyttden
viimeisen julkaistun tilinpaatoksen dataa yrityskohtaisten Z-tunnuslukujen laskemiseen.
Virhetyypin | osuus oli 6 % ja virhetyypin Il osuus 3 %.** Testiryhmassé kokonaisluo-
kitteluvirhe oli 13 % virhetyyppien | ja Il luokitteluvirheiden ollessa 4 % ja 21 %. Alt-
manin testiryhmén toimivat yritykset koostuivat keskimé&aréistd heikoimmin suoriutu-
vista yrityksistd, jonka h&n katsoi kasvattavan virhetyypin Il osuutta. Altman testasi
lisdksi mallin ennustamiskykyé viitend vuotena ennen konkurssia estimointiryhman
konkurssiyrityksissd. Ennustamiskyky heikkeni merkittavasti siirryttdessa aikaisempiin
tilinpaatoksiin.”® (Altman 1968, 599-604.)

2.2.3  Logit-mallia ja sen muunnelmia kayttaneet tutkimukset

Chesser (1974) kaytti logit-mallia eli logistista regressiota kaupallisten lainojen laimin-
lydmisen ennustamiseen ja Martin (1977) pankkien ep&onnistumisen todennékéisyyden
arviointiin, mutta James R. Ohlsonin (1980) tutkimusta pidetédan logit-mallin kayton
osalta keskeisimpana metodisesti uraauurtavana tutkimuksena konkurssin ennustamisen

B3 Muuttujan X, osalta oli lisaksi tarpeen selvittaa yrityksen markkina-arvo. Altman laati myshemmin
myds sellaisen mallin, jossa oman p&&oman markkina-arvo korvattiin oman padoman kirjanpitoarvolla.
Painokertoimet muuttuivat jonkin verran, mutta erottelutarkkuus sdilyi I&hes ennallaan. (Altman 2000,
25-26.) Asiaa kasitellaan lisaa luvussa 4.2.3.

Y Altman kéytti eri luokitteluvirheista Beaverin (1966) tapaan nimityksia virhetyyppi | ja virhetyyppi Il,
jossa virhetyyppi | tarkoittaa vadrin luokiteltua konkurssiyritysté ja virhetyyppi Il véarin luokiteltua toi-
mivaa yritystd. Myos tassa tutkielmassa kdytetdan naitd samoja termejé.

1> Tassa tutkielmassa mielenkiinnon kohteena on viimeisimman konkurssia edeltavan tilinpaatoksen in-
formaatio ja ennustamiskyky. Mikali laadittu malli ennustaisi konkurssiyrityksen konkurssin esimerkiksi
kolme vuotta ennen konkurssia, silloin se ei ennustaisi oikein tilanteessa, jossa arvioidaan konkurssiin

ajautumista viimeistd tilinp4atosta seuraavan ajanjakson aikana.
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yhteydessé. Logit-malli ei aseta tilastotieteellisessd mielessa selittaville muuttujille niin
rajoittavia vaatimuksia kuin lineaarinen erotteluanalyysi, ja lisaksi sen antama yrityksen
konkurssin todennékdisyytta mittaava arvo on intuitiivisesti helpommin tulkittavissa.
Néihin asioihin palataan tutkielman luvussa 3.2 logit-mallin kasittelyn yhteydessa.

Uuden tilastollisen menetelman kayttdmisen liséksi Ohlson toi esille erdan aineiston
kerddmiseen liittyvan epékohdan, jota aikaisemmissa tutkimuksissa ei ollut huomioitu.
Joihinkin tutkimuksiin siséltyi Ohlsonin mukaan implisiittinen olettama, jonka mukaan
tilinp&éatés on ollut saatavilla tilinpdatoksen paivayksen hetkelld, eli useimmiten
31.12.19XX.'® Tam4 ei tietenkaan ole realistinen oletus, sill4 tilinpaatos pitaa ensin laa-
tia ja tilintarkastajan pitaa suorittaa tilintarkastus ennen sen julkaisua. Tutkimuksen ta-
voite lopulta méaarittaa sen, onko kyseinen olettama ongelmallinen. (Ohlson 1980, 110—
113.)

Jos tarkoituksena on arvioida virallisen tilinpaatdsinformaation kykyé ennustaa kon-
kurssia, ongelma on ilmeinen. Yritys saattaa ajautua konkurssiin tilinpaatdspaivan jal-
keen, mutta ennen tilinpaatoksen julkaisua. Mikéli téllaisen yrityksen tilinpaatds on
asianmukaisesti laadittu, ei ole kovin yllattavaa, jos sen perusteella yrityksen voidaan
"ennustaa” ajautuvan konkurssiin myos tunnuslukujen perusteella sen lisaksi, etta tilin-
tarkastuskertomuksessa on todennédkdisesti maininta konkurssiin ajautumisesta.

Ohlson totesi, ettd noin joka kuudennessa konkurssiyrityksen konkurssia edeltavan
tilinpaatoksen tilintarkastuskertomuksessa oli maininta konkurssiin ajautumisesta. Nai-
den yritysten osalta hén otti aineistoon kyseista tilinpaatdsta edeltavan tilinpaatoksen.
IIman tatd ratkaisua Ohlsonin laatima malli olisi n&enndisesti ennustanut konkurssia
noin 2 prosenttiyksikkoa pienemmalla luokitteluvirheelld, mutta tutkimuksen validiteetti
olisi ollut heikompi. (Ohlson 1980, 115-127.)

Tutkimuksen aineisto koostui 105 konkurssiyrityksesté ja 2 058 toimivasta yritykses-
ta. Siind ei kaytetty Beaverin (1966) ja Altmanin (1968) tapaan vastinparimenettelya
toimivien yritysten valitsemiseen. Ohlson ei mydskaan kayttanyt testiryhmaa estimointi-
ryhmén datan perusteella laaditun ennustamismallin testaamiseen. Han laati kolme en-
nustamismallia, joista yksi arvioi konkurssin todennakdisyytta vuotta ennen konkurssia,
yksi kahta vuotta ennen konkurssia ja yksi vuotta tai kahta vuotta ennen konkurssia.
Selittdvina muuttujina oli yhdeksan eri muuttujaa, joista kaksi oli logit-mallin mahdol-
listamana kategorisia muuttujia. K&yttden parhaan luokittelutuloksen antavaa kriittista
raja-arvoa luokittelukriteerind Ohlsonin mallin virhetyyppien osuudet olivat 12,4 %
virhetyypin | osalta ja 17,4 % virhetyypin Il osalta, joten kokonaisluokitteluvirhe oli
14,9 % estimointiryhmassé vuotta ennen konkurssia. (Ohlson 1980, 110-126.)

1% Han arvioi syyn olevan tutkimuksissa kéytetyssa aineistolahteessa (Moody's Manual), josta ei ilmene,

milloin tilinp&atdsinformaatio on tullut julkisesti saataville.
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Jones ja Hensher (2004) kritisoivat normaalia logit-mallia seka sen laajennusta mul-
tinomiaalista logit-mallia. Multinominaalinen malli sallii useamman tuleman selitetta-
valle muuttujalle toisin kuin normaali binaarinen malli, jossa tulemien vaihtoehtoja on
vain kaksi.!” Heidan mukaansa perinteisten logit-mallien oletukset liittyen niilla laadit-
tujen mallien havaitsematta jattdmiin virhetermeihin ovat liian rajoittavia. Tiivistettyna
talla tarkoitetaan sitd osaa koko aineiston tasolla, mitd laadittu malli ei pysty selitté-
méaan. Ratkaisuksi he esittivat mixed logit -menetelman kayttod, jonka he kertovat ta-
voittavan paremmin havaittavissa ja havaitsemattomissa olevan heterogeenisyyden seka
yritysten sisalla etta niiden vélilla kayttden ylimééaraisia parametreja verrattuna perintei-
siin logit-malleihin. (Jones & Hensher 2004, 1012-1015.)

Mixed logit-mallilla on Jonesin ja Hensherin (2004) kayttamalla tavalla yhtalaisyyk-
sid tassd tutkielmassa kaytettdvdan GLMM-menetelmdan, mutta olennaisia erojakin
I6ytyy. Jones ja Hensher (2004) eivat laatineet siirrettavissd olevaa funktiota, jota voisi
soveltaa yksittaisiin yrityksiin aineiston ulkopuolella. Sen sijaan heidan mallinsa vali-
dointi — joka tyypillisesti tehdaan kayttamalla estimointiryhmén perusteella laadittua
mallia testiryhmadn — tapahtui otostasolla yrityskohtaisen soveltamisen sijaan, joka
edellytti tilinpaatosinformaatiota kaikista validointi-/testiryhmassa olevista yrityksista
otostasolla jo ennen testausta. (Jones & Hensher 2004, 1032-1034.) Tasta johtuen ky-
seisessa tutkimuksessa saavutettuja todella korkeita lahes 100 %:n ennustamistarkkuuk-
sia ei voida verrata esimerkiksi tdman tutkielman ennustamistarkkuuksiin, silld se ei
olisi mielekasta johtuen hyvin erilaisista mallien testaamis- ja soveltamistavoista. Myo-
hemmin mixed logit -mallia konkurssin ennustamisessa ovat kéyttaneet ainakin Trabelsi
ym. (2015).

Luvussa 3.3 tarkemmin kasiteltdvdd GLMM-menetelm&a konkurssin ennustamisessa
ovat tutkielman laatijan késityksen mukaan kéyttaneet vain Dakovic ym. (2010). Heidan
aineistonsa muodostui 98 421 norjalaisesta yrityksestd, joista 2 270 oli konkurssiyrityk-
sid. He kayttivdt GAM-mallia (generalized additive model) epalineaaristen suhteiden
selvittamiseen selittavien ja selitettdvan muuttujan valilla. Taman jalkeen he sisallyttivat
ylimaaraisia muuttujia normaaliin logit-malliin®® 16ydésten perusteella, joiden tarkoi-
tuksena oli mallintaa epélineaarisia suhteita taloudellisten tunnuslukujen ja konkurssiin
ajautumisen valilla. GLMM-menetelmaa kaytettiin ottamalla logit-malliin mukaan toi-

" Konkurssin ennustamisen yhteydessd multinominaalista mallia voidaan soveltaa siten, ettd yritys voi
olla toimiva yritys, maksukyvyton jollain muulla (lievemmaélld) perusteella kuin konkurssin kautta tai se
voi olla ajautunut konkurssiin. Jones ja Hensher (2004, 1020) tekivat juuri ndin, jonka vuoksi Kkritiikki
osoitettiin ensisijaisesti multinominaaliseen logit-malliin.

8 Tutkimuksessa kaytetaan termia GLM (generalized linear model), joka oli tutkimuksessa kaytetyssa

yhteydessé verrattavissa normaaliin logit-malliin.
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mialakohtainen satunnaismuuttuja vakiotermin osalta, jonka tarkoituksena oli mallintaa
heterogeenisyytta toimialojen vélilla. Kéyttden mallin estimointiin dataa vuosilta 1996—
1999 ja ennustaen vuonna 2000 tapahtuneita konkursseja tutkimuksessa saatiin GLMM-
menetelmalld hieman parempi ennustamistarkkuus ROC- (receiver operating characte-
ristic) ja CAP-kayraanalyyseilla'® (cumulative accuracy profile) mitattuna kuin tavalli-
sella logit-mallilla tai GAM-mallilla. He vertasivat kolmea itse kehittaméaansa mallia
myo6s Altmanin (1968) Z-malliin, joka suoriutui heikommin kuin kaikki edelld mainitut
mallit. Dakovic ym. eivat mainitse tutkimuksessaan varsinaisia ennustamistarkkuuksia,
mutta ne voidaan péaatella ROC- ja CAP-kurvien perusteella olevan optimaalisessa kriit-
tisen raja-arvon kohdassa hieman alle 80 % Altmanin Z-mallilla ja muutaman prosent-
tiyksikon yli 80 % muilla malleilla.?® (Dakovic ym. 2010, 1741-1745.)

2.3 Konkurssin ennustamisen vaihtoehtoiset menetelmat ja tutki-
musten meta-analyysit

Konkurssin ennustamiseen on kaytetty runsaasti eri lahestymistapoja. Yksi karkea jako
voidaan tehdé siten, ettd eritellaan varhaisiin ja myohaisiin varoittajiin keskittyvat lahes-
tymistavat. Varhaiset varoittajat ovat konkurssiin tai rahoituskriisiin johtaneita syita,
jotka ovat luonteeltaan usein kvalitatiivisia, kuten heikoksi arvioitu yritysjohto. My6-
haiset varoittajat ovat yleensd kvantitatiivisia, kuten heikot taloudelliset tunnusluvut.
Valtaosa konkurssin ennustamistutkimuksista hyddyntda vain myohdisia varoittajia,
silla varhaisten varoittajien selvittdminen on huomattavasti ty6laampaa ja kaytannossa
usein mahdotonta ilman erityistd laadullisen aineiston kerdadmisen mahdollistavaa ase-
maa tutkittavassa tai tutkittavissa yrityksissa.

John Argentin (1976) tutkimus edusti varhaisiin varoittajiin keskittyvaa lahestymis-
tapaa, jossa han eritteli kolme erilaista tyyppia konkurssiyritykselle seké syitd, jotka
kussakin tyypissa voivat olla konkurssiin johtaneita tekijoita. Yritystyypit olivat lyhyes-
ti kuvailtuna seuraavat: (1) yritykset, jotka epdonnistuvat muutaman vuoden siséllg,

9 ROC-analyysia kasitellan luvussa 4.2.2.

2% Dakovicin ym. tutkimusasetelmassa ennustamistarkkuuteen vaikuttavia tekijéita olivat todennakdisesti
muun muassa: tilinpdatdsten julkaisupdivien huomioimatta jattdminen; &ériarvojen poistaminen aineistos-
ta; yritysten poistaminen aineistosta, mikali tilinpaatosta ei ollut julkaistu konkurssiin ajautumista edelté-
vana vuotena (tai mikali tilinpaatds puuttui joltain vuodelta) sekd yritysten keskimaaraisesti pieni koko
paatellen aineiston yritysten suuresta lukumadrastd suhteessa sen kohdemaahan Norjaan. (Dakovic ym.
2010, 1740-1741.) Viimeksi mainittu seikka todennékdisesti vaikutti mallin ennustamistarkkuuteen hei-

kentavasti (verrattuna suurempien yritysten konkurssin ennustamiseen) ja muut seikat sit4 parantavasti.
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eivatkd koskaan tule kannattaviksi; (2) yritykset, jotka yrittdja aloittaa varsin menes-
tyneesti, mutta tulevat liian suuriksi kontrolloida seké (3) vanhat hiipuvat yritykset, jot-
ka ovat olleet menestyksekkaitda menneisyydessa. (Argenti 1976, 15.) Argenti (1983)
kehitti mydhemmin niin sanotun A-mallin, jolla voidaan mitata yrityksen riskié ajautua
taloudelliseen kriisiin. Mallissa arvioitiin muun muassa yritysjohtoa, yrityksen laskenta-
jarjestelmaa, yrityksen suhtautumista muutoksiin, yrityksessa tehtyja virheité seka oirei-
ta, kuten heikkoja taloudellisia tunnuslukuja. (Argenti 1983, 20.)

Myohadisiin varoittajiin perustuvia konkurssin ennustamistutkimuksia on tehty maa-
réllisesti niin paljon, ettd niista on tehty myds meta-analyyttisia tutkimuksia, joissa tut-
kimuskohteena ovat olleet konkurssia ennustavat tutkimukset ja niissd kdytetyt ennus-
tamismenetelmat. Aziz ja Dar (2006, 23) jaottelivat 89 konkurssitutkimusta kattavassa
meta-analyysissaan menetelmét kolmeen kategoriaan, jotka olivat tilastolliset menetel-
maét, keinodlyyn perustuvat tietokoneavusteiset menetelmét seka teoreettiset menetel-
maét. Selvésti suurin kategoria oli tilastolliset menetelmét (64 % tutkimuksista), johon
tamakin tutkielma lukeutuu. Tilastollisten menetelmien kategoriassa puolestaan selvésti
kaytetyimmat menetelmét olivat lineaarinen erotteluanalyysi ja logistinen regressio,
jotka muodostivat vastaavassa jarjestyksessa 29 % ja 22 % kaikista ennustamismalleista
mukana olleissa tutkimuksissa. Jackson ja Wood (2013, 187) kartoittivat yli 350 tutki-
musta ja paatyivat samankaltaiseen tulokseen menetelmien suhteellisten kéayttéfrekvens-
sien osalta.

Ensin mainitussa meta-analyysissa menetelmié oli yhteensa 16 ja jalkimmaéisessa jo-
pa 25. Menetelmien tarkempi kuvailu on rajattu taman tutkielman ulkopuolelle,?* koska
niiden kirjo on niin laaja ja tutkielman kannalta olennaisia menetelmia ovat lineaarinen
erotteluanalyysi, logistinen regressio sekd GLMM-malli, joka ei esiinny meta-
analyyseissa lueteltujen menetelmien joukossa. Eri menetelmilla on luonnollisesti omat
vahvuutensa ja heikkoutensa. Tutkielmassa kaytettyjen edelld mainittujen menetelmien
etuna verrattuna esimerkiksi keinoalyyn perustuviin tietokoneavusteisiin neuroverkkoi-
hin? on se, etta ne tuottavat suhteellisen helposti tulkittavan funktion, joka on siirretta-
vissa vaivatta mihin hyvansa kayttdymparistoon, jossa yrityksen tarpeelliset tilinpaatds-
tiedot ovat saatavilla. Tavalla tai toisella ihmisajattelun rajoitteisiin vastaavien tyypillis-
ten konkurssin ennustamistutkimusten lisaksi tutkimusta on tehty myos péaatoksenteki-
jan kayttaytymisesta konkurssin ennustamisessa, josta kéytetdaan nimitysta HIP-tutkimus
(Human Information Processing) (ks. esim. Libby 1975 ja Casey 1980).

21 Ks. erinomaiset yleiskuvaukset yleisimmista menetelmisté esim. Laitinen & Laitinen 2004, 115-168.
22 Neuroverkot olivat mainituissa meta-analyyseissa kolmanneksi kaytetyin menetelma konkurssin ennus-

tamisessa lineaarisen erotteluanalyysin ja logistisen regression jalkeen.
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Aziz ja Dar (2006) vertailivat meta-analyysissaan myds eri menetelmien ennustamis-
tarkkuuksia, joita ne olivat saavuttaneet niitd kayttaneissa tutkimuksissa keskimaarin.
Lineaarista erotteluanalyysia (25 tutkimusta), logistista regressiota (19 tutkimusta), neu-
roverkkoja (7 tutkimusta) ja rekursiivista osittamista (recursive partitioning algorithm)
(5 tutkimusta) lukuun ottamatta muita menetelmié hyddyntavien tutkimusten lukumaara
oli niin vahainen, ettd niiden ennustamistarkkuuksista ei voida nédiden tutkimusten pe-
rusteella vieléd tehda kovin vahvoja johtopaatoksia. Edella mainittujen menetelmien en-
nustamistarkkuudet olivat vastaavassa jarjestyksessa keskimaarin 85,1 %, 86,7 %, 87,4
% ja 86,4 %. (Aziz & Dar 2006, 26-27.)

Eri menetelmien ennustamistarkkuuksien vertailu eri tutkimuksissa saavutettujen
tarkkuuksien perusteella on parhaimmillaankin vain suuntaa antavaa, silla tutkimusase-
telmiin liittyy useita muuttujia. N&it4 ovat muun muassa kaytetyn aineiston havaintoyk-
sikkdjen lukumaéra, konkurssien ajankohta (sijoittuvat eri vuosikymmenille), yrityspo-
pulaation kokoluokka ja toimialarajaus, aineiston kerddmistapa (huomioidaanko esi-
merkiksi tilinpdatoksen julkaisupaivén ja tilinpaatospaivamaaran ero) seka ennustamis-
mallin laatimistapa, joka vaikuttaa selittavien muuttujien valikoitumiseen.

Toinen tapa vertailla eri ennustamismenetelmien keskindisid eroja ennustamistark-
kuuksissa on kayttada eri menetelmid samassa aineistossa, jolloin edella mainittuja eri
tutkimusten tutkimusasetelmiin liittyvid muuttujia saadaan vakioitua. Hamer (1983,
297) testasi neljélla eri tunnuslukuyhdistelmalld logit-mallin, lineaarisen erotteluanalyy-
sin seka kvadraattisen erotteluanalyysin® ennustamistarkkuuksia. Tunnuslukuyhdistel-
mat valikoituivat aikaisempien tutkimusten ennustamismallien perusteella. Logit-mallin
ennustamistarkkuus oli kolmessa neljasta tunnuslukuyhdistelmasta parempi kuin lineaa-
risella erotteluanalyysilla. Tilastollisesti merkitsevia eroja logit-mallin ja lineaarisen
erotteluanalyysin ennustamistarkkuuksissa vuotta ennen konkurssia ei havaittu pieneh-
kolla 75 yrityksen aineistolla®® kayttamalla ennustamismallien tarkkuuksien selvittami-
seen Lachenbruchin validointimenetelmaa.?® Ainoastaan kvadraattinen erotteluanalyysi

23 Kvadraattinen erotteluanalyysi on selvasti vahemman kaytetty versio erotteluanalyysista kuin lineaari-
nen. Menetelméa kokeilivat Hamerin (1983) liséksi ainakin Altman ym. (1977), mutta se ei toiminut
toivotulla tavalla. Ongelmana oli liiallinen sopeutuminen estimointiryhmén tunnuslukuihin, joka nékyi
heikkona toimivuutena testiryhméssa. Ks. esim. Johnson & Wichern (2002, 596-598) liittyen kvadraatti-
sen erotteluanalyysin matemaattisiin ominaisuuksiin.

?* Hamerin aineiston muodostaneet yritykset olivat listattuja teollisia yrityksid. Konkurssiyritysten kon-
kurssit sijoittuivat aikavalille 1966-1975. (Hamer 1983, 295.)

2 Ks. Lachenbruch (1975, 36-37). Lachenbruchin menetelmén kayttd sopii tilanteisiin, joissa aineiston

pieni koko tekee jakamisen estimointiryhméaan ja testiryhmaan epamielekkaéksi tilastollisessa mielessé.
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suoriutui tilastollisesti merkitsevasti heikommin tietyilla yhdistelmill& kuin lineaarinen
erotteluanalyysi ja logit-malli. (Hamer 1983, 297-301.)

Laitinen ja Kankaanpaa (1999) kayttivét vastaavanlaista lahestymistapaa tutkimuk-
sessaan, jossa he vertailivat lineaarisen erotteluanalyysin, logit-mallin, rekursiivisen
osittamisen, eloonjaamisanalyysin (survival analysis), neuroverkkojen seka HIP-
analyysin ennustamistarkkuuksia. Heidan aineistonsa koostui 38 konkurssiyrityksesta ja
38 toimivasta vastinparimenettelylld valitusta yrityksestd. Konkurssiyritykset valittiin
satunnaisotannalla suomalaisista yrityksistd, joiden konkurssit sijoittuivat aikavalille
1986-1989. Tutkijoiden mukaan yritykset edustivat eri toimialoja ja olivat enimméak-
seen pienia ja keskisuuria yrityksia.?® Selittavia muuttujia oli kolme ja ne olivat kaikilla
menetelmilla samat. (Laitinen & Kankaanpéa 1999, 68-78.)

Laitisen ja Kankaanpaan tutkimuksen tulosten mukaan parhaiten suoriutui logit-malli
10,5 %:n kokonaisluokitteluvirheelld lineaarisen erotteluanalyysin ja neuroverkkojen
ollessa seuraavaksi tarkimpia menetelmid kumpikin 13,2 %:n luokitteluvirheelld (vuotta
ennen konkurssia). Eloonjadmisanalyysin tarkkuus oli heikoin 23,7 %:n kokonaisluokit-
teluvirheella muiden menetelmien sijoittuessa mainittujen tarkkuuksien véliin. Mene-
telmien ennustamistarkkuuksissa ei ollut tilastollisesti merkitsevia eroja lukuun ottamat-
ta parhaiten suoriutuneen logit-mallin ja heikoiten suoriutuneen eloonjdédmisanalyysin
valillg, kun tarkkuuksia vertailtiin kaksisuuntaisella suhteellisten osuuksien vertailutes-
tilla. Tutkimuksen pienehkd aineisto ei ollut suotuisa ajatellen havaintoyksikkdjen ja-
kamista estimointi- ja testiryhmiin, joten ennustamistarkkuudet perustuvat Lachen-
bruchin validointimenetelmaén. (Laitinen & Kankaanpéa 1999, 79-84.)

Toteuttamalla tutkimus Hamerin (1983) tai Laitisen ja Kankaanpaan (1999) tavalla
voidaan vertailla eri ennustamismenetelmien keskindisia ennustamistarkkuuksien eroja
suoraviivaisemmin kuin konkurssin ennustamistutkimuksia késittelevien meta-
analyysien avulla, mutta lopullista varmuutta jonkin menetelmén ylivertaisuudesta tai
heikkoudesta ei tallakéan tavalla saavuteta. Tama johtuu erityisesti siité, ettd kaikkien
menetelmien kayton toteutus voidaan tehd& monella eri tavalla vaihtamalla esimerkiksi
selittdvia muuttujia. Lisdksi ennustamistarkkuuksien erot saattavat vaihdella aineistoit-
tain, vaikka selittavat muuttujat olisivat samoja.

% Laitisen ja Kankaanpaan (1999) tutkimuksessa kéytetty aineisto on ominaisuuksiltaan melko lahella
tassd tutkielmassa kaytettyd aineistoa. Siind ei tosin kuvailtu aineiston yritysten kokoluokkia tarkemmin,
esimerkiksi taseen loppusumman keskiarvon tai mediaanin muodossa. Néin ollen ei voida sanoa, onko
aineisto ollut taysin satunnainen otanta suomalaisista yrityksistd — jolloin suurin osa yrityksista olisi to-
dennékaisesti hyvin pienid — vai kéytettiinkd esimerkiksi jonkinlaista rajausta koon suhteen. Lisaksi tilin-
paatdspéivan ja tilinpaatoksen julkaisupdivan eroa ei tutkimusraportissa tuotu esille, joten aineiston muo-

dostamisen metodit ovat mahdollisesti eronneet talt4 osin tutkielman metodeista (kasitella&n luvussa 3.4).
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Yhteenvetona voidaan todeta, ettd lineaarinen erotteluanalyysi on ollut konkurssin
ennustamistutkimuksissa kéytetyin menetelmé ja logit-malli toiseksi kaytetyin mene-
telma. Logit-malli puolestaan on ollut hieman tarkempi néistd kahdesta menetelmasta
kokonaisuutena arvioiden.

2.4  PK-yritykset ja niiden konkurssin ennustaminen

Pienten tai pienten ja keskisuurten yritysten konkurssin ennustaminen on ollut alan kir-
jallisuudessa harvinaisempaa kuin suurten yritysten. Edmisterin (1972) tutkimus toi
esille pienten yritysten epdonnistumisen ennustamisen vaikeuden. Han ei onnistunut
laatimaan lineaarisen erotteluanalyysin avulla ennustamismallia, joka olisi toiminut
pienten yritysten epaonnistumisen ennustamisessa kayttaen yhden tilinpaatoksen sisél-
tamaa informaatiota. Sen sijaan sellaisten pienten yritysten,?’ joiden tilinpaatostiedot oli
saatavilla kolmelta tilikaudelta ennen viimeista toimintapéivad, epaonnistumista oli
mahdollista ennustaa estimointiryhméssa kayttaen hyvaksi kolmen tilinpaatdksen sisél-
tdmaa informaatiota tunnuslukuihin siséltyvien trendien ja keskiarvojen avulla. Edmis-
terin otanta kolmen tilinpaatdksen vaatimuksen tayttavissa yrityksissa oli kuitenkin niin
pieni (42 yritystd), ettd aineiston jakaminen estimointi- ja testiryhmiin ei ollut mahdol-
lista. (Edmister 1972, 1484-1491.)

Edmisterin jalkeen esimerkiksi Keasey ja Watson (1987), Laitinen (1992) sekd Hu-
yghebaert ym. (2000) ovat tutkineet pienten yritysten konkurssin ennustamista. Aineis-
ton saatavuus on ollut etenkin vanhemmissa tutkimuksissa ongelma, silla edellda maini-
tuissa tutkimuksissa konkurssiyritysten méarat niiden aineistoissa olivat vain 73, 20 ja
81 vastaavassa jarjestyksessa.

Pompen ja Bilderbeekin (2005) belgialaisten pienten ja keskisuurten yritysten kon-
kurssia ennustavan tutkimuksen aineistossa oli jopa 1 369 konkurssiyritysta, joiden
konkurssit sijoittuivat aikavalille 1986-1994. Yritykset jaoteltiin vanhoihin ja nuoriin
alle 8 vuotta toimineisiin yrityksiin. Vanhojen yritysten taseen loppusumman mediaani
oli noin 636 000 euroiksi muutettuna ja nuorten yritysten 251 000. He saavuttivat line-
aarisella erotteluanalyysilla 80 %:n ennustamistarkkuuden vanhoissa yrityksissa ja 76
%:n ennustamistarkkuuden nuorissa yrityksisséa kayttden analyyseissa viimeista tilinpaa-
tostad ennen konkurssia. Vastaavat tarkkuudet kdyttden ennustamismenetelmand neuro-
verkkoja olivat 81 % ja 77 %. (Pompe & Bilderbeek 2005, 851-857.) Pompen ja Bil-
derbeekin tutkimuksessa esiintyy riittdvan suuresta aineistosta huolimatta kuitenkin sa-
ma ongelma kuin monissa muissakin alan tutkimuksissa, eli tilinpaatoksen julkista-

%" Taseen loppusumman keskiarvo yrityksilla oli noin 165 000 dollaria (Edmister 1972, 1485).
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misajankohdan huomioimatta jattdminen valikoitaessa viimeistd analyyseihin mukaan
otettavaa tilinpaatosta.”®

Pienet ja keskisuuret yritykset voivat muodostaa tutkimuksen péaasiallisen aineiston
myos silloin, kun tutkimuksen keskeisin tavoite tai kirjallinen kontribuutio liittyy jo-
honkin muuhun kuin pieniin ja keskisuuriin yrityksiin tutkittavana populaationa itses-
séan. Nain on esimerkiksi silloin, kun tutkimuksen aineiston maarittdma perusjoukko
koostuu jonkin maan Kaikista yrityksista ilman rajauksia koon suhteen ja otanta perus-
tuu satunnaiseen otantaan. N&isséd tutkimuksissa aineisto on saattanut valikoitua esimer-
kiksi saatavuuden perusteella, jolloin kdytetyn aineiston kayttoad ei valttdmatta ole pe-
rusteltu sen tarkemmin. Tallaisia tutkimuksia ovat muun muassa Dakovicin ym. (2010)
sekd Laitisen ja Kankaanp&an (1999) tutkimukset, joista ensin mainittua on kasitelty
luvussa 2.2.3 ja jalkimmadista luvussa 2.3.

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd pienten yritysten konkurssien ennustaminen tilin-
paatoksistd johdettujen tunnuslukujen avulla on vaikeampaa kuin suurempien yritysten
ja informaation saatavuus ja laatu on heikompaa. Keasey ja Watson (1987, 336) toteavat
tdman johtuvan ensinndkin siitd, ettd suurimmalla osalla pienié yrityksia ei ole syste-
maattista sisaistd kontrollia. Toiseksi pienten yritysten tilinpaatosten julkinen rekiste-
rointi tapahtuu usein viiveelld. Kolmanneksi pienilld yrityksilld on kevennetyt vaati-
mukset tilinpaatoksen siséllon suhteen.

Herranz ym. (2009) tutkivat pienten yritysten ominaisuuksia liittyen omistajien paa-
toksiin koskien yritysten lakisaateista muotoa, kokoa, pddomarakennetta seké omistajien
omia sijoituksia yrityksiin. Heidén aineistonsa pohjana toimi yhdysvaltalainen SSBF-
tutkimusaineisto,? joka koostui noin 5 miljoonasta yrityksesta. Yritykset rajattiin alle
500 tyodntekijan yrityksiin, mutta esimerkiksi yli 50 tyontekijan yritysten lukumaéara oli
suhteellisesti varsin véhéinen sen ollessa noin 0,5 % rajoittamattoman vastuun yrityksis-
s& ja noin 5 % rajoitetun vastuun yrityksissa.* (Herranz ym. 2009, 342-349.)

Tutkimuksessa havaittiin rajoitetun vastuun pienyritysten oman padoman olevan ne-
gatiivinen lahes joka neljannessa yrityksessa riippuen vuodesta (esimerkiksi vuonna
1993 osuus oli 17,8 % ja vuonna 1998 26,3 %). Henkilokohtaisten sijoitusten osuus
yritysten nettovarallisuudesta vuonna 1998 oli keskimaarin 22,2 % rajoitetun vastuun
yrityksissa. Negatiivisen oman padoman yritysten suhteellisesti suuri osuus saattoi tutki-
joiden mukaan aluksi vaikuttaa yllattavalta ottaen huomioon, ettd hakeutumalla kon-

%8 Aijhetta on kasitelty luvuissa 2.2.3 ja 3.4.

# gsurvey of Small Business Finance (SSBF) administered by The Board of Governors of the Federal
Reserve System and the US Small Business administration (Herranz ym. 2009, 342).

% Suomalaisessa yritysjarjestelméssa rajoittamattoman vastuun yritys on esimerkiksi yksityinen elinkei-

non harjoittaja ja rajoitetun vastuun yritys esimerkiksi osakeyhtio.
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kurssiin henkilokohtaisia tappioita voitaisiin vélttdd. He viittaavat aikaisempaan tutki-
mukseensa (Herranz ym. 2008), jonka tulosten perusteella tdima voi olla selitettévissa
suurilla tuotto-odotuksilla ja omistajan valmiudella sijoittaa lisad pddomaa yritykseen
séilyttadkseen mahdollisuuden tulevaisuudessa saataviin suuriin tuottoihin. Lisaksi suu-
rin osa (79 % vuonna 1993 ja 89 % vuonna 1998) pienyritysten omistajista tyoskenteli
omistamissaan yrityksissd, joten konkurssin toteutuessa he menettdvat mahdollisesti
seka sijoitetut varansa etta tyopaikkansa. (Herranz ym. 2009, 343-353.)

Herranzin ym. (2009) tutkimus tuo hyvin esille pienelle yritykselle ominaisia piirtei-
t4, joilla voidaan odottaa olevan vaikutuksia my6s konkurssin ennustamismallin laati-
miseen. Esimerkiksi suurten teollisten yritysten kohdalla omavaraisuusasteen merkityk-
sen tulkinta poikkeaa hyvin pienestd omistajavetoisesta yrityksesta edelld mainituista
syistd. Taten ensin mainitun yritysryhmén tilinpaatdsinformaatioon perustuvan datan
perusteella laaditun konkurssin ennustamismallin kéyttdkelpoisuus toiseksi mainitun
yritysryhman konkurssien ennustamiseen ei todennakdisesti tuota optimaalista tulosta.

Tilastokeskuksen julkaiseman tilaston pohjalta on laadittu taulukko 1, josta nahdéaén
vuoden 2014 tilinpaatosten perustella suomalaisten yritysten jakauma liikevaihdon suu-
ruuden perusteella jaoteltuina.

Taulukko 1 Suomalaisten yritysten liikevaihdot 2014 (Suomen virallinen tilasto

(SVT) 2015)

Liikevaihto (1000 €) | Yritysten lukum&éra | Suhteellinen osuus
0-39 175878 48,37 %
40 - 99 68649 18,88 %
100 - 399 69231 19,04 %
400 - 1 999 35192 9,68 %
2 000 - 9999 11066 3,04 %
10 000 - 39 999 2579 0,71 %
40 000 - 199 999 761 0,21 %
200 000 - 231 0,06 %
Yhteensé 363587 100,00 %

Taulukon 1 perusteella on luontevaa paatella, ettd valtaosa esimerkiksi lainapaatok-
sistd kohdistuu muihin kuin suuriin yrityksiin. Yritykset, joiden vuotuinen liikevaihto
on alle 100 000 euroa, muodostivat yli kaksi kolmasosaa kaikista suomalaisista yrityk-
sistd vuonna 2014. Alle 2 miljoonan liikevaihdon yritysten osuus oli jo lahes 96 % kai-
Kista yrityksista.

Tutkielmassa kaytetyn tilintarkastuslakiin perustuvan vahintaan 200 000 euron liike-
vaihdon rajauksen ylittavien yritysten osuutta suomalaisista yrityksista ei voi taulukosta
suoraan nahda, silla raja-arvo on kokokategorian 100 000 - 399 000 sisalla. Sen sijaan
siitd on na@htdvissa, kuinka olennainen vaikutus kaytetylla rajauksella on. Mikaéli rajausta
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ei tehtdisi lainkaan, mukana olisi padasiassa vain todella pienia yrityksia, joissa koros-
tuisi edella késitellyn Herranzin (2009) tutkimuksen esille tuomat seikat omistajavetoi-
sissa hyvin pienissa yrityksissa. Rajauksesta huolimatta jaljelle jaaneet yritykset ovat
edelleen péadosin varsin pienid verrattuna suuriin tai edes keskisuuriin yrityksiin. Suu-
rimmassa osassa konkurssin ennustamistutkimuksia on kaytetty keskiméérin suurempia
yrityksia kuin téssa tutkielmassa, joten niissd laadittujen mallien toimivuutta ei voida
yleistaa tutkielmassa rajattuun yrityspopulaatioon. Néin ollen kéytetty rajaus tekee ana-
lysoitavasta aineistosta kaytannossa tietynlaisen kokonsa puolesta vélimaastoon sijoit-
tuvan yrityspopulaation, jonka voidaan ajatella olevan esimerkiksi tilintarkastajien mie-
lenkiinnon kohteena, silld harvoja poikkeuksia lukuun ottamatta ndma yritykset ovat
tilintarkastusvelvollisia.
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3 TUTKIELMAN METODIT JAAINEISTO

3.1 Lineaarinen erotteluanalyysi

Lineaarinen erotteluanalyysi on tilastollinen menetelma, joka soveltuu tilanteisiin, joissa
selitettdvd muuttuja on kategorinen ja selittdvat muuttujat ovat numeerisia. Normaali
regressioanalyysi ei tallaisessa tilanteessa tule kyseeseen selitettdvdn muuttujan katego-
risuudesta johtuen. Erotteluanalyysia voidaan kéayttdaad myos tilanteissa, joissa selitettava
muuttuja koostuu useammasta kuin kahdesta ryhmaésté. Eli toisin sanoen se voi saada
useampia arvoja kuin kaksi (esim. huono, neutraali tai hyva). (Hair ym. 2010, 339.)
Konkurssitutkimuksessa selitettdvd muuttuja kuitenkin on binaarinen, silla yritys on
joko konkurssiyritys tai toimiva yritys. Taman vuoksi tassd tutkielmassa keskitytaan
erotteluanalyysin kéyttéon tapauksessa, jossa selitettdva muuttuja on kaksiluokkainen.

Erotteluanalyysin keskeinen kasite on erottelufunktio, jonka tarkoituksena on jakaa
havaintoyksikot (esim. yritykset) ryhmiin (esim. konkurssiyritykset ja toimivat yrityk-
set) parhaalla mahdollisella tavalla kdytetyn menetelman puitteissa hyddyntéaen havain-
toyksikkdjen selittdvien muuttujien arvojen ja selitettdvdn muuttujan arvon valista riip-
puvuutta. Menetelman tavoitteena on laatia sellainen erottelufunktio, josta johdettujen
numeeristen niin sanottujen Z-lukujen keskiarvo eroaa mahdollisimman paljon erotelta-
vien ryhmien valilla ja liséksi ryhmien sisalla kyseisten arvojen varianssi on mahdolli-
simman pieni (Hair ym. 2010, 340). Konkurssin ennustamisen kontekstissa tdma tar-
koittaa sitd, ettd funktio antaa konkurssiyrityksille ja toimiville yrityksille arvoja, jotka
ovat keskiméaarin mahdollisimman kaukana toisistaan kuitenkin siten, ettd myds arvojen
hajonta on mahdollisimman pieni konkurssiyritysten saamien arvojen valilla seka vas-
taavasti toimivien yritysten saamien arvojen valilla.

Erottelufunktion kaava konkurssin ennustamisen yhteydessa voidaan esittda seuraa-
valla tavalla:

(kaava2) Z;=a+w;X;; +W, X, +... + W X

missa
Z; = erottelufunktion arvo yritykselle j
a = vakiotermi
w; = selittdvdn muuttujan X; painokerroin

Xij = selittdvan muuttujan i arvo yritykselle j

Funktio on mahdollista laatia my6s ilman vakiotermid, jolloin kaavan muoto on
muuten sama, mutta komponentti a jaa pois. Selittdvat muuttujat voivat olla konkurssia
ennustettaessa esimerkiksi nettotulos/koko padoma, quick ratio ja omavaraisuusaste.
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Tutkimuksissa laadituille erottelufunktioille ja muillekin kirjanpitoinformaatioon perus-
tuville konkurssin ennustamismalleille on ollut tyypillistd, etta yrityksen kannattavuus,
maksuvalmius ja vakavaraisuus ovat jonkun tai joidenkin selittdvien muuttujien avulla
huomioituna. Ajatuksena on, ettd useiden tunnuslukujen huomioiminen parantaa edelly-
tyksid ennustaa konkurssia verrattuna yksittaiseen tunnuslukuun.

Kuviossa 1 on esitetty kahden toisensa poissulkevan ryhman saamien erotteluanalyy-
sin Z-arvojen jakauma kahdella erilaisella hypoteettisella erottelufunktiolla. A-ryhmén
havaintoyksikkdjen Z-arvot sijoittuvat vasemmanpuoleisen ja B-ryhman oikeanpuolei-
sen kayran alle. Vaaka-akseli kuvaa Z-arvoa ja pystyakseli havaintoyksikkdjen frek-
venssia kunkin Z-arvon kohdalla. Konkurssin ennustamisen kontekstissa ryhma A, jolla
on keskiméaarin pienempi Z-arvo, edustaa konkurssiyrityksia ja ryhma B toimivia yri-
tyksid. Asetelmasta riippuen on myés mahdollista, ettd suurempi Z-arvo tarkoittaisi suu-
rempaa konkurssialttiutta, mutta kaytdnndssa asetelma on useimmiten ensin mainitun
lainen. Tdma johtuu siitd, ettd tutkimuksissa kaytettavien selittavien tunnuslukujen suuri
arvo on yleensa suotavaa yrityksen kannalta konkurssin vélttdmista ajatellen (esim.
omavaraisuusaste). Asia riippuu kuitenkin taysin tutkijan tekemistd valinnoista tutki-
musasetelmassa.

Discriminant Function
A
Discriminant Function
Kuvio 1 Erotteluanalyysin Z-arvojen jakauma kahdelle ryhmaélle (Hair ym. 2010,

341)
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Ylemman esimerkin erottelufunktio kuviossa 1 erottelee yritykset paremmin kon-
kurssiyrityksiin ja toimiviin yrityksiin kuin alempi esimerkki. Yritysten Z-lukujen arvo-
jen hajonnat ovat yhté suuria kummassakin tapauksessa, mutta ylemmassa esimerkissé
ryhmien Z-lukujen keskiarvot ovat kauempana toisistaan. Ryhmien Z-lukujen keskiar-
vot on merkitty pystysuorilla viivoilla. Harmaat alueet kuvioissa kuvaavat niita havain-
toyksikkdjé, jotka erottelufunktio erottelisi véarin, mikali Kriittisend raja-arvona Z-
luvulle, jonka perusteella yritys luokitellaan konkurssiyritykseksi tai toimivaksi yrityk-
seksi, pidettdisiin ryhmien Z-lukujen keskiarvojen keskiarvoa. Tamé tarkoittaa kuviossa
kohtaa, jossa kayrat leikkaavat toisensa.

Kuviossa 2 on havainnollistettu graafisesti erotteluanalyysin toimintaperiaatetta tilan-
teessa, jossa selitettdva muuttuja on kaksiluokkainen ja selittdvia muuttujia on kaksi.
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Kuvio 2 Kahden ryhmén erotteluanalyysin graafinen esitys (Hair ym. 2010, 346)

Vaaka-akseli kuvaa havaintoyksikon selittdvdn muuttujan V3 arvoa ja pystyakseli
vastaavasti toisen selittdvan muuttujan V, arvoa. A- ja B-ellipsien sisalla olevat pisteet
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kuvaavat havaintoyksikkdjd, joiden saamat edelld mainittujen muuttujien arvot ovat
néhtévissé etaisyyksiné vaaka- ja pystyakseleilta. A-ellipsin sisalla voisivat olla esimer-
kiksi konkurssiyritykset ja B-ellipsin sisalla toimivat yritykset. Z-akseli kuvaa optimaa-
lista painotusta selittdvien muuttujien V; ja V, vililla, jota soveltamalla yritykset voi-
daan erotella mahdollisimman hyvin konkurssiyrityksiin ja toimiviin yrityksiin erottelu-
funktiolla naiden kahden muuttujan arvojen perusteella. Kuvion 2 esimerkissa muuttu-
jalla V1 on suurempi painoarvo kuin muuttujalla V,. Muuttujalla V1 on positiivinen
etumerkki erottelufunktiossa ja muuttujalla V, negatiivinen. Suuremman painoarvon
pystyy paattelemaédn Z-akselin alle 45 asteen kulmasta V;-akseliin. Muuttujien etumer-
kit erottelufunktiossa voi paatella siitd, onko Z-akseli yli 90 asteen, mutta alle 270 as-
teen kulmassa muuttujan akseliin ndhden. Téallaisessa tapauksessa etumerkki on negatii-
vinen. V; voisi konkurssikontekstissa tarkoittaa esimerkiksi nettotulosprosenttia ja V;
velkaantumisastetta. Tamaé olisi loogista myds muuttujien etumerkkien kannalta. Kuvi-
osta nahdaan, etta selittdvien muuttujien huomioiminen yhdessd mahdollistaa paremman
erottelun kuin pelkéstaén toista muuttujaa kaytettaessa.

Kuviossa 2 A' ja B' ovat kuviossa 1 esitettyja erotteluanalyysin Z-arvojen jakaumia
vastaavat kayrat. Erotteluanalyysin toimintaperiaatteen voisi esittdd graafisesti viela
kolmen selittdvan muuttujan tapauksessa, jolloin selittdvien muuttujien arvot muodos-
taisivat kuution kolme dimensiota ja erottelufunktio muodostaisi tason (tasainen kaksi-
ulotteinen pinta), joka erottelisi havaintoyksikot kahteen joukkoon. Kyseinen graafinen
esitys olisi kuitenkin haastava toteuttaa ilman kolmiulotteista esitystapaa. Yli kolmen
selittdvan muuttujan tapauksessa graafinen esittdminen lienee mahdotonta ainakin ha-
vainnollistavalla tavalla, silla erottelu tapahtuu talléin n-ulotteisessa avaruudessa, jossa
n on selittdvien muuttujien maard. Toimintaperiaate on kuitenkin sama kuin kuviossa 2
my06s useamman selittdvan muuttujan tapauksessa.

Erotteluanalyysiin, kuten my6s useimpiin muihin konkurssin ennustamismenetel-
miin, kuuluu olennaisena osana aineiston jakaminen estimointiryhmaan ja testiryhmaan.
Erottelufunktion kertoimet ja mahdollinen vakiotermi johdetaan estimointiryhman datan
pohjalta. Testiryhma puolestaan koostuu datasta, johon estimointiryhmén datasta joh-
dettua erottelufunktiota testataan sen toimivuuden arvioimiseksi estimointiryhmén ul-
kopuolella. Ndin menetelldén siksi, etta erottelufunktio tai muu ennustamismalli saattaa
toimia hyvin aineistossa, jonka perusteella se on laadittu, mutta se ei takaa sen toimi-
vuutta kéytetyn estimointiryhmén ulkopuolella. Aineiston jakosuhteesta estimointi- ja
testiryhmaan péattdd tutkija itse. Aineiston rajallinen méara saattaa aiheuttaa sen, ettd
aineiston jakaminen ryhmiin ei ole mielekéastd, jolloin voidaan k&yttdd vaihtoehtoisia
menetelmid mallin testaamiseen, kuten luvussa 2.3 mainittua Lachenbruchin validoin-
timenetelméaa.
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3.2 Logistinen regressio

Logistinen regressio on tilastollinen menetelmé, joka soveltuu tilanteisiin, joissa selitet-
tdva muuttuja on kategorinen seka binaarinen ja selittdvat muuttujat ovat numeerisia tai
kategorisia. Selittdvat muuttujat voivat olla my6s binaarisia. Logistisen regression pe-
rusmuodossa se soveltuu vain tilanteisiin, joissa selitettdvd muuttuja on kaksiluokkai-
nen. (Peng ym. 2002, 4.) Tamé asia ei kuitenkaan konkurssin ennustamisen yhteydessé
ole ongelma, silla selitettdva muuttuja, eli yrityksen konkurssistatus, on kaksiluokkainen
muuttuja. Logistisella regressiolla on paljon yhtélaisyyksia normaalin regressioanalyy-
sin kanssa erityisesti tilastotieteellisestd nakdkulmasta. Konkurssin ennustamisen kon-
tekstissa olennaisempia ovat kuitenkin sen yhtélaisyydet lineaarisen erotteluanalyysin
kanssa.

Logistisen regression tarkoituksena konkurssia ennustettaessa on erotteluanalyysin
tavoin luokitella yritykset konkurssiyrityksiksi ja toimiviksi yrityksiksi ensin estimointi-
ryhmén datan perusteella, ja sen jalkeen soveltaa saatua ennustamismallia testiryhmaan
kehitetyn mallin erottelukyvyn testaamiseksi. Selittavat muuttujat ovat myos logistises-
sa regressiossa yrityksia kuvaavia tunnuslukuja, jotka voivat mitata esimerkiksi maksu-
valmiutta, kannattavuutta ja vakavaraisuutta. Toisin kuin erotteluanalyysissé, selittavien
muuttujien arvojen ei tarvitse olla normaalisti jakautuneita, ja ne voivat olla myds kaksi-
tai useampiluokkaisia kategorisia muuttujia. Esimerkkina téllaisesta muuttujasta kay
yrityksen maantieteellinen sijainti, joka ei luonnollisesti voi noudattaa normaalija-
kaumaa.

Logistisen regression antama arvo yritykselle, joka on menetelmén yrityskohtaisena
arvona verrattavissa erotteluanalyysin erottelufunktion Z-arvoon, sijoittuu aina valille 0
ja 1. Tama luku mittaa todenndkdisyytta, ettd yritys kuuluu toiseen kahdesta ryhmasta,
kuten esimerkiksi konkurssiyritysten ryhmaan. Logistisen regression matemaattisesta
rakenteesta johtuen kyseinen arvo ei kuitenkaan koskaan voi saavuttaa arvoa 0 tai 1,
mutta se voi olla hyvin lahella sitd. Yritykset, jotka saavat mallista arvon ~1 estimointi-
ryhmén datan pohjalta laaditun mallin perusteella ovat mallin mukaan lahes varmasti
konkurssiyrityksid olettaen, ettd konkurssiyritykset on koodattu arvolle 1 ja toimivat
yritykset arvolle 0. Teoriassa paras erottelukyky konkurssiyrityksiin ja toimiviin yrityk-
siin saavutetaan asettamalla kriittiseksi raja-arvoksi 0,5. Jos logistisen regression avulla
laadittu malli antaa yritykselle arvon, joka on suurempi kuin 0,5, luokitellaan yritys tél-
16in konkurssiyritykseksi ja pdinvastoin.

Logistisen regression valmiin mallin kaava ei ole yhta selkeasti esitettavissa kuin li-
neaarisen erotteluanalyysin. Keskeinen funktiomuodossa oleva osa logistisen regression
mallista on hyvin samankaltainen erotteluanalyysin erottelufunktion kanssa. T&man
kaavan tulos ei ole kuitenkaan heti intuitiivisesti tulkittavissa, silld sen tuloksena on
logaritminen ristitulosuhde. Asia voidaan esittdd matemaattisesti seuraavalla tavalla:
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(kaava3) In(P;/(1-P,))=a+w, - X;; +W, - X, +...+W - X,

missé
P;j = yrityksen j konkurssin todennakdisyys
a = vakiotermi
w; = selittdvdn muuttujan X; painokerroin
Xij = selittdvan muuttujan i arvo yritykselle j

Yhtélon oikea puoli on verrattavissa rakenteeltaan erotteluanalyysin erottelufunkti-
oon, mutta sen antama arvo ei ole verrattavissa erottelufunktion Z-arvoon. Kaavan va-
semmasta puolesta ndhdaan, ettd tuloksena on logaritminen ristitulosuhde. Ristitulosuh-
de tarkoittaa kahden todennékoéisyyden keskindistd suhdetta. Esimerkiksi todennakdi-
syyksien 0,7 ja 0,3 ristitulosuhde on 0,7/0,3 = 2,333. Téastd saadaan logaritminen arvo
ottamalla luonnollinen logaritmi arvosta 2,333, jolloin tuloksena on noin 0,847. Nain
ollen yritys, jonka konkurssin todennakdisyys on 70 %, saa kaavan 3 arvoksi noin
0,847. Jotta selville saadaan kiinnostuksen kohteena oleva yrityksen konkurssin toden-
nékoisyyden arvo kaavan 3 oikean puolen antaman arvon perusteella, tulee se asettaa
seuraavaan logistisen funktion kaavaan sulkeiden sisalla olevaan osaan:

1

(kaava 4) IDj = (W, Xg - Wy X+ Wy - Xpg)

l1+e

missa kaikkien komponenttien selitykset ovat samat kuin kaavassa 3 ja
e = Neperin luku

Logistinen regressio ei ole lineaarinen, joten sen toimintaperiaatetta ei voida esittaa
graafisesti samalla tavalla kuin lineaarisen erotteluanalyysin luvussa 3.1. Lineaarisuu-
den puuttuminen ilmenee siten, etta tietty lisdys jonkin selittdvan muuttujan arvoon ei
nay aina samansuuruisena lisdyksend mallin antamaan ennusteeseen. Sen sijaan se riip-
puu siitd, missé kohdassa valilla 0 ja 1 mallin antama arvo yritykselle on ennen lisdysta
jonkin selittdvan muuttujan arvoon. Mikéli ennen lisdysta ollaan lahell4 jompaakumpaa
adripaatd, on muutos pienempi kuin silloin, jos ollaan keskivaiheilla valilla 0 ja 1. Asia
on havainnollistettavissa kuvion 3 avulla.
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(a) Poorly Fitted Relationship (b) Well-Defined Relationship

] — — 1 —

| 2 3 4 2) 6 7 8 9 10 1 2 3 4 b 6 7 8 9
X X

Kuvio 3 Esimerkit logistisen regression erottelukyvysta (Hair ym. 2010, 417)

Kuviossa on kaksi esimerkkid logistisesta regressiosta, joista vasemmanpuoleinen
erottelee ryhmat huonosti ja oikeanpuoleinen hyvin. Esimerkeissd mustat pallot ovat
havaintoyksikkojé. Konkurssin ennustamisen kontekstissa havaintoyksikot ovat yrityk-
sié ja toisensa poissulkevat ryhmat ovat konkurssiyritykset ja toimivat yritykset. Yl&-
laidassa olevat yritykset kuuluvat mallin ennusteen mukaan ryhméan 1 ja alalaidassa
olevat yritykset ryhméaan 0. Vaaka-akselilla on jokin tietty selittdva tunnusluku X tai
tunnuslukuyhdistelman painotettu summa. Téassa esimerkissa selittdvd tunnusluku on
"perusmuodossaan”, joten tunnusluvun arvoa ei ole muokattu logaritmisen ristitulosuh-
teen muotoon. S:n muotoinen logistinen kayré kuvastaa todennakoisyytta 0:n ja 1:n vé-
lilla kussakin X:n arvon kohdassa. Esimerkiksi X:n arvo 5,5 tarkoittaa todennakdisyytta
0,5 kuulua ryhmaan 0 ja samaa todennakdisyytta kuulua ryhmaan 1.

Vasemmanpuoleisessa esimerkissé logistisella regressioanalyysilla laadittu malli
erottelee yrityksid véarin selittdvan muuttujan X arvoilla, jotka ovat suunnilleen vélilla
4,9-6,8. Muuttujan X raja-arvo kuviossa on 5,5. Alle kyseisen arvon saavat yritykset
luokitellaan toiseen ryhmadan ja loput toiseen ryhméan. Nain ollen malli erottelee aina-
kin kolme yritystd kummastakin ryhmésta vaarin. Oikeanpuoleinen malli puolestaan
erottelee kaikki yritykset oikein, silla kaikkien ryhmaan O kuuluvien yritysten selittdvéan
muuttujan X arvo on alle 5,5 ja ryhmé&an 1 kuuluvien yli 5,5. Mallin erottelukyvyn pa-
rantuessa mustat pallot siirtyvét entistd pienemmalle alueelle asteikon vasempaan alalai-
taan ja oikeaan yl&laitaan.

Konkurssin ennustamisessa kaytetdaan yleensa useampaa selittdvaa muuttujaa, jolloin
kuviossa 3 esitetty X:n arvo on miellettdva usean selittdvdn muuttujan painotettuna
summana kaavan 3 esittdmalld tavalla. Tallgin asteikko on tosin erilainen kuin kuvion
esimerkissa. Raja-arvona on logaritmista ristitulosuhdetta kaytettdessa 0, silla kaavan 3
vasenta puolta soveltaen saadaan 0,5 todennakdisyydelle raja-arvoksi 0. Koska kaavan 3
oikea puoli on lineaarinen, voidaan se mieltd4 kuvion 3 muuttujaksi X. Kuviosta néh-
daan, ettd X:n kasvaessa esimerkiksi arvosta 2 arvoon 4, on muutos pystyakselin ku-
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vaamassa todennékoisyydessa paljon pienempi kuin esimerkiksi X:n kasvaessa arvosta
5 arvoon 7. Selittdvien muuttujien arvojen muutosten vaikutus mallin antamaan tulok-
seen ei siis ole yhta suoraviivainen kuin lineaarisessa erotteluanalyysissa, jossa kaikki
muutokset tietyssa selittdvassa tunnusluvussa vaikuttavat aina samansuuruisesti mallin
antamaan tulokseen riippumatta muiden selittdvien tunnuslukujen arvoista. Logistisen
regression lineaarisuuden puuttuminen seka arvovali nollan ja yhden vélilla vaikuttavat
olennaisesti kaavan 3 vakiotermin ja selittdvien muuttujien painokertoimien maarittami-
seen tehden sen matemaattisen rakenteen myds varsin erilaiseksi verrattuna lineaarisen
erotteluanalyysiin.

3.3  Yleistetty lineaarinen sekamalli (GLMM)

Yleistetty lineaarinen malli (generalized linear model eli GLM) on tilastotieteellinen
nimitys tietynlaisille malleille, joiden avulla voidaan mallintaa muuta kuin normaalija-
kaumaa noudattavaa vastemuuttujaa eli selitettdvad muuttujaa, kuten esimerkiksi yrityk-
sen konkurssistatusta. Edella kasitelty logistinen regressio (logit-malli) on yleistetyn
lineaarisen mallin yksi sovellustapa. Yleistetty lineaarinen sekamalli (generalized linear
mixed model eli GLMM) on puolestaan yleistetyn lineaarisen mallin laajennus, joka
mahdollistaa kiinteiden vaikutusten liséksi satunnaisten vaikutusten huomioimisen selit-
tavien muuttujien ja vastemuuttujan valilla.3* (Demidenko 2013, 331-332.)

Satunnaisten vaikutusten huomioiminen mallissa mahdollistaa hierarkkisen aineiston
paremman analysoinnin ja siten selittdvien muuttujien ja selitettdvan muuttujan valisten
suhteiden selvittamisen. Hierarkkisella aineistolla tarkoitetaan tassa yhteydessé sellaista
aineistoa, jossa havaintoyksikot muodostavat toisistaan poikkeavia ryhmia jollakin sel-
laisella perusteella, jolla on selittavaa vaikutusta selitettdvaan muuttujaan.

Ryhmittelevia tekijoitad voivat olla esimerkiksi laakéarit, markkina-alueet tai koulut,
kun kiinnostuksen kohteena olevat ominaisuudet liittyvat havaintoyksikkdihin, jotka
voivat olla ryhmittelevié tekijoita vastaavassa jarjestyksessa esimerkiksi potilaita, tuot-
teita tai oppilaita. Tiedossa saattaa olla, ettda ryhmittelevalla tekijalla on vaikutusta en-
nustettavaan ilmidon, joka voi olla esimerkiksi potilaan saama diagnoosi, tuotteen kau-
pallinen menestys tai oppilaan akateeminen menestys. GLMM-menetelman avulla on
mahdollista huomioida ja eristdd tdma ryhmittelevan tekijan vaikutus, jolloin on mah-
dollista tutkia suoremmin havaintoyksikkéihin liittyvien ominaisuuksien vaikutusta en-
nustettavaan tai selitettdvaan ilmioon.

¥ Tutkielman mielenkiinnon kohteena on vain logistisen regression ja sen sekamallilla laajennetun versi-

on soveltaminen, joten muita yleistetyn lineaarisen sekamallin soveltamistapoja ei kasitella tutkielmassa.
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Konkurssin ennustamisen kontekstissa toimiala saattaisi olla sellainen ryhma, jolla
voi olla vaikutusta yrityksen tulevan konkurssin todennakdisyyteen. Kaytettéessa yleis-
tettyd lineaarista sekamallia, jossa toimiala on luokiteltu havaintoyksikkdéja ryhmitté-
vaksi tekijaksi, voidaan selvittdd monimutkaisempia suhteita selittdvien ja selitettdvén
muuttujan valilla kuin vain esimerkiksi koodaamalla toimiala itsendiseksi muuttujaksi,
joka sisallytetaan valmiiseen kaavaan.®? Nain siksi, ettd GLMM-menetelmalla on mah-
dollista huomioida esimerkiksi vain tietyn selittdvdn muuttujan varianssien eroavaisuu-
det toimialoittain sen sijaan, ettd koko toimiala maariteltaisiin jonkin kiintedn kertoimen
avulla konkurssiherkemmaéksi tai vahemman konkurssiherkaksi kuin jokin toinen toimi-
ala. Kaikkien selittdvien muuttujien konkurssin selittdamiskyvyn mahdollinen riippuvuus
toimialasta voidaan siis ké&sitellda erillisind laadittaessa ennustamismalli GLMM-
menetelmalld. Lisaksi valitun tunnuslukuyhdistelmén riippuvuus toimialasta kokonai-
suutena on mahdollista huomioida ottamalla mallin maarittdmisvaiheeseen mukaan va-
kiotermin satunnaisvaikutukset, jolloin tilanne muistuttaa laheisemmin toimialan koo-
daamista omana selittdvana muuttujana laadittavaan malliin.

GLMM:n toimintaperiaate voidaan esittdd matemaattisesti seuraavalla tavalla:

(kaava5) y=XB+Zw+e

missé
y = Nx 1 pystyvektori vastemuuttujia (N = havaintoyksikkojen lukumaara)

X = N x p matriisi selittdvien muuttujien arvoja (p = selittdvien muuttujien
lukumaéara vakiotermi mukaan lukien)

R = px1pystyvektori selittdvien muuttujien ja vakiotermin kiinteita ker-
toimia

Z = satunnaisten vaikutusten N x g suunnittelumatriisi (g = satunnaisten
vaikutusten lukuméard)

w = @ X 1 pystyvektori satunnaisten vaikutusten kertoimia (kiinteén 3 satun-
nainen vastine)*

e = Nx1 pystyvektori residuaaleja eli niitd osia, joita malli ei pysty selit-
tamaan

%2 Valmiin mallin kdyttaminen kaytannéssa hankaloituu, mikali toimiala koodataan omaksi selittédvaksi
muuttujaksi, silla toimialoja on etenkin yksityiskohtaisella tasolla lukumaéraisesti paljon. Lisaksi mielen-
kiinnon kohteena voi olla jokin yritys, jonka toimialalle ei ole mééritetty kerrointa.

% w-komponenttiin sisaltyy GLMM-menetelmén olennainen ero logit-malliin verrattuna. Menetelmien
tarkempi matemaattinen tarkastelu on rajattu tutkielman ulkopuolelle (ks. esim. Demidenko 2013, 331-
432). Tiiviisti ilmaistuna komponentti perustuu yleensé oletukseen satunnaisvaikutusten normaalijakautu-

neisuudesta seka niiden varianssi-kovarianssimatriiseihin.
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Jattamalla kaavasta pois Zw saadaan normaalin logistisen regression toimintaperiaa-
te. X3 vastaa luvussa 3.2 esiintyvan kaavan 3 oikeaa puolta, joka on myds valmiin logit-
mallin soveltamiskelpoinen kaava (joka syotetddn kaavan 4 sulkeiden sisélle), kun kiin-
teat kertoimet on selvitetty logistisen regression avulla. Kaavassa 5 sama asia on esitetty
koko aineiston tasolla, mista johtuu X-matriisin N X p muoto ja y-vektorin N x 1 muoto.
Komponentti y koostuu konkurssin ennustamisen yhteydessa estimointiryhmén yritys-
ten todellisista konkurssistatuksista (esim. 0 = toimiva yritys ja 1 = konkurssiyritys),
jotka laadittava malli pyrkii selittdmaan valittujen selittdvien muuttujien avulla. Seka
GLMM ettéd logit-malli pyrkivat tekemaan kaavan 5 e-komponentista — eli jaannoster-
mistd — mahdollisimman pienen koko aineiston tasolla.

Satunnaisten vaikutusten lukumaéra riippuu mallin laatimisessa kéytetyisté oletuksis-
ta. Konkurssin ennustamisen yhteydessa niita olisi 15, jos aineistossa on 15 toimialaa,
jotka maaritetadn ryhmittelevaksi tekijaksi ja satunnaismuuttujaksi valitaan vain vakio-
termi. Toisin sanoen vakiotermi saa vaihdella satunnaisesti toimialoittain mallin mate-
maattisessa laatimisessa vaikuttamatta kiinteisiin kertoimiin kokonaisuutena, joka puo-
lestaan mahdollistaa kiinteiden kertoimien maaraytymisen eri tavalla kuin ilman tata
vakiotermin satunnaisvaikutusta. Vakiotermi vastaa luvun 3.2 kaavassa 3 ik&an kuin
lahtdkohtaa, joka on valmiin mallin antama tulos, mikali kaikkien selittdvien muuttujien
eli tunnuslukujen arvo on nolla. Néin ollen edelld kuvailtu asetelma olettaisi, etta tietyt
toimialat ovat kokonaisuutena arvioiden herkempia konkurssille kuin toiset, mutta tun-
nuslukujen suhteellinen vaikutus mallin antamaan ennusteeseen olisi kaikkien toimialo-
jen yrityksilla sama.3*

GLMM mahdollistaa satunnaismuuttujien sisallyttdmisen mallin laatimisvaiheeseen
varsin vapaasti. Jos esimerkiksi edelliseen esimerkkiin lisdtdédn kolme tunnuslukua sa-
tunnaisiin vaikutuksiin, nousee satunnaisten vaikutusten lukumaéra vastaavasti. T&lldin
niitd olisi jo 60 (4 x 15), jos vakiotermi sdilytetdan edelleen satunnaismuuttujana. Sa-
tunnaismuuttujien ei tarvitse olla samoja kuin kiinteiden vaikutusten muuttujat, mutta ne
my0s voivat olla. Yleisella tasolla voidaan sanoa, ettd satunnaiselementin sisallyttami-
selld pyritdan (ainakin tassa tutkielmassa) eristdmaan heterogeenisiin ryhmiin (toimi-
aloihin) siséltyvid ominaispiirteitd, jotka eivat ole yleistettavissa koko perusjoukkoon.
Né&in on esimerkiksi silloin, jos jollain toimialalla koko padoman tuottoprosentin va-
rianssi ja sen selittdva vaikutus konkurssiin eroaa toisesta toimialasta. GLMM tuottaa
matemaattisesti taysin samassa muodossa olevan funktion kuin normaali logit-malli
(kaava 3), mutta sen matemaattinen rakenne funktion kertoimien selvittdmiseksi on eri-
lainen satunnaisten vaikutusten huomioimisesta johtuen. Komponentti Zw vaikuttaa
GLMM-menetelman laskelmissa mallin laadinnan yhteydessd, mutta se ei ndy itse en-

% Dakovic ym. (2010) kayttivat tallaista ldhestymistapaa tutkimuksessaan.
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nustamismallissa, jossa on vain kiinteitd vaikutuksia tunnuslukujen kertoimien ja vakio-
termin muodossa. GLMM pitéa siten sisallaan logit-mallin hyvaksi katsotut ominaisuu-
det, kuten selkeén ja intuitiivisesti helposti tulkittavan tuloksen antavan mallin tuottami-
sen, jota voidaan soveltaa aineiston ulkopuoliseen yksittdiseen tai useampaan yrityk-
seen.

3.4  Aineiston keruu ja muokkaus

Tutkielman empiirinen aineisto keréttiin Suomen Asiakastieto Oy:n yll&pitamasté Voit-
to+ -tietokannasta. Tietokanta sisdlsi 150 000 suomalaisen yrityksen tilinpdétostiedot
(Suomen Asiakastieto Oy 2016). Tietokannan kayttoliittyméssa oli mahdollista kayttaa
erilaisia hakukriteerejd, joiden perusteella yrityshaun tuloksia voitiin rajata. Kuten jo
mainittu, tdmén tutkielman mielenkiinnon kohteena olivat yritykset, joiden kaikki tilin-
tarkastuslain méarittamat kokorajat tayttyivat. Toisin sanoen yritysten liikevaihdon tuli
olla vahintdan 200 000 euroa, taseen loppusumman vahintdédn 100 000 euroa ja henki-
I6ston koon vahintaan kolme henkiléa (TilintarkL 2:2).

Tosin tilintarkastuslain henkildston kokoon liittyva kohta edellytti keskimaarin yli
kolmea henkildd. Hakukriteerit eivat muutenkaan taysin myotailleet tilintarkastuslain
tilintarkastusvelvollisuuden maarittamistd. Taten tutkielman havaintoaineisto on pi-
kemminkin approksimaatio tilintarkastusvelvollisista yrityksista kuin kirjaimellinen
tulkinta. Tama johtuu tutkimuksen toteutukseen liittyvistd kaytannollisistéd syistd, kuten
mahdollisimman suuren aineistokoon varmistamisesta seké tutkimukseen kéytettavissa
olevista resursseista.

Pelkastaan edelld mainittuja hakukriteereja kayttdmalla hakutulokseksi tuli odotetusti
useita tuhansia yrityksia. Taman tutkielman kannalta oli olennaista 10ytdd konkurssiin
ajautuneet yritykset ndiden yritysten joukosta. Voitto+ -kayttoliittyméassa hakukriteerina
ei voinut kayttad konkurssiin ajautumista. Sen sijaan oli mahdollista rajata haku yrityk-
siin, joiden toiminta oli lakannut. Toiminnan lakkaamisen syyné saattoi olla fuusio tai
muu yritysjarjestely, normaali toiminnan lopetus ilman konkurssimenettelya tai kon-
kurssimenettelyn kautta lopetettu toiminta. Naistd yrityksista piti saada identifioitua
yritykset, joiden toiminnan lakkaamisen syyné oli ajautuminen konkurssiin. Tdmé& on-
nistui kayttamalla Patentti- ja rekisterihallituksen yllapitamaa Virre-tietopalvelua ja sen
kuulutushakua.

Virre-tietopalvelusta oli nahtdvissa konkurssistatuksen lisdksi paivamaard, jolloin
yritys oli asetettu konkurssiin. Konkurssiin asettamisen paivamaara oli tutkielman kan-
nalta keskeinen, silld sen perusteella méaritettiin se tilinpaatds, mink& pohjalta ana-
lyyseihin otettavat tunnusluvut on laskettu. Myods konkurssissa ollut yritys on saattanut
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laatia tilinpaatdksen, joten automaattisesti viimeisimman saatavilla olleen tilinpaatoksen
kayttaminen ei ollut mahdollista tutkielman validiteettia ajatellen.

Aineistossa esiintyi myos sellaisia yrityksia, joiden viimeisin tilinpaétos oli esimer-
kiksi tilikaudelta 2011 (tilikausi sama kuin kalenterivuosi) ja konkurssiin asettaminen
oli tapahtunut vuoden 2012 maaliskuussa, mutta tilinpaatoksen julkaisupéiva oli vasta
toukokuussa. Téallgin ei olisi ollut mielekasta kayttaa tilikauden 2011 tilinp&atosta ai-
neiston lahteend, silla tuo tilinpdétods ei viela konkurssiin ajautumisen hetkelld ollut jul-
kista tietoa. Tallaisissa tapauksissa kaytettiin tilikauden 2010 tilinpaatdsta tunnusluku-
jen informaatioldhteend. Aineistoon otettavat tilinpaatdkset on pyritty valitsemaan siten,
ettd se simuloisi mahdollisimman hyvin todellista paatdksentekotilannetta (esimerkiksi
vieraan padoman ehtoisen rahoituksen myodntamiseen liittyva paatdksenteko). Toisin
sanoen aineistoon valitun konkurssiyrityksen tilinpaatdksen on haluttu olevan sellainen,
jonka julkistamishetkella tuleva konkurssi ei vield ollut julkisesti saatavilla olevan in-
formaation perusteella tiedossa.

Tama tilinpaatdksen julkaisupdivan merkitys on usein jatetty huomioimatta konkurs-
situtkimuksissa. Asiaa voidaan tosin tarkastella eri nakdkulmista. Jos tutkimustulokset
on ik&an kuin suunnattu esimerkiksi tilintarkastajille, jotka nékevat alustavan tilinpaa-
toksen jo ennen sen julkaisua, olisi talloin tietyin edellytyksin®® validiteettia uhraamatta
mahdollista kéyttaa edellisessa tekstikappaleessa kuvatussa tilanteessa 2011 tilinpaatok-
sen tunnuslukuja. Jos tutkimustulokset on kuitenkin suunnattu esimerkiksi vieraan péa-
oman ehtoisille rahoituspaattstentekijoille tai analyytikoille, ei 2011 tilinpaatdksen tun-
nuslukujen kayttd mallin rakentamisessa olisi ollut perusteltua, silla nuo luvut eivét olisi
olleet saatavilla yleisesti missédéan vaiheessa ennen konkurssia.

Muutamasta konkurssiyrityksesta puuttui relevantti tilinpadtés joko Voitto+
-tietokannasta tai sitd ei ollut rekisterdity kaupparekisteriin. Nama yritykset jatettiin
aineiston ulkopuolelle. Lisdksi muutaman konkurssiyrityksen kohdalla oli tilinpaatosten
rekisterdintipaivamaarista nahtavissa, ettd tutkielman kannalta relevanttia tilinpaatosta
oli muokattu tai taydennetty jalkikateen. Tutkielman laatijan ei ollut mahdollista paatel-
14, mitka tunnusluvut olivat mahdollisesti muuttuneet jalkikateen, joten tallaiset yrityk-
set jatettiin myds analyysien ulkopuolelle validiteetin varmistamiseksi.

Tarvittavat tiedot 16ytyivat yhteensa 143 konkurssiyrityksen tilinpaatoksestd. Kun
konkurssiyritykset ja niiden tutkielman kannalta relevantit tilinpaatokset oli identifioitu,
oli seuraava vaihe etsid toimivien yritysten tilinpaatoksia, jotka toimivat vertailuperus-
teena konkurssiyritysten tilinpaatoksille. Tahén sovellettiin konkurssitutkimuksissa ylei-
sesti kaytettya vastinparimenettelyd, jonka tavoitteena on minimoida muiden kuin tut-

% Konkurssi ei talléinkaan saisi olla tiedossa siind vaiheessa, kun tilinpaatosta olisi mahdollista analysoi-

da ensimmaisen kerran, joka puolestaan on riippuvainen tilintarkastuksen aloittamisajankohdasta.
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kittavien muuttujien vaikutusta tutkimustuloksiin. Kaytannossa tdma tarkoitti sitd, etta
jokaiselle konkurssiyritykselle pyrittiin 16ytdmaan mahdollisimman samankaltainen
yritys vertailtavaksi silla erotuksella, etta se ei ollut ajautunut konkurssiin tilinpaatoksen
julkistamishetken jalkeen ennen seuraavan tilinpaatoksen julkistamishetked.

Ensimmainen kriteeri konkurssiyrityksen vastinpariyrityksen etsimiselle oli sama Ti-
lastokeskuksen maarittamé toimialaluokitus (TOL 2008). Tosin joissain tapauksissa
toimialaluokitukseen kuuluvat yritykset olivat niin vahalukuisia, ettd sopivaa vastinpa-
riyritysta ei 10ytynyt. Talléin toimialaluokitusta jouduttiin laajentamaan vahemman tar-
kaksi, mutta tdméa oli tarpeen vain muutamassa tapauksessa. Toinen kriteeri oli taseen
loppusumma sind tilikautena, joka vastasi konkurssiin ajautuneen yrityksen sité tilikaut-
ta, jota kaytettiin aineiston informaatiolédhteend. Vastinpariyritykseksi valittiin se yritys,
jonka taseen loppusumma oli absoluuttisesti mitattuna lahimpéana konkurssiyrityksen
taseen loppusummaa. Tama koettiin esimerkiksi liikevaihtoon perustuvaan Kriteeriin
nahden mielekkddammaéksi, silla taseen loppusumma karkeasti indikoi sitd varallisuutta,
joka yritykseen on sidottuna ja taten uhattuna konkurssin toteutuessa.

Analyyseista ei suljettu ulkopuolelle konkurssiyrityksid, vaikka konkurssiin asetta-
mispdivan ja viimeisen tilinpaatoksen julkaisupaivan vélilla olisi pitkdkin aika. Toimi-
vien yritysten kohdalla sellaisia yrityksia ei valittu vastinpareiksi, joiden tilinpaatosta ei
ollut julkaistu vuoden sisalla tilinpaatdspaivastd. Tama logiikka mydétéilee aiemmin ku-
vattua, eli tutkielmassa ei haluttu perustaa aineiston dataa sellaiseen tietoon, jota ei ollut
oikeasti saatavilla tilanteessa tai tilanteissa, joita tutkielman asetelmassa pyritaan simu-
loimaan. Lisaksi saneerauksessa olevia tai konkurssiin my6hemmin ajautuneita toimivia
yrityksia ei valittu vastinpareiksi, silla toimivien yritysten haluttiin edustavan nimen-
omaan toimivia yrityksid. Muita tarkentavia kriteereja ei kaytetty, jotta otannan satun-
naisuus toteutuisi ja tilastollinen yleistettavyys sailyisi mahdollisimman hyvin.

Vastinparimenetelman kayttdminen ei tarkoita sitd, ettd yrityksia verrattaisiin ana-
lyyseissa suoranaisesti pareittain. Tutkielman tavoitteena oli laatia yleispateva ennusta-
mismalli, joka ei ole riippuvainen esimerkiksi toimialasta tai yrityksen koosta. Mene-
telmalla pyritaan eliminoimaan muiden kuin mitattavien muuttujien vaikutusta.

Hypoteettisena esimerkkiné voidaan esittaa tilanne, jossa toimialan A tunnusluvun X
mediaani on 2, toimialan B 4 ja toimialan C 6. Jos toimialan A konkurssiyrityksen vas-
tinpariksi valikoituisi toimialan C yritys, niin tdm& vaaristaisi konkurssiyrityksen ja
toimivan yrityksen valista selittavaa vaikutusta tunnuslukuun, sill& osa siita voisi selit-
tyd toimialojen mediaanieroilla. Tdma puolestaan heikentéisi datan pohjalta laaditun
mallin ennustamistarkkuutta tunnusluvun suuruuden suhteessa vélimaastossa olevien
toimialan B yritysten kohdalla (ceteris paribus), johon saattaisi lukeutua enemmisto
yrityksistd. Esimerkki on hypoteettinen, mutta sen tarkoituksena on perustella vastinpa-
rimenettelyn kayttod. Liséksi se voi auttaa havainnollistamaan problematiikkaa, joka
liittyy heterogeenisen perusjoukon tutkimiseen tilastollisin menetelmin. GLMM-
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menetelman kaytolla voidaan mahdollisesti lieventéd tarvetta vastinparimenettelyn kayt-
toon, mutta tutkielmassa tata mahdollisuutta ei tutkittu empiirisesti.

35 Ennustamismallien laatimisessa kaytetyt potentiaaliset tunnus-
luvut

Tutkielman ennustamismallien laatimisessa kédytetyt alustavat potentiaaliset tunnusluvut
valikoituivat osittain kéytetyn padasiallisen aineistolahteen perusteella, joka oli Suomen
Asiakastieto Oy:n yllapitama Voitto+ -tietokanta. Tietokannassa oli laskettu 18 tunnus-
lukua jokaiselle yritykselle viidelta viimeiseltd tilikaudelta. N&iden tunnuslukujen ensi-
sijainen kayttd mallien laatimisessa oli perusteltua huomioiden tutkielmaan kaytettévis-
sé olevat resurssit ja vaadittavan manuaalisen tyon maara muiden kuin valmiiksi lasket-
tujen tunnuslukujen laskemisessa jokaiselle aineiston yritykselle. Kaikkia aineistossa
saatavilla olevaa 18 tunnuslukua ei otettu mukaan analyyseihin. Esimerkiksi ostovelko-
jen ja myyntisaamisten Kiertoaikoja tai henkilostomaarédan suhteutettua liikevaihtoa ei
arvioitu sellaisiksi muuttujiksi, joiden sisallyttdaminen malleihin parantaisi ennustamis-
tarkkuutta.

Altmanin (1968) Z-mallin tunnuslukujen laskeminen oli tarpeen, jotta tutkielmassa
laadittujen mallien ennustamistarkkuutta voitaisiin verrata tunnetuimman konkurssin
ennustamismallin tarkkuuteen samassa aineistossa. Naiden tunnuslukujen arvot piti las-
kea manuaalisesti aineiston yritysten tuloslaskelmien ja taseiden pohjalta. Taulukossa 2
on esitetty Voitto+ -tietokannan tunnusluvut sekd Altmanin tunnusluvut kaavoineen,*
jotka otettiin mukaan mallien laatimisvaiheeseen.

Taulukossa nédhtavien tunnuslukujen liséksi tutkielmassa tehtiin alustavia kokeiluja
tunnusluvulla, joka vertaa yrityksen liikevoittoprosenttia toimialan mediaaniin.®’ Se ei
kuitenkaan toiminut yhtd hyvin alustavissa malleissa kuin pelkka liikevoittoprosentti,
joten sita ei sisallytetty lopulliseen mallien laatimisvaiheeseen. Liséksi tallaisen tunnus-
luvun mukana olo olisi heikentdnyt ennustamismallin helppokayttoisyytta, silla sen
kayttdminen vaatisi tietoa tilinpaatoksen ulkopuolelta (toimialan liikevoittoprosentin
mediaanin).

% Altmanin Z-mallin muuttujan X4 kohdalla laskettiin listaamattomille yrityksille tarkoitettu versio tun-
nusluvusta, jota kasitellaan luvussa 4.2.3.

¥ Toimialojen keskiarvoja konkurssin ennustamisessa ovat hyédyntéaneet ainakin Platt ja Platt (1990).
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Taulukko 2 Alustavien tunnuslukujen laskentakaavat

Tunnusluku Kaava

Kayttokate-% kayttokate
liikevaihto

Liikevoitto-% liiketoiminnan tulos
liikevaihto

Quick Ratio rahoitusomaisuus
Iyhytaikaiset velat - saadut ennakot

Current Ratio rahoitusomaisuus + vaihto-omaisuus
Iyhytaikaiset velat

Kayttopadoma-% vaihto-omaisuus + myyntisaamiset (lyhytaikaiset)
- ostovelat (lyhytaikaiset) - saadut ennakot (lyhytaikaiset)
liikevaihto

Omavaraisuusaste oma padoma + varaukset

taseen loppusumma - saadut ennakot

Sijoitetun pddoman tuotto-% tulos ennen satunnaisia erié + vieraan pddoman kulut
((tuoreimman taseen loppusumma - korottomat velat)
+ (edellisen taseen loppusumma - korottomat velat)) / 2

Kokonaispddoman tuotto-% tulos ennen satunnaisia erié + vieraan pdaoman kulut

(tuoreimman taseen loppusumma
+ edellisen taseen loppusumma) / 2

Suhteellinen velkaantuneisuus-%  pitka- ja lyhytaikaiset velat + pakolliset
varaukset - saadut ennakot (Iyhyt- ja pitkaaikaiset)

liilkevaihto

Altmanin tunnusluvut
X1 nettokdyttdpadoma
koko padoma

X2 kertyneet voittovarat
koko padoma

X3 tulos ennen korkoja ja veroja
koko padoma

X4 oma paddoma
vieras padoma

X5 myynti
koko padoma

Liikevoittoprosentin ja kayttokateprosentin tunnusluvuista laskettiin keskiarvot ana-
lyyseissa kéytetyn tilinpaatoksen seké sitd edeltdvéan tilinpaatoksen arvoista. Nama kak-
si keskiarvoihin perustuvaa tunnuslukua toimivat itsendisina tunnuslukuina alustavien
potentiaalisten tunnuslukujen joukossa. Keskiarvojen laskemisella pyrittiin vahenta-
mé&én kyseisiin tunnuslukuihin siséltyvan luontaisen yrityskohtaisen varianssin maaraa.
Mikali yritys oli uusi ja se oli laatinut vasta yhden tilinp&atoksen, olivat naiden tunnus-
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lukujen arvot samat kuin yhteen tilikauteen perustuvat liikevoitto- ja kayttokateprosen-
tit.

Alustavissa kokeiluissa oli mukana myds Voitto+ -tietokannassa olevan gearing-
prosentin®® muunnelmia. Gearing-prosentti on ominaisuuksiltaan sellainen, etta se ei
sovellu tutkielmassa laadittuihin malleihin. Siind sek& osoittaja ettd nimittdja voivat
saada positiivisia tai negatiivisia arvoja. Osoittajassa negatiivinen arvo on lahtokohtai-
sesti suotavaa yrityksen kannalta ja nimittdjasséd puolestaan positiivinen arvo. Naista
syista johtuen tunnusluvun (tai sen muunnelmien) arvojen vertailu yritysten vélilla kon-
kurssin ennustamisen yhteydessa ei ole mielekastd, joten gearing-prosenttia ei hyddyn-
netty tutkielman lopullisissa analyyseissa.

Tietyille muuttujille tehtiin logaritmimuunnoksia,®® jolla tarkoitetaan tassa tutkiel-
massa luonnollisen logaritmin ottamista tunnusluvun arvosta tai sen muunnelmasta.
Luonnollisen logaritmin ottaminen ei onnistu negatiivisesta luvusta, joten esimerkiksi
liikevoittoprosentin kohdalla, joka voi saada negatiivisen arvon, luonnollinen logaritmi
otettiin arvosta (1 - liikevoitto-%). Vastaavasti sellaisten tunnuslukujen kohdalla, jotka
voivat saada yli 100 %:n arvoja, tunnusluvun arvo vahennettiin riittdvan suuresta koko-
naisluvusta, jotta kaikkien havaintoyksikkdjen kyseisen tunnusluvun arvoista oli mah-
dollista tehdad logaritmimuunnos. Tallainen yli 100 %:n arvoja saanut tunnusluku oli
esimerkiksi kokonaispdaoman tuottoprosentti.

Logaritmimuunnoksia tehtiin tunnuslukujen tilastollisten ominaisuuksien muuntami-
seksi. Esimerkiksi current ration ja quick ration arvojen jakaumat olivat vahvasti posi-
tilvisesti eli oikealle vinoja. Tamé johtui siita, ettd niiden pienin mahdollinen arvo on
nolla johtuen tunnuslukujen laskentakaavoista. Ottamalla tunnusluvuista luonnolliset
logaritmit niiden huipukkuutta ja vinoutta saatiin huomattavasti pienennettyd, joten
muunnoksen arvojen jakaumat noudattivat laheisemmin normaalijakaumaa kuin alkupe-
raiset tunnusluvut. Odotetusti juuri current ration ja quick ration logaritmimuunnokset
suoriutuivat alkuperaisia tunnuslukuja paremmin ennustamismallien laatimisvaiheessa.
Muiden tunnuslukujen kohdalla muunnoksesta ei ollut havaittavaa hyotya.

Lopullisten muuttujien valinta ennustamismalliin voidaan tehda teoreettisin perus-
tein, jolloin valinta perustuu konkurssiyrityksen kayttaytymista kuvaavaan malliin, joka
voi olla Kasitteellinen tai matemaattinen.”> Suurimmassa osassa konkurssitutkimuksia
on kaytetty Laitisen ja Laitisen (2004, 169) mukaan empiirisin perustein valittuja muut-
tujia ennustamismallin laatimisessa. Néaissa tutkimuksissa selittdvat muuttujat valikoitu-

% Kaava: (korollinen vieras padoma - rahat ja rahoitusarvopaperit)/oma paaoma

% Logaritmimuunnoksia ovat kayttaneet muun muassa Altman (1977) ja Ohlson (1980).

0 Teoreettista mallia ovat kéyttaneet esimerkiksi Wilcox (1971), Prihti (1975), Santomero ja Vinso
(1977) seka Laitinen ja Laitinen (1998).
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vat tutkimuksen empiirisen aineiston perusteella sen mukaan, kuinka hyvin ne toimivat
analysoitavassa aineistossa. Empiirisin perustein laadittavien mallien yhteydessé suori-
tetaan yleensa ensin esivalinta, jossa rajataan mukaan harkittavien selittdvien muuttujien
joukko. Esivalinnan kriteerej& voivat olla esimerkiksi tunnuslukujen aikaisempi toimi-
vuus tutkimuksissa, kayton yleisyys liike-elamassa seké saatavuus. (Laitinen & Laitinen
2004, 169.)

Esivalittujen muuttujien karsintaan ja lopullisen mallin laatimiseen voidaan kayttaa
tilastotieteellista lahestymistapaa. Logit-mallin ja lineaarisen erotteluanalyysin tapauk-
sessa on mahdollista kdyttada askeltavaa menetelmad, joka valitsee malliin tietyin perus-
tein lisdd muuttujia tai poistaa niitd siten, ettd mallin suorituskyky paranee asteittain.
(Laitinen & Laitinen 2004, 172.)

Toinen mahdollinen ldhestymistapa on hyddyntaa tilastollista faktorianalyysia. Siiné
selvitetaan selittdvien muuttujien niin sanottuja perusulottuvuuksia tai faktoreita.** Me-
netelmén tarkoituksena on karsia muuttujien maaraa suuresta joukosta alustavia potenti-
aalisia tunnuslukuja, joiden mukaan ottamista harkitaan konkurssin ennustamismalliin.
Faktorianalyysin avulla on mahdollista 16ytd4 aineiston pohjalta ulottuvuuksia, johon
kuuluvat muuttujat korreloivat vahvasti keskendan, mutta eivat toisiin ulottuvuuksiin
kuuluvien muuttujien kanssa.* Valitsemalla yksi tunnusluku kustakin faktorianalyysin
avulla selvitetysta perusulottuvuudesta voidaan valttya ennustamismallin multikolline-
aarisuuden aiheuttamilta ongelmilta. (Laitinen & Laitinen 2004, 172-173.) Luvussa 4.2
on kaésitelty tutkielmassa sovellettua tapaa selvittaa selittdvat muuttujat alustavien muut-
tujien joukosta.

! Konkurssin ennustamismallin laatimisen yhteydessa kyseessa on useimmiten eksploratiivinen faktori-
analyysi (KvantiMOTYV 2016), jossa faktorit selvitetddn aineistolahtdisesti ilman, ettd tutkijalla on vahvo-
ja kasityksia etukateen faktoreista tai niiden maarastd. Pinches ym. (1973) ja Pinches ym. (1975) kayttivat
faktorianalyysia tunnuslukuanalyysissa ja sittemmin menetelmén lisddntyneen kdyton my6td muun muas-
sa Taffler (1982) on kayttanyt sitd yrityksen epdonnistumisen ennustamisessa.

*2 Tama edellyttdd suorakulmarotaatiomenetelman kayttod, joka tuottaa keskenaan korreloimattomia
faktoreita (KvantiMOTV 2016).
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3.6 Estimointiryhman ja testiryhméan laatiminen

Tutkielman koko aineisto, joka koostui 143 konkurssiyrityksen ja 143 toimivan yrityk-
sen tilinpaatosaineistoista, jaettiin kahteen ryhmaén: 144 yrityksen estimointiryhmaan ja
142 yrityksen testiryhmdan. Yhdeltd toimivalta yritykseltd valikoitui aineistoon kaksi
eri tilikauden tilinpdatosta vastinparimenettelyn seurauksena. Naita kasiteltiin erillisind
tapauksina ja havaintoyksikkoind. Toinen ndista tilinpaatoksista siséltyi estimointiryh-
méaan ja toinen testiryhméan. Ennustamismallien laatiminen tehtiin estimointiryhman
datan perusteella ja ennustamismallien toimivuuden testaaminen toteutettiin soveltamal-
la laadittuja malleja testiryhman yrityksiin. Talla yleisesti konkurssin ennustamistutki-
muksissa kaytettavalla menetelméalla pyritddn saamaan néyttéa sille, kuinka hyvin laa-
dittu malli voisi kaytdnndssa toimia, silla testiryhma on riippumaton estimointiryhmésta
ja sen perusteella laaditusta ennustamismallista.

IIman aineiston jakamista estimointi- ja testiryhmaéan on olemassa mahdollisuus, etta
malli toimii selvasti paremmin siind aineistossa, jonka perusteella malli on laadittu kuin
aineiston maarittaméassa perusjoukossa. Perusjoukon muodostavat tutkielman tapaukses-
sa tilintarkastusvelvollisuuden kokorajat ylittavat suomalaiset yritykset.

Estimointiryhmdaan kuuluneet 72 konkurssiyritysta valittiin kyseiseen ryhmaén silla
perusteella, ettd niiden konkurssit rekisterditiin kaupparekisteriin aikaisemmin kuin jal-
jelle jaavien 71 konkurssiyrityksen. Estimointiryhman yritysten konkurssit sijoittuivat
aikavilille 21.6.2011 - 28.5.2013 ja testiryhman vastaavasti aikavalille 30.5.2013 -
16.12.2014. Tietoldhteena konkurssin rekisterdintipdivamaaran selvittdmisessé on kay-
tetty Patentti- ja rekisterihallituksen yll&pitamaa Virre-tietopalvelua.

Valittu ryhmien muodostamistapa perustuu siihen ajatukseen, ettd ndin menettele-
mélla mallinnetaan mahdollisimman realistisesti todellista ennustamistilannetta, jossa
tulevaisuudessa mahdollisesti tapahtuvia konkursseja ennustetaan menneisyydessa ta-
pahtuneiden konkurssien ja niihin liittyvan tilinpaatosinformaation perusteella. Kon-
kurssiyritysten vastinpariyritykset valikoituivat luvussa 3.4 méaéritetylld tavalla, joten
toimivien yritysten jako estimointi- ja testiryhmiin méaaraytyi niiden vastinpariyritysten
konkurssin rekisterdintipdivan perusteella.
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4 TUTKIMUSTULOKSET

4.1  Aineiston kuvailu seka konkurssiyritysten ja toimivien yritysten

vertailu

Konkurssin ennustamista kasittelevissa tutkimuksissa ja tutkielmissa kaytetyn aineiston
kuvailu on olennaista, jotta tulosten yleistettavyytta voidaan arvioida. Tamén tutkielman
aineiston yritysten liitkevaihdon keskiarvo oli noin 1 231 000 €, alakvartiili 430 000 €,
mediaani 728 000 € ja ylékvartiili 1 393 000 €. Liikevaihdon mééra on suhteutettu 12
kuukauden pituiseen tilikauteen yrityksilla, joiden tilikauden pituus oli tasté poikkeava.
Taseen loppusumman vastaavat luvut olivat 540 000 €, 173 000 €, 292 000€ ja 691 000
€. Liikevaihdon mééri vaihteli noin 200 000 eurosta 19 384 000 euroon ja taseen loppu-
summa 100 000 eurosta 4 940 000 euroon. Taulukossa 3 on nadhtdvissé erikseen toimi-
vien yritysten ja konkurssiyritysten kokoa mittaavat luvut.

Taulukko 3 Aineiston yritysten kokoluokat

Kokomuuttujat (1 000 €) | Keskiarvo | Alakvartiili| Mediaani | Ylakvartiili| Minimi | Maksimi
Kaikki yritykset (N 286)
Liikevaihto 1231 430 728 1393 200 19 384
Taseen loppusumma 540 173 292 691 100 4940
Toimivat yritykset (N 183)
Liikevaihto 1214 437 715 1401 200 16 930
Taseen loppusumma 534 176 294 681 100 4940
Konkurssiyritykset (N 183)
Liikevaihto 1248 426 746 1390 212 19 384
Taseen loppusumma 547 163 290 722 100 4917

Suuria eroja ei ollut odotettavissa konkurssiyritysten ja toimivien yritysten taseiden lop-
pusummien Vélill& johtuen aiemmin kuvatusta vastinparimenettelystd, mutta myos lii-
kevaihdolla mitattuna néiden kahden yritysryhmén koot olivat lahelld toisiaan. Taulu-
kosta on néhtdvissa, ettd aineiston yritykset olivat enimmékseen mikroyrityksia ja pien-
yrityksid sekd Suomen Kirjanpitolain (KPL 1:4 a—b) ettd Euroopan Unionin komission
(2003)** maaritelman mukaan.

Aineiston yritykset edustivat yhteensé 91:t4 eri Tilastokeskuksen méaarittdméaa toimi-
alaa. Jopa 71 toimialalta oli mukana vain kaksi yritysta, eli konkurssiyritys ja sen vas-

3 Komission suositus 2003/361/EY mikroyritysten sekd pienten ja keskisuurten yritysten méaéritelmasta.
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tinpari samalta toimialalta. Selvasti suurin maaré yrityksia, eli yhteensa 50, oli toimi-
alalta 41200 (Asuin- ja muiden rakennusten rakentaminen). Toiseksi eniten yrityksia oli
toimialalta 49410 (Tieliikenteen tavarankuljetus), joita oli yhteensa 12.

GLMM-menetelmélld haluttiin hyddyntad toimialamuuttujaa, mutta 91 eri toimialaa
oli lilan suuri maaré kategorioita johtuen havaintoyksikkojen rajallisesta maérasta, joten
analyyseja varten yritysten toimialaluokituksia typistettiin siten, ettd 91 toimialaa tiivis-
tyi 15 toimialaksi. Taulukossa 4 on nahtavissa ndma 15 laajempaa toimialaa seké niiden
frekvenssit tutkielman aineistossa.

Taulukko 4  Aineiston yritysten toimialaluokitukset

;(%Ié Toimiala Frekvenssi | Osuus %
A Maatalous, metsétalous ja kalatalous 4 1,4 %
B Kaivostoiminta ja louhinta 2 0,7%
C Teollisuus 62 21,7 %
Vesihuolto, viemdri- ja jatevesihuolto, jatehuolto ja muu 0
= ympariston puhtaanapito 2 0,7 %
F Rakentaminen 76 26,6 %
G ;I(-)li:(plilljt;rjiz r:/it;irtjt:ilijsskauppa; moottoriajoneuvojen ja moot- 62 21.7 %
H Kuljetus ja varastointi 18 6,3 %
| Majoitus- ja ravitsemistoiminta 8 2,8 %
J Informaatio ja viestinta 2 0,7 %
L Kiinteistdalan toiminta 2 0,7%
M Ammatillinen, tieteellinen ja tekninen toiminta 26 9,1%
N Hallinto- ja tukipalvelutoiminta 6 2,1%
Q Terveys- ja sosiaalipalvelut 4 1,4 %
R Taiteet, viihde ja virkistys 4 1,4 %
S Muu palvelutoiminta 8 2,8%
Yhteensa 286 100,0 %

Kolme toimialaluokituksen paaluokkaa erottui selvasti muita paaluokkia suuremmal-
la edustuksella. Naita olivat: C (Teollisuus), F (Rakentaminen) sekd G (Tukku- ja vahit-
taiskauppa; moottoriajoneuvojen ja moottoripy6rien korjaus). Yhdessd ne muodostivat
69,9 %:n osuuden kaikista aineiston yrityksistd. Estimointiryhman ja testiryhmaén yritys-
ten toimialat mé&araytyivat satunnaisesti, silla yrityksen ryhman madritti vastinparin
konkurssiyrityksen konkurssin ajankohta. Né&in ollen toimialojen osuudet olivat erilaisia
ryhmien vélilla. Sen sijaan konkurssiyrityksid ja toimivia yrityksiéd oli kultakin toimi-
alalta yhtd suuri mééra johtuen vastinparimenettelysta.

Tutkielmassa keréttyjen ja laadittujen tunnuslukujen arvoissa oli havaittavissa eroja
konkurssiyritysten ja toimivien yritysten valilla. Tdma oli odotettavissa aikaisempien
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tutkimusten perusteella lahtien jo Beaverin (1966) tutkimuksesta. Taulukkoon 5 on
koottu tunnuslukujen keskiarvot ja standardipoikkeamat toimivien ja konkurssiyritysten

osalta erikseen.

Taulukko 5
valilla

Estimointiryhman tunnuslukuvertailu toimivien ja konkurssiyritysten

. _ . Standardi- . Sig.
Tunnuslukuvertailu (N = 144) Keskiarvo poikkeama Sig. (2-tailed)
. .. | Keskiarvot
Toimiva | Konkurssi | Erotus | Toimiva | Konkurssi Var lanssit yhta
yhta suuret
Tunnusluku suuret
Kayttokate-% 11,7 -6,5 18,2 11,7 21,0 0,085 < 0,001
T -
Kayttokate-% keskiarvo kahdelta | o, | 38 | 145 | 103 | 136 043 | <0,001
viimeiselté tilikaudelta
Liikevoitto-% 8,5 -8,8 17,3 10,5 234 0,037 < 0,001
- — - :

Lilkevoitto-% keskiarvo kahdel- | 71 | 70 | 141 | 90 | 144 | o088 | <0001
ta viimeiselta tilikaudelta
Quick Ratio 18 0,6 1,2 1,95 0,54 < 0,001 < 0,001
8{‘:)'“‘ Ratio logaritmimuunnos | o1 | 079 | 097 | 092 | 080 | 0248 | <0,001
Current Ratio 2,47 0,94 1,53 2,41 0,72 <0,001 <0,001
grL]J)rrent Ratio logaritmimuunnos 0,59 -0.30 0,89 0,80 0,72 0,509 < 0,001
Kéyttopddoma-% 14,6 7,6 7,0 17,5 25,2 0,274 0,054
Omavaraisuusaste 47,4 -39,7 87,1 27,6 68,0 < 0,001 < 0,001
Sijoitetun pddoman tuotto-% 31,6 -16,2 47,8 53,2 40,7 0,566 <0,001
Kokonaispddoman tuotto-% 20,6 -10,5 31,1 25,7 21,7 0,342 <0,001
Suhteellinen velkaantuneisuus-% | 26,4 64,8 -38,4 20,9 55,8 < 0,001 <0,001
Altmanin tunnusluvut
P INEE P UL 026 | 013 | 013 | 024 | 035 0,014 0,008
paaoma
X2 Kertyneet voittovarat / koko 0,27 029 0,56 0.4 0,53 0,02 < 0,001
padoma
X3 Tulos ennen korkojajavero- | 15 | 19 | 037 | 022 | 035 0023 | <0,001
ja / koko padoma
X4 Oma pédoma / vieras pagoma | 1,99 -0,14 2,13 3,45 0,35 <0,001 <0,001
X5 Myynti / koko pddoma 2,55 2,95 -0,40 1,38 1,87 0,075 0,143

Tunnuslukujen keskiarvojen ja varianssien mahdollisia eroavaisuuksia toimivien yri-
tysten ja konkurssiyritysten valill4 selvitettiin kaksisuuntaisella kahden riippumattoman
otoksen t-testilld, joka testaa ryhmien keskiarvojen eroja, sekd Levenen testilla, joka
testaa varianssien eroja ryhmien Vvélilla. Testien tulokset ovat taulukon 5 kahdella vii-
meiselld sarakkeella, joissa ovat testien p-arvot. Yli 0,05 p-arvo tarkoittaa varianssien
osalta sitg, ettd tunnuslukujen varianssit eivat ole yhtd suuria toimivilla yrityksilla ja
konkurssiyrityksilla. Keskiarvojen eroja mittaavan testin p-arvoja tulkitaan siten, ett4
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pienempi arvo tarkoittaa tilastollisesti merkitsevdmpaa eroavaisuutta ryhmien tunnuslu-
kujen keskiarvojen valilla.**

Keskiarvojen erot ovat kaikkien tunnuslukujen osalta tilastollisesti erittdin merkitse-
via lukuun ottamatta tunnuslukuja kayttdpaaomaprosentti, myynti/koko padoma ja net-
tokayttopadoma/koko paaoma. Viimeksi mainitun tunnusluvun kohdalla keskiarvojen
erot ovat tilastollisesti merkitsevia (p < 0,01), mutta eivat erittdin merkitsevia (p >
0,001). Taulukon 5 erotus-sarakkeelta nahdaan, ettd kaikkien tunnuslukujen paitsi Alt-
manin Z-mallin viidennen tunnusluvun myynti/koko pddoma tapauksessa keskiarvojen
erotuksen etumerkki + tai - on intuitiivisen oletusarvon mukainen. Toisin sanoen ylei-
sesti hyvaan suorituskykyyn tai taloudelliseen asemaan yhdistettavien tunnuslukujen
kohdalla keskiarvot ovat suurempia toimivien yritysten ryhmassa ja painvastoin (ainoa
painvastoin toimiva tunnusluku on suhteellinen velkaantuneisuusprosentti). Altmanin
(1968, 596) tutkimuksessa myynti/koko padoma -tunnusluvun erotus oli toiseen suun-
taan (1,90 toimivat yritykset ja 1,50 konkurssiyritykset), mutta ero ei ollut siindké&én
tilastollisesti merkitseva.

Omavaraisuusasteen keskiarvot erottuvat vertailussa hyvin selkeélld 87,1 prosent-
tiyksikon erolla toimivien yritysten ja konkurssiyritysten vélilla. Sijoitetun padoman
tuottoprosentin keskiarvojen erotus ryhmien valilla on myés huomattava 47,8 prosent-
tiyksikon erotuksella. Kayttokateprosentin erotus on hieman liikevoittoprosenttia suu-
rempi. Seka kayttokateprosentin ettd liikevoittoprosentin kahden viimeisen tilikauden
keskiarvojen erotukset ovat yhden tilikauden erotuksia pienempia ja lisdksi niiden va-
rianssit ovat pienempia erityisesti konkurssiyritysten tapauksessa.

Taman tutkielman luvussa 4.2.1 késiteltavien tulosten kannalta on huomionarvoista,
ettd myos lyhyen aikavélin maksuvalmiutta mittaavien tunnuslukujen quick ratio ja cur-
rent ratio keskiarvot ovat tilastollisesti erittdin merkitsevasti suurempia toimivien yri-
tysten ryhmasséd kuin konkurssiyritysten ryhmassa. Néiden tunnuslukujen osalta taulu-
kossa 5 on myos esitetty niiden logaritmimuunnosten keskiarvot. Tutkielman empiiri-
sessa osassa tehtiin logaritmimuunnoksia myds muille tunnusluvuille, mutta vain naiden
kahden tunnusluvun kohdalla talla toimenpiteelld oli huomattavissa oleva vaikutus
muuttujien selityskykyyn laadituissa ennustamismalleissa. Varianssien samanlaisuutta
vertailevasta sarakkeesta on nahtavissa, ettd muunnoksella oli ryhmien variansseja yhte-
néistava vaikutus. Varianssien yhtenevéisyys on tilastotieteellisestd nakokulmasta olen-

“ Yileisesti kaytetyn p-arvon tilastollisen merkitsevyyden luokittelun mukaan < 0,05 on tilastollisesti
melkein merkitsevd; < 0,01 on tilastollisesti merkitsevd; ja < 0,001 on tilastollisesti erittdin merkitseva
(Holopainen & Pulkkinen 2013, 177).
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naista ainakin lineaarisen erotteluanalyysin kohdalla, joka edellyttdd yhtendisia varians-
sikovarianssimatriiseja ryhmien valilla (konkurssiyritykset ja toimivat yritykset).*

Seké aineistoon kuuluneet konkurssiyritykset etta toimivat yritykset rekisterdivat ti-
linpaétoksensa kaupparekisteriin keskimaarin 180 paivaa eli noin kuusi kuukautta tili-
kauden paattymispdivan jalkeen. Sellaisia konkurssiyritysten tilinpaatoksia ei huomioi-
tu, jotka oli julkaistu konkurssiin asettamisen jalkeen. Tilikauden paattymispdivan ja
konkurssiin asettamispaivamaaran valilla oli keskiméarin 375 pdivaa eli hieman yli
vuosi. Tilinpdatoksen julkaisupdivamaaran ja konkurssiin asettamisen valilla puoles-
taan oli keskimaarin 195 péivaa eli hieman yli puoli vuotta. Ndiden kahden aikavélin
ero on huomattava, jonka johdosta on olennaista kayttaa tilinpaatoksen julkaisupéiva-
maaréé kriteerind analyyseihin otettavan konkurssiyrityksen tilinpdatoksen valinnassa,
mikali tavoitteena on simuloida esimerkiksi potentiaalisen vieraan padoman rahoittajan
paatdksentekotilannetta, kuten luvuissa 2.2.3 ja 3.4 on tullut ilmi.

4.2 Ennustamismallien laatiminen

Tutkielmassa kaytetty lahestymistapa ennustamismallien laatimisessa oli empiirinen,
silla ennustamismallit laadittiin silld perusteella, mika malli pystyi erottelemaan kon-
kurssiyritykset ja toimivat yritykset parhaiten yritysten tilinpaatosinformaation perus-
teella. Lukuisia erilaisia yhdistelmia taulukon 5 tunnusluvuista kokeiltiin parhaan erot-
telukyvyn loytdmiseksi estimointiryhméan datan perusteella. Kokeiluissa oli mukana
my06s muuttujien logaritmimuunnoksia sekéd kayttokateprosentin ja liikevoittoprosentin
keskiarvotunnusluvut analyyseissa kéytetylta tilikaudelta seké sitd edeltaneelta tilikau-
delta.

Selittdvien muuttujien valinnassa ei kaytetty faktorianalyysia, mutta kyseisen mene-
telman sisdltdma periaate ja tavoite vaikuttivat tdssakin tutkielmassa mallin laatimiseen.
Erilaisten yhdistelmien kokeileminen ei ollut kohtuuttoman vaivalloista, kun aineisto oli
saatettu analysoitavaan muotoon, joten yhdistelmié oli mahdollista kokeilla maaréllises-
ti useita. Lisaksi kayttden intuitiota ja aikaisempien tutkimusten tuloksia hyvaksi oli
paateltavissa, ettd esimerkiksi sijoitetun padoman tuottoprosentti ja kokonaispaaoman
tuottoprosentti sekd quick ratio ja current ratio ovat keskenadn vahvasti korreloituneita
tunnuslukupareja, joten ei ollut mielekastd tehda kokeiluja, joissa kumpikin muuttuja
néista pareista olisi ollut mukana. Tilanne olisi toinen, mikali harkittavien tunnusluku-

** Richardsonin ja Davidsonin (1983) tutkimuksen mukaan Altmanin Z-mallin selittavien tunnuslukujen

varianssikovarianssimatriisit eivat olleet yhtéal&isia konkurssiyritysten ja toimivien yritysten vélilla.
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jen maara olisi huomattavan suuri.*® Tutkielmassa kaytettavissa olevan aineiston ja re-
surssien puitteissa alustavien tunnuslukujen lukumaéara muodostui riittdvan hyvin hallit-
tavaksi siten, ettd varsinaiseen faktorianalyysiin ei koettu olevan tarvetta, silla sen toi-
mintaperiaate oli sisallytettavissa analyyseihin edelld kuvatulla tavalla. Liséksi tutkiel-
man paatavoitteet liittyivat uutuusarvoa omaavan tilastollisen menetelman uudenlaiseen
soveltamiseen seké valituin rajauksin muodostetun yrityspopulaation analysointiin laa-
jamittaisen selittdvien muuttujien roolia korostavan lahestymistavan sijaan.

Ennustamismallien laatimisprosessin alusta alkaen kévi selvéksi, ettd omavaraisuus-
aste oli yksittaisend tunnuslukuna téarkein selittdvd muuttuja. Tama oli alustavasti paa-
teltdvissa jo taulukon 5 tunnuslukujen keskiarvovertailuista toimivien ja konkurssiyri-
tysten vélilla. Kayttamélla Beaverin (1966) soveltamaa menetelmaa, jossa tunnusluvulle
maéaritetddn raja-arvo, jolla kokonaisluokitteluvirhe saadaan mahdollisimman pieneksi,
saavutettiin tutkielman aineistossa 85,4 %:n ennustamistarkkuus estimointiryhmassé ja
82,4 %:n tarkkuus testiryhmassa omavaraisuusasteen raja-arvolla 23 %. Virhetyyppien
jakauma oli kuitenkin varsin epatasainen, silla virhetyypin I osuus oli estimointiryhmés-
s& 6,9 % ja testiryhmadssa 4,2 % virhetyypin Il osuuksien ollessa vastaavassa jarjestyk-
sessa 22,2 % ja 31 %. Néin ollen toimivia yrityksia tulisi luokiteltua konkurssiyrityksik-
si jopa 31 %:ssa tapauksista testiryhman tulosten perusteella, joka nostaisi todellisen
kokonaisluokitteluvirheen (ei tassa yhteydessa virhetyyppien I ja Il keskiarvon) osuutta
todellisessa yrityspopulaatiossa, silla selvasti suurempi osa yrityksista ei ajaudu kon-
kurssiin yksittaisen satunnaisesti valitun tilikauden aikana.

Omavaraisuusasteen lisaksi malliin liséttiin kannattavuutta ja lyhyen aikavélin mak-
suvalmiutta mittaavia tunnuslukuja vaihtelevin yhdistelmin. Selittdvien muuttujien lu-
kumaarda ei ollut ennalta paatetty. Sen sijaan se maaraytyi silla perusteella, kuinka
monta muuttujaa parhaiten ennustavassa mallissa lopulta oli. Eri tunnuslukuyhdistelmia
testattiin ensin kaikkien kolmen menetelman (GLMM, logit-malli ja lineaarinen erotte-
luanalyysi) osalta estimointiryhmassa. Mikéli ennustamistarkkuus potentiaalisessa mal-
lissa oli vahintdan kohtuullisen korkea verrattuna muihin yhdistelmékokeiluihin, testat-
tiin estimointiryhman avulla laadittua mallia myds testiryhmassa. GLMM-menetelmén
kohdalla luvussa 4.1 esiintyvat 15 toimialaa maéritettiin ryhmittelevaksi tekijaksi luvus-
sa 3.3 esitetyn periaatteen mukaisesti. Kaikissa GLMM-kokeiluissa logit-mallin ja line-
aarisen erotteluanalyysin tapaan tavoitteena oli selvittda kiinteiden vaikutusten osuus eli
kertoimet eri tunnusluvuille eri tunnuslukuyhdistelmissa. Satunnaisvaikutuksia voidaan
huomioida GLMM-menetelmalld varsin vapaasti, kuten luvussa 3.3 jo mainittiin. Sa-
tunnaisvaikutuksia huomioitiin kokeiluissa siten, ettd vain vakiotermi sai sisaltaa satun-

“® Esimerkiksi EI Hennawyn ja Morrisin (1983) tutkimuksessa alustavia tunnuslukuja oli jopa 96.
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naisia vaikutuksia seka siten, ettd vakiotermin liséksi kaikki kiintedn vaikutuksen muut-
tujat saivat lisaksi sisaltad satunnaisia vaikutuksia (toimialaluokituksen perusteella).

4.2.1  Laaditut mallit ja ennustamistarkkuudet

Tutkielmassa laadittu parhaiten suoriutuva ennustamismalli voidaan maarittdd kahdesta
eri ndkokulmasta. Kuten edellisessa luvussa mainittiin, eri tunnuslukuyhdistelmia laa-
dittiin useita ja niiden ennustamistarkkuutta testattiin testiryhmassa, mikéli malli suoriu-
tui ainakin kohtuullisen hyvin estimointiryhmassa verrattuna aikaisempiin kokeiluihin.
Néin ollen tutkielman laatijan tietoon tuli mallin laatimisprosessin yhteydessa se, miten
hyvin muutamat kymmenet parhaiten toimivat eri yhdistelméat toimivat testiryhmassa.
Tama mahdollisti eri mallien ennustamistarkkuuden arvioimisen kokonaisuutena sekd
estimointiryhmassa etté testiryhmassa.

Yhdestd ndkokulmasta voidaan katsoa, etté testiasetelmassa ei voida huomioida testi-
ryhman tuloksia ennen kuin on paéatetty "lopullinen malli tai lopulliset mallit™, silla tél-
I6in testiryhma vaikuttaa mallin valintaan. Toisaalta voidaan ajatella, ettd tutkielman
kokonaisuus testiryhman sisdltama informaatio mukaan lukien méérittaa kaytetyn ai-
neiston perusteella mahdollisimman optimaalisen mallin, jota voidaan kayttaa tutkiel-
man aineiston ulkopuolella odotusarvoisesti toimivimmin vaihtoehtoisista ennustamis-
malleista.

Tasta jalkimmaisesta lahestymistavasta kdytetdan tutkielmassa nimitysta lahestymis-
tapa I. Siind kriteerind oli mahdollisimman suuri ennustamistarkkuus estimointiryhmas-
s ja testiryhmassd kokonaisuutena, mutta kuitenkin siten, ettd kahden tai useamman
mallin ollessa tasatilanteessa estimointiryhman ja testiryhman keskimaaraisessa ennus-
tamistarkkuudessa valittiin se malli, joka ennusti paremmin testiryhmassa.*’ Lahesty-
mistavassa Il malli on valittu silla perusteella, mink& mallin ennustamistarkkuus esti-
mointiryhmassé on ollut korkein. Testiryhman siséltaméa informaatio ei ole siis vaikut-
tanut edes epasuorasti timan mallin laadintaan.*®

Taulukosta 6 on nahtavissd kummallakin l&hestymistavalla eri menetelmien vakio-
termit, selittdvien muuttujien kertoimet, virhetyypit estimointiryhmaéssa ja testiryhméssa
sekd kokonaisennustamistarkkuudet estimointi- ja testiryhméssa. Lineaarisesta erottelu-

" llman tat4 tasatilannemenettely lahestymistavan | parhaiten suoriutuvia malleja olisi ollut kaksi, joista
toinen olisi ollut sama kuin lahestymistavan Il parhaiten suoriutuva malli.

*® Tutkielman laatija ei ole havainnut aiemmassa kirjallisuudessa naiden vaihtoehtoisten lahestymistapo-
jen esille tuomista. Kumpikin lahestymistapa on perusteltavissa, joten tutkielmassa péaatettiin esitelld

kummankin tavan tulokset.
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analyysista kdytetaan taulukossa lyhennettd LDA (linear discriminant analysis). Kaikilla
vaihtoehtoisilla ennustamismenetelmilld on kéaytetty samoja selittdvia muuttujia lahes-

tymistapojen siséllg, jotka maaraytyivét parhaiten ennustavan mallin perusteella riippu-

matta siita, milla menetelmalla tama parhaiten ennustava malli oli laadittu.*® Kummal-

lakin lahestymistavalla tdima parhaiten suoriutuva menetelmé oli GLMM.

Taulukko 6

mointi- ja testiryhmissa

Laadittujen ennustamismallien vakiotermit, kertoimet ja tarkkuudet esti-

. . . - Virhetyypit . . .
Ennustamismallien Vakiotermit ja . y'yp' Virhetyypit Ennustamis-
> . . estimointi- . .
vertailu tunnuslukujen kertoimet . . |testiryhmassa tarkkuus
ryhmassa
Vakio- Estimointi- | Testi-
- . .| X1 X2 X3 X4 | Il I Il . .
Lahestymistapa | termi ryhma ryhma
LDA -0,190 | 1,206 | 0,687 | 1,325 | 0,323 | 18,1% | 9,7% | 16,9% | 15,5% 86,1 % 83,8 %
Logit-malli -1,378 | 6,312 | 0,393 | 7,676 | -0,155 | 12,5% | 18,1% | 11,3% | 16,9 % 84,7 % 85,9 %
GLMM -1,652 | 7,983 | 2,466 | 5,696 | -0,342| 9,7% | 83% | 9.9% | 155% 91,0 % 87,3 %
Lihestymistapa Il
LDA -0,195 | 1,288 | 2,154 | -0,646 | 0,254 | 153% | 9,7% | 155% | 21,1 % 87,5 % 81,7 %
Logit-malli -1,163 | 6,451 | 1,004 | 9,590 | -0,435 | 12,5% |16,7% | 11,3% | 19,7 % 85,4 % 84,5 %
GLMM -1,572 | 7,559 | 9,112 | 1,528 | -0,664 | 9,7% | 56% | 11,3% | 16,9 % 92,4 % 85,9 %

Tunnusluvut ldhestymistapa |

X1 = Omavaraisuusaste

X2 = Sijoitetun pdaaoman tuotto-%

X3 = Kayttokate-% keskiarvo kahdelta viimeiselta tilikaudelta

X4 = Current ratio logaritmimuunnos (In)

Tunnusluvut ldhestymistapa Il

X1 = Omavaraisuusaste

X2 = Kokonaispdaoman tuotto-%

X3 = Liikevoitto-% keskiarvo kahdelta viimeiselta tilikaudelta

X4 = Current ratio logaritmimuunnos (In)

* Tunnuslukuyhdistelm4 omavaraisuusaste, quick ratio ja tulos ennen korkoja ja veroja / koko paaoma

oli mielenkiintoinen sikali, ettd tunnusluvut vastaavat laheisesti Laitisen ja Kankaanpadn (1999) kaytta-

mid selittdvid muuttujia aineistossa, joka oli samankaltainen tutkielman aineiston kanssa (ks. luku 2.3).

Laitinen ja Kankaanpéé saavuttivat 89,5 % ennustamistarkkuuden logit-mallilla kdyttden Lachenbruchin

validointimenetelm&a mallin ennustamiskyvyn arvioimiseen. Tarkkuudet mainitulla tunnuslukuyhdistel-

malla tutkielman aineistossa olivat jérjestyksessa estimointiryhma ja testiryhma: lineaarinen erottelu-
analyysi 86,1 % ja 83,8 %; logit-malli 85,4 % ja 83,8 % sekd GLMM-menetelmé 86,8 % ja 85,2 %.
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Taulukon 6 vakiotermeista ja tunnuslukujen kertoimista on johdettavissa logit-mallin
ja GLMM-menetelman antama konkurssin todenndkdisyys mille hyvansa yritykselle,
jonka mallissa kaytetyt tunnusluvut ovat tiedossa. Esimerkiksi l&hestymistapaa | sovel-
taen GLMM-menetelmallad laaditun mallin soveltamiskelpoinen muoto voidaan esittaa
seuraavalla tavalla:

1
(kaava 6) I:)j = 1+ e—(—1,652+7,983X1+2,466X2+5,696X3—0,342X4)
missé
P; = yrityksen j konkurssin todennakoisyys
e = Neperin luku
X1—X4 = selittavat (yrityskohtaiset) tunnusluvut (ks. taulukko 6)

Edell& esitetty malli ennusti konkurssia parhaiten kaikista kokeilluista malleista tut-
kielman testiryhméssé. Sen kokonaisennustamistarkkuus oli 87,3 % virhetyypin | olles-
sa 9,9 % ja virhetyypin 1l 15,5 %. Estimointiryhmassa ennustamistarkkuus oli 91 % ja
virhetyypit I ja Il samassa jarjestyksessa 8,3 % ja 9,9 %. Taulukossa 7 on esitetty ennus-
tamismallin luokittelutarkkuus testiryhméssa ristiintaulukoinnin avulla.

Taulukko 7 Testiryhméssa parhaiten suoriutuneen ennustamismallin tarkkuuden ris-
tiintaulukointi

Konaisluokittelutarkkuus = 87,3%
Ennustettu
Havaittu Toimiva Konkurssi
Toimiva Lukuméaara 60 11
% havaituista 84,5% 15,5%
Konkurssi Lukumaara 7 64
% havaitusta 9,9% 90,1%

Malli ennusti konkurssiyritysten konkurssit 90,1 %:n tarkkuudella ja toimivien yri-
tysten toiminnan jatkumisen 84,5 %:n tarkkuudella. Lineaarisella erotteluanalyysilla
laadittu malli erotteli yritykset 86,1 %:n tarkkuudella estimointiryhmadssa ja 83,8 %:n
tarkkuudella testiryhmassd, kun selittdvien muuttujien méaéarittamiseen kaytettiin lahes-
tymistapaa I. Vastaavat tarkkuudet logistisella regressiolla laaditulla mallilla olivat 84,7
% ja 85,9 %. Luvussa 4.2.2 kasitell&dan sitd, miten luokitteluvirheiden jakaumaan voi
vaikuttaa.

Estimointiryhman ennustamistarkkuuksien yhteydessd on huomionarvoista se, etté
GLMM-menetelmalla tarkkuuteen tuo kontribuutiota menetelman komponentti Zw (ks.
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luku 3.3), joka ei ole siirrettavissa testattavaksi testiryhméén. Se on aineistokohtainen ja
vaikuttaa tilasto-ohjelmiston laskelmissa, jotka eivat ole nékyvissa kaytetyn tilasto-
ohjelmiston antamissa tulosteissa. Ajatuksena on, ettd tima komponentti Zw mahdollis-
taa kiinteiden vaikutusten (tunnuslukujen kertoimien) ikaan kuin satunnaisista vaikutuk-
sista suodatetun selvittdmisen tavalla, joka luvussa 3.3 késitellyista periaatteista kévi
ilmi. N&in ollen GLMM-menetelmall& voisi lahtokohtaisesti katsoa olevan aiheeton etu
mallin laadinnassa selittdvida muuttujia valittaessa, koska osa estimointiryhman tarkkuu-
teen kontribuutiota tuovasta mallintamisesta ei ole siirrettavissa testiryhmaén tai muu-
hun estimointiryhman ulkopuoliseen aineistoon. Lukuisat eri tunnuslukuyhdistelmét
kuitenkin osoittivat, etteivat logit-malli ja lineaarinen erotteluanalyysi saavuttaneet mil-
ld&n kokeillulla yhdistelmalla GLMM-menetelman korkeinta erottelukykya parempaa
tarkkuutta.>® Suurimmassa osassa kokeiluja GLMM-menetelman tarkkuus oli menetel-
mista korkein seka estimointi- etté testiryhmassa.

Ennustamistarkkuuksien eroja voidaan arvioida tilastollisesti kayttamalla kaksisuun-
taista suhteellisten osuuksien vertailutestia. Siind kaytetdan seuraavaa kaavaa z-arvon
selvittdmiseen:

7 = P.—P,
(kaava 7)
1 1
pl-p) —+—
1 I’]2
missé
p1, P2 = ennustamistarkkuudet vertailtavilla menetelmilla
ni, Nz = yritysten lukumé&arét vastaavissa ennustamistarkkuuksissa

p = ennustamistarkkuuden painotettu keskiarvo huomioiden kummat-
kin tarkkuudet seka yritysten lukumaérat (yritysten lukumaarat
ovat tassa tapauksessa samat eli 142 testiryhmassa jokaisella ver-
rattavalla menetelmélld)

Merkitsevyystasolla p = 0,05 z-arvon pitéisi olla vahintdén 1,96, jotta ennustamis-
tarkkuuksissa kahden menetelmén valilla voitaisiin todeta olevan eroa kayttéen tata ti-
lastollista testid. Edes parhaiten ennustavan GLMM-menetelmén (87,3 %) ja heikoiten
ennustavan lineaarisen erotteluanalyysin (83,8 %) tarkkuuksilla testiryhméassé ei ollut
tilastollisesti merkitsevaa eroa (z-arvo = 0,84).

% | ogistisen regression ja lineaarisen erotteluanalyysin kohdalla mallin laadinnassa kokeiltiin myds as-
keltavaa menetelm&a muuttujien valinnassa, mutta silla ei saavutettu parempaa erottelukykyd kuin manu-

aalisella muuttujien valinnalla, joka oli lukuisten yhdistelmien kokeilujen tulos.
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Eron voidaan katsoa kuitenkin olevan merkittavé, silla mikéli ennustamistarkkuudet
vastaavat todellisuutta, on 87,3 % selvasti parempi kuin 83,8 % konteksti huomioiden.
Ensinndkin lahtokohtana voidaan pitdd 50 %:n ennustamistarkkuutta, sill4 se on saavu-
tettavissa puhtaasti arvaamalla yrityksen tuleva konkurssistatus. Toiseksi todella korkei-
ta ennustamistarkkuuksia ei ole edes realistista tai intuitiivisesti perusteltua odottaa
huomioiden tutkielman aineiston maarittdama perusjoukko, eli enimmékseen pienet tai
keskisuuret yritykset, sekd ennustamisessa kaytetty informaatiolahde eli tilinpaatokset.
Esimerkiksi uusia yrityksen toiminnan jatkuvuuden varmistavia pddomasijoituksia tilin-
paatdksen perusteella heikosti suoriutuviin yrityksiin ei ole mitenkd&n mahdollista en-
nustaa tilinpadtoksen perusteella, joten taydellinen tai lahes taydellinen ennustamistark-
kuus ei ole edes mahdollinen. Mikéli tutkielman aineisto olisi ollut noin 5,4 kertaa suu-
rempi ja edelld mainitut ennustamistarkkuudet GLMM-menetelmalla ja lineaarisella
erotteluanalyysilla olisivat olleet samat, olisi ero ollut tilastollisesti merkitsevd (p =
0,05) tasolla. Merkitsevyystasoon (p = 0,1) olisi vastaavasti riittdnyt noin 3,9 kertaa
suurempi aineisto.

Logistisella regressiolla ja GLMM-menetelmalla tilasto-ohjelmiston tulosteesta on
nahtavissa kunkin selittdvan muuttujan tilastollinen merkitsevyys mallissa. Ainoastaan
omavaraisuusaste oli tilastollisesti merkitseva nédissa malleissa seké lahestymistavalla |
ettd Il (p < 0,001 kaikissa neljassé naitd menetelmia kayttavissd malleissa, jotka ovat
taulukossa 6). Muista selittavista muuttujista lahimpané tilastollista merkitsevyytta oli
kokonaispadoman tuottoprosentti GLMM-menetelmalla lahestymistavalla 1l (p =
0,085). GLMM-menetelmélld toimialakohtaisia satunnaisvaikutuksia oli lahestymista-
valla | sijoitetun padoman tuottoprosentilla, omavaraisuusasteella ja current ration
logaritmimuunnoksella. Lahestymistavalla Il tilanne oli sama silla erotuksella, etta sijoi-
tetun padoman tuottoprosentin sijaan satunnaisvaikutuksia oli kokonaispadoman tuotto-
prosentilla. Néaiden lueteltujen muuttujien satunnaisvaikutukset siis vaikuttivat mene-
telmalla laadittujen mallien kertoimiin, mutta ne eivét olleet tilastollisesti merkitsevia.

Tutkielmassa kaytettiin menetelméad, jossa mahdollisimman korkea ennustamistark-
kuus oli mallin valitsemisen Kriteerind, joten tilastollista merkitsevyytta ei mallin laa-
dinnassa otettu rajoittavana kriteerind huomioon. Sen sijaan laaditun mallin ensisijainen
toimivuuden testaus tehtiin kokeilemalla sitd testiryhméssa, kuten on tyypillistd kon-
kurssin ennustamistutkimuksissa. Suurempi aineisto olisi luonnollisesti mahdollistanut
helpommin my6s muuttujakohtaiset tilastolliset merkitsevyydet (mukaan lukien satun-
naisvaikutukset).

Tarkastelemalla parhaiten ennustavia GLMM-menetelmélld laadittuja malleja voi-
daan tehdd tiettyja huomioita niiden rakenteista (ks. taulukko 6). Omavaraisuusasteen
kertoimet ovat hyvin l&hell& toisiaan kummallakin lahestymistavalla. Sen sijaan muuttu-
jien X2 ja X3 kohdalla painotukset ovat péinvastaisia eri lahestymistavoilla. X2 ja X3
ovat eri muuttujia eri l&hestymistavoissa, mutta ne ovat tilinpaatésanalyyttisesti koh-
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tuullisen lahella toisiaan. Kummallakin lahestymistavalla laaditussa mallissa X2 ja X3
mittaavat kannattavuutta, mutta eri tavalla. Muuttujat X2 mittaavat yrityksen kykya
hyodyntédd padomaa kannattavasti ja muuttujat X3 operatiivista kannattavuutta huomi-
oiden myds edeltdvan tilikauden tunnusluvun satunnaisten vaihteluiden tasaamiseksi.
Oli odotettavissa, ettd X2-muuttujan kertoimen kasvaessa X3-muuttujan kerroin piene-
nee ja painvastoin, silld kumpikin kuitenkin mittaa kannattavuutta huolimatta edelld
mainituista eroista.

Muuttujien kertoimien etumerkkeja tarkastellessa huomataan varsin mielenkiintoinen
asia. Tunnuslukujen X1-X3 osalta etumerkki on odotusten mukainen lukuun ottamatta
lineaarisen erotteluanalyysin X3-kertoimen etumerkkié lahestymistavalla Il. Positiivi-
nen etumerkki tarkoittaa sitd, ettd konkurssin todenndkdisyys pienenee tunnusluvun
kasvaessa. X1-X3 tunnuslukujen suurempaa arvoa pidetédéan lahtokohtaisesti parempana
kuin pienempéa arvoa ajatellen yrityksen taloudellista suorituskykyd. Current ration
logaritmimuunnoksen kohdalla tilanne on kuitenkin péinvastainen seka logit-mallissa
ettd GLMM-menetelmalla.>* Tunnusluvun etumerkki on ennustamismalleissa negatiivi-
nen, vaikka korkeaa arvoa pidetdan lahtokohtaisesti lyhyen aikavalin hyvana maksu-
valmiutena.>®> Myds tutkittavassa aineistossa current ratio oli keskimaarin suurempi
toimivilla yrityksilla kuin konkurssiyrityksilla (ks. taulukko 5).

Kéayttamalla kriittista raja-arvoa current ration logaritmimuunnokselle yritykset saa-
daan noin 75 %:n tarkkuudella eroteltua toimiviksi yrityksiksi ja konkurssiyrityksiksi
estimointiryhméssa. Tassa pelkéstddn kyseistd tunnuslukua kayttavassa luokittelussa
suurempi arvo tarkoittaa pienempéaa todennakdisyytta ajautua konkurssiin. Negatiivinen
etumerkki taulukon 6 malleissa on siis seurausta myds muiden tunnuslukujen huomioi-
misesta ja niiden yhteisvaikutuksesta.

Mallien laatimisen yhteydessa (edelld mainituista seikoista johtuen) herasi ajatus, et-
td johtuuko negatiivinen etumerkki vain mahdollisesti tdssa mielessa poikkeuksellisesta
estimointiryhmésta ja mallin sopeutumisesta siihen, jolloin se ei olisi yleistettavissa
estimointiryhmén ulkopuolelle. X4-tunnusluvun lisdédminen malliin (negatiivisella etu-
merkilld) kuitenkin paransi ennustamistarkkuutta myos testiryhmassa.

> Mybs quick ratio sai usein negatiivisen etumerkin eri malleissa, mutta sen vaikutus oli paasaantoisesti
pienempi kuin current ration.

>2 Logaritmimuunnos ei ldhtékohtaisesti vaikuta muuttujan kertoimen etumerkkiin. Myés logaritmimuun-
noksessa pienempi arvo tarkoittaa pienempéa alkuperdisen tunnusluvun arvoa, vaikka itse tunnusluku
voikin muunnoksen jalkeen saada myds negatiivisia arvoja toisin kuin alkuperdisessd muodossaan. Kayt-
tdmalla current ratiota alkuperdisessd muodossa sen etumerkki oli myds télldin negatiivinen mallissa,

mutta mallin erottelukyky oli kokonaisuutena heikompi.
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Mahdollinen selitys ilmidlle liittyy current ratioon tunnuslukuna seka logistisen reg-
ression matemaattiseen rakenteeseen, joka patee myos GLMM-menetelmassa. Current
ration arvo kasvaa, kun yrityksen vaihto-omaisuuden ja myyntisaamisten Kirjanpidolli-
nen arvo kasvaa. Ndihin omaisuuseriin liittyy vahvasti epakuranttiuden riski, joka mah-
dollisesti kasvaa entisestdaan konkurssin uhan ldhestyessa. Toiminnan jatkuvuuden suh-
teen epévarmalla pohjalla oleva yritys saattaa tietoisesti pitda kirjanpidossaan myyn-
tisaamisia, jotka todellisuudessa ovat tulevia luottotappioita. Samoin vaihto-omaisuus
saatetaan arvostaa liian suureksi Kirjanpidossa. Lisaksi vaihto-omaisuutta saattaa kertya,
mikali yrityksen tuotteille ei ole enda kysyntéa.

Toinen eri ndkdkulmasta lahteva mahdollinen tunnusluvun luonteeseen liittyva seli-
tys negatiiviselle etumerkille saattaa olla se, ettd suurempi current ration arvo — jota
kasvattaa myos rahoitusomaisuus — saattaa rohkaista yrityksen velkojia hakemaan velal-
lista yritysta konkurssiin. Talléin heilla on korkeampi mahdollisuus saada saamisiaan
konkurssiyritykseltd, mikéli velallisella on likvidié varallisuutta.

Tallaisten konkurssin ennustamisen kontekstissa esiintyvien hienovaraisten lineaari-
suudesta poikkeavien tunnusluvun arvojen kehityssuuntien mallintaminen on ymmarret-
tavasti haastavaa ennustamismenetelmalle.>® Menetelman laatimaan malliin siséllyte-
tddn sen matemaattisessa laatimisvaiheessa kaikkien yritysten tietyn tunnusluvun arvot
(current ration logaritmimuunnos téssa tapauksessa). Naihin yrityksiin lukeutuu laadi-
tun mallin perusteella selvésti toimivia yrityksid, selvasti konkurssiin ajautuvia yrityksia
seka siind rajamailla olevia yrityksid. Rajamailla olevat yritykset ovat kaikkein kiinnos-
tavimpia siind mielessd, ettd niiden oikein luokittelussa vaihtoehtoisten menetelmien
tarkkuuksien erot yleensa syntyvét ja ne ovat myds kdytannon paatoksentekotilanteessa
haastavimpia.

Edella esitetyt mahdolliset tunnusluvun ominaisuuksiin liittyvat tekijat sen etumerkin
negatiivisuudessa kytkeytyvét juuri néihin rajamailla oleviin yrityksiin. Jos konkurssi
on vaajaamaton, ei myyntisaamisten tai vaihto-omaisuuden yliarvostamisella kirjanpi-
dossa ole kaytanndssa merkitystd konkurssiin ajautumisen kannalta. Lisaksi hyvin suu-
rella todennakoisyydella konkurssiin ajautuvan yrityksen kohdalla velkojien ei ole sa-
malla tavalla tarpeen paattas, hakevatko he yritysta konkurssiin vai eivat.>* Nailla hyvin
suurella todennakoisyydella konkurssiin ajautuvilla yrityksilla on myés usein alhainen
current ratio, jolloin sen vaikutus ei ole ennustamismallissa olennainen, sill& esimerkik-

>3 Mahdolliset selitykset ilmiélle ovat vain tutkielman laatijan arvioita. Selitysten oikeellisuuden arvioin-
tia voisi tutkia esimerkiksi kvalitatiivisella I1&hestymistavalla liittyen current ration arvoon vaikuttaviin
tekijoihin konkurssin uhatessa ja sen toteutuessa.

> Tietysti myos tallaisessa tilanteessa velkojien aktiivisuus on suotavaa, mikéli yritys jatkaa omaisuuden

havittdmista tahallisesti tai tahattomasti.
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si vahvasti negatiivinen oma pddoma ja kannattavuus jo luokittelevat yrityksen konkurs-
siyritykseksi. Vastaavasti hyvin vahvasti mallin mukaan parjaavat yritykset luokitellaan
jo korkean omavaraisuusasteen ja kannattavuuden perusteella niin hyvin toimiviksi yri-
tyksiksi, ettd mahdollisesti suuren tai suurehkon current ration negatiivinen huomioi-
minen ei endé k&anna yrityksen ennustetta konkurssin puolelle.

Logistisen regression matemaattisessa rakenteessa juuri rajamailla olevat yritykset
vaikuttavat enemman valmiin mallin lopulliseen muotoon kuin selvasti konkurssiyrityk-
seksi tai toimivaksi yritykseksi luokiteltavat yritykset.>> Nain ollen menetelmalld on
mahdollista mallintaa tunnusluvun erilaista suhdetta konkurssiyrityksiin rajamailla ole-
vissa yrityksissd ja muissa yrityksissd. Tunnusluvun arvojen kehityssuuntien lineaari-
suuden puute konkurssin ennustamisen kontekstissa tosin helposti heikentéé sen tilastol-
lista merkitsevyytta laaditussa mallissa. Muun muassa tastd johtuen tilastollista merkit-
sevyyttad ei ole syyté tulkita ehdottoman tiukasti ja samalla tavalla kaikissa tilanteissa,
vaikka sen puuttuessa tuloksiin liittyy luonnollisesti epavarmuutta.

4.2.2 ROC-analyysi

Ennustamismallien suorituskykyé voidaan arvioida pelkan kokonaisluokittelutarkkuu-
den liséksi ROC-analyysin (receiver operating characteristic) tuottamien ROC-kéyrien
avulla, jotka muistuttavat toimintaperiaatteeltaan laheisesti CAP-kéayrid (cumulative
accuracy profile).® ROC-analyysilla voidaan arvioida sita, kuinka hyvin ennustamis-
malli toimii silloin, kun kriittisena raja-arvona kédytetdan jotain muuta kuin oletusarvois-
ta raja-arvoa, joka esimerkiksi lineaarisessa erotteluanalyysissa on tyypillisesti O ja lo-
git-mallissa 0,5.

Kuviossa 4 on esitetty testiryhman ennustamistarkkuuksiin perustuvat ROC-kéyréat
lahestymistavalla I laadittujen ennustamismallien sekd Altmanin Z-mallin osalta kaytta-
en sen alkuperdisia kertoimia.

*® Lineaarisessa erotteluanalyysin matemaattisessa rakenteessa ei ole vastaavaa ominaisuutta. Silla laadi-
tuissa malleissa muuttujan X4 etumerkit olivat positiivisia, mutta niiden ennustamistarkkuudet olivat
heikompia kuin logistisella regressiolla ja GLMM-menetelmalla laadituissa malleissa.

% Ks. tarkempi kuvaus ROC- ja CAP-kéyrist4 esim. Sobehart ym. (2000) ja Engelmann ym. (2003).
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Kuvio 4 Ennustamismallien ROC-kéyrét testiryhmdssa

Siniset kayrat kuvaavat ennustamismallien luokittelukykyéa eri raja-arvoilla. Vihrea
kuvaaja puolestaan vastaa tdysin satunnaisen mallin luokittelukykyd, joka luokittelee
yritykset 50 %:n kokonaistarkkuudella. Raja-arvoilla tarkoitetaan sité Kriittista arvoa,
jota suuremmat mallin antamat arvot luokitellaan toimiviksi yrityksiksi ja jota pienem-
mat arvot vastaavasti konkurssiyrityksiksi. Raja-arvon numeerista arvoa ei ole néhtavis-
sé kuviosta 4, mutta se on mahdollista selvittaa tilasto-ohjelmiston tulosteista kaikissa
sinisen kuvaajan kohdissa.
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Kriittinen raja-arvo laskee noustaessa pystyakselia yléspain pitkin sinista kuvaajaa.>
Kun se laskee riittdvan alhaiseksi (sininen kdyré saavuttaa pystyakselin huipun), ei enda
yksikaan toimiva yritys tule luokitelluksi konkurssiyritykseksi, mutta samalla konkurs-
siyritysten luokittelutarkkuus on laskenut huomattavasti hyvin alhaisen Kriittisen raja-
arvon seurauksena. Tilanne on pdinvastainen, kun sinista kuvaajaa pitkin kuljetaan pys-
tyakselia ylhaalta alaspéin. Kun saavutetaan vaaka-akselin vasen laita, ei enda yksikéan
konkurssiyritys tule luokitelluksi toimivaksi yritykseksi, mutta toimivien yritysten luo-
kittelutarkkuus on heikentynyt huomattavasti hyvin korkean kriittisen raja-arvon joh-
dosta. Optimaalinen kokonaisluokittelutarkkuus 16ytyy ndiden &ariarvojen valista. Se
sijaitsee siind kohdassa, missa kuvaajan tietyn pisteen etdisyydet yhteenlaskettuna seka
vasemmasta reunasta ettd ylareunasta ovat mahdollisimman pienet. Ndin ollen taydelli-
sen luokittelutarkkuuden omaavan mallin ROC-kéyra kulkisi suoraan yléspain vasem-
masta alakulmasta vasempaan yldkulmaan ja jatkaisi siita suoraan oikeaan ylakulmaan.
Kokonaisennustamistarkkuus kullekin pisteelle siniselld kuvaajalla saadaan laskemalla
keskiarvo pystyakselin eli toimivien yritysten ennustamistarkkuuden ja vaaka-akselin
arvosta johdettavissa olevan konkurssiyritysten ennustamistarkkuuden arvosta.”®

Mallin suorituskykya mitataan ROC-analyysin yhteydessd AUC-arvolla (area under
the curve), joka mittaa ROC-kayran kattaman alueen suuruutta eli sitd, kuinka suuri osa
alueesta jaa samanaikaisesti sen oikealle puolelle ja alapuolelle. Kuvion 4 ROC-kéyrien
AUC-arvot ovat 0,920 GLMM, 0,915 logit-malli, 0,918 lineaarinen erotteluanalyysi ja
0,849 Altmanin Z-malli.

GLMM-menetelmélld laadittu malli suoriutui siis myds ROC-analyysilla arvioiden
parhaiten laadituista malleista. Lineaarinen erotteluanalyysi suoriutui talla analyysita-
valla logit-mallia paremmin, vaikka sen kokonaisluokittelutarkkuus oli logit-mallia hei-
kompi. Tarkastelemalla ROC-kéyrien muotoa kuviossa 4 voidaan huomata, etté lineaa-
risella erotteluanalyysilla laadittu malli saavuttaa pystyakselin ylalaidan selvésti aikai-
semmin kuin muut mallit, joka kasvattaa AUC-arvoa suurentamalla ROC-kéyrén peit-
toon jaavaa pinta-alaa.

Altman ym. (1977, 44-48) toivat esille virhekustannusten huomioimisen konkurssin
ennustamismallin kayton yhteydessd, joiden huomioiminen on myds ROC-analyysin ja
sen potentiaalisen hyodyllisyyden kannalta olennainen tekija. Virhekustannuksilla tar-
koitetaan tassa yhteydessa sité laskennallista kustannusta, joka paatoksentekijalle aiheu-
tuu, mikali han arvioi yrityksen tulevan konkurssistatuksen véarin. Kuten tutkielmassa

> Tutkielman asetelmassa korkeampi mallin antama arvo tarkoittaa pienempaa todennakoisyytta ajautua
konkurssiin kuin matalampi arvo.
%8 Esimerkiksi vaaka-akselin arvo 0,2 tarkoittaa 80 % ennustamistarkkuutta, silla vaaka-akselin arvon

kaava on 1 - konkurssiyritysten ennustamistarkkuus.
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on jo tullut esille, tdmé arvio voi menna véarin kahdella eri tavalla: konkurssiyritys ar-
vioidaan toimivaksi yritykseksi (virhetyyppi I) tai toimiva yritys arvioidaan konkurs-
siyritykseksi (virhetyyppi Il). Kaikilla paatoksentekijoilla péaatostilanteen konteksti ei
kuitenkaan ole samanlainen, joten toisille paatdksentekijoille saattaa syntya suurempia
kustannuksia esimerkiksi virhetyypin | virhearvioinneista kuin toisille. Esimerkiksi vie-
raan padoman ehtoinen sijoittaja saattaa menettdd koko sijoituksensa virhetyypin I reali-
soituessa. Sen sijaan esimerkiksi tilintarkastajan tehdessa virhetyypin | virhearvioinnin
(ei huomauta going concern -periaatteen uhattuna olemisesta) han menettdda mahdolli-
sesti palkkionsa ja saattaa karsid jonkinasteisia mainetappioita, mutta joka tapauksessa
virhekustannus on tyypiltdan varsin erilainen kuin vieraan padoman ehtoisella sijoitta-
jalla.

Virhetyypin Il virhearvioinnin tekeva tilintarkastaja saattaa puolestaan menettéé asi-
akkaansa, jos going concern -periaatteen uhattuna olemisesta mainitaan tilintarkastus-
kertomuksessa aiheettomasti. Vastaavasti vieraan pddoman ehtoinen sijoittaja tehdes-
séan virhetyypin Il virhearvioinnin menettdd vain lainaamatta jatetyn pddoman korko-
tuoton, joka sekin saattaa olla saatavissa vaihtoehtoisesta sijoituskohteesta riippuen tie-
tenkin rahoituksen kysynnésté ja paatoksentekijan mahdollisuudesta tarjota sita.

Matemaattisesti virhekustannukset voidaan esittaa yksinkertaistetusti seuraavasti:

(kaava8) YK =0,K,V, +0,K,V,

missé
YK = laskennalliset yhteisvirhekustannukset ennustamismallin kaytdssa
01 = konkurssiyritysten osuus (tilikausitasolla) yrityspopulaatiossa, johon
ennustamismallia k&ytetaan
K1 = laskennallinen virhekustannus virhetyypin | virhearvioinnista
Vi = virhetyypin | osuus ennustamismallissa tietyll& kriittisella raja-arvolla
02, Ky, V2 = vastaavat toimivia yrityksia ja virhetyyppié Il vastaavat arvot

Paatoksentekijan tulisi pyrkid minimoimaan kaavan 8 arvo maéarittdmalla optimaali-
nen Kriittinen raja-arvo ennustamismallissa. Raja-arvon muuttuessa kaavan komponent-
tien V1 ja V, arvot muuttuvat. Esimerkiksi hypoteettisen paatoksentekijan, jonka virhe-
tyypin 1l virhearvioinnin kustannus on todella suuri, kannattaisi kuvion 4 perusteella
kayttaa lineaarisella erotteluanalyysilla laadittua mallia, silla se saavuttaa muita malleja
aikaisemmin téydellisen virhetyyppien 1l vélttdmisen. Taméa péatee kuitenkin vain hyvin
suurella virhetyypin | suhteellisella preferoinnilla, silli GLMM-menetelmalla laadittu
malli ohittaa toimivien yritysten oikein ennustamisessa lineaarisella erotteluanalyysilla
laaditun mallin siirryttdesséd kohti 60 %:n ja korkeampaa erottelutarkkuutta konkurs-
siyritysten osalta.
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4.2.3 Altmanin Z-mallin soveltaminen aineistossa

Tutkielman aineistolla testattiin siind laadittujen mallien liséksi kaikkein tunnetuinta
konkurssin ennustamismallia eli Altmanin Z-mallia, jota késiteltiin luvussa 2.2.2. Télla
pyrittiin mahdollistamaan tutkielmassa laadittujen mallien toimivuuden kokonaisvaltai-
sempi arviointi tarjoamalla niiden suoritustasolle vertailukohta.

Kéyttamalla Z-mallia sellaisenaan eli alkuperdisilla kertoimilla ja Altmanin (1968)
maarittamalla kriittisella raja-arvolla ennustamistarkkuudeksi saatiin tutkielman testi-
ryhmassa 78,9 % virhetyypin | ollessa 25,3 % ja virhetyypin Il 16,9 %. Altmanin tutki-
muksessa kokonaisennustamistarkkuus oli 87 %, johon hdnen mukaansa vaikutti hei-
kentévasti keskiméaardista heikommin suoriutuvien toimivien yritysten valinta testiryh-
maan.

Z-mallin alkuperdisessé muodossa muuttuja X4 on oman padaoman markkina-
arvo/vieraan paaoman kirjanpitoarvo, joka ei tutkielman aineiston yritysten kohdalla
ollut laskettavissa, silla ne eivat olleet listattuja yrityksia, joten tunnusluvun osoittajana
kaytettiin oman pd&doman Kirjanpitoarvoa. Altman (2000) teki itse tdmén vastaavan
muutoksen muokatussa Z-mallissa listaamattomille yrityksille (kayttden alkuperdista Z-
mallin aineistoa), jolloin muuttujien kertoimet myds muuttuivat. Muokatun mallin ker-
toimet olivat seuraavat: 0,717(X1) + 0,847(X2) + 3,107(X3) + 0,420(X4) + 0,998(X5),
jossa muuttuja X4 on siis kirjanpidon oma paaoma/vieraan paaoman Kirjanpitoarvo
muiden selittdvien muuttujien pysyessa samoina kuin alkuperaisessa Z-mallissa.

Né&illd muokatuilla kertoimilla ei péésty tutkielman testiryhméssa alkuperéisen Z-
mallin ennustamistarkkuuteen. Altman ei maaritellyt tarkkaa kriittista raja-arvoa listaa-
mattomille yrityksille tarkoitetussa mallissaan. Sen sijaan han maéaritti harmaan alueen
1,23 - 2,90 yrityksen Z-arvolle, jonka vélilla oli paallekkaisyyksia toimivien ja konkurs-
siyritysten saamissa arvoissa. Kokeilemalla eri arvoja téaltad valiltd saatiin tutkielman
testiryhméssa parhaimmillaan 76,1 %:n ennustamistarkkuus (virhetyyppi | 28,2 % ja
virhetyyppi 1l 19,7 %). Kayttamalla harmaan alueen keskikohtaa kriittisend raja-arvona
ennustamistarkkuus oli vain 73,9 % (virhetyyppi | 40,9 % ja virhetyyppi Il 11,3 %).

Maarittamalla kertoimet uudestaan lineaarisella erotteluanalyysilla tutkielman esti-
mointirynmén datan perusteella saatiin ennustamismallin kaavaksi: 0,173(X1) +
1,041(X2) + 2,349(X3) + 0,126(X4) - 0,061(X5) kriittisen raja-arvon ollessa -0,045
(vastaa vakiotermid 0,045). Uudet kertoimet eroavat melko olennaisesti Altmanin Z-
mallista. Muuttujan X5 kohdalla jopa etumerkki vaihtui positiivisesta negatiiviseksi.
Ennustamistarkkuudeksi talla mallilla saatiin estimointiryhmdssa 83,3 % virhetyypin |
ollessa 20,8 % ja virhetyypin Il 12,5 %. Testiryhmé&ssa vastaavat prosentit olivat 83,8
%, 14,1 % ja 18,3 %.

Altmanin Z-mallin ennustamistarkkuus nousi siis 4,9 prosenttiyksikkoa tutkielman
testiryhmaéssa, kun sen kertoimet mééritettiin uudestaan estimointiryhman datan perus-
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teella. Tosin tdma ero (z-arvo 1,07) ennustamistarkkuuksissa ei ollut viela tilastollisesti
merkitsevd, kun sen arvioimiseen kéytettiin luvussa 4.2.1 késiteltya kaksisuuntaista suh-
teellisten osuuksien vertailutestid. Sen sijaan tutkielmassa parhaiten testiryhméssa en-
nustavan GLMM-menetelmalld laaditun mallin tarkkuuden (87,3 %) ja Altmanin alku-
perdisen Z-mallin tarkkuuden (78,9 %) ero on hyvin lahella tilastollista merkitsevyytta
(z-arvo 1,90). Vain yksi oikein luokiteltu yritys enemméan GLMM-menetelman mallissa
tai yksi vaarin luokiteltu yritys enemman Altmanin Z-mallissa olisi riittanyt tilastolli-
seen merkitsevyyteen 5 %:n riskitasolla (p < 0,05), joka edellyttda z-arvoa 1,96.%° Ver-
rattaessa GLMM-menetelmé&lla laaditun mallin tarkkuutta Altmanin listaamattomille
yrityksille tarkoitetun mallin tarkkuuteen tilastollinen merkitsevyys saavutetaan (p =
0,004 - 0,014 riippuen kriittisesta raja-arvosta, jota Altman ei madritellyt tarkkaan).
Kohtuullisella varmuudella voidaan todeta, etta varsin erilaisen aineiston pohjalta ja eri
aikakautena laaditun Altmanin Z-mallin ennustamistarkkuus ei ole tutkielman aineiston
maadrittdmassa perusjoukossa yhta hyva kuin tutkielmassa laaditun parhaiten ennustavan
mallin.

> Konkurssin ennustamismallin tarkkuutta arvioitaessa tilastollisen merkitsevyyden raja-arvoa voidaan
tutkielman laatijan ndkemyksen mukaan arvioida kéytetyssa testissa hieman normaalista poiketen, silla
ennustamismallien minimitarkkuus k&ytanndssé lahtee 50 % tarkkuudesta, joka on keskiméadrin saavutet-
tavissa puhtaasti arvaamalla yritysten konkurssistatus ilman mitdén tietoa yrityksestd. Esimerkiksi (p <

0,1) edellyttéisi z-arvoa 1,65 arvon 1,96 sijaan.
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3) JOHTOPAATOKSET JAYHTEENVETO

Tutkielmassa testattiin kolmea vaihtoehtoista tilastollista konkurssin ennustamismene-
telm&é samassa aineistossa. Aineisto rajattiin tavalla, jota ei aikaisemmissa tutkimuksis-
sa ole tehty. Aineisto muodostui suomalaisista yrityksista, jotka kokonsa puolesta hen-
kiloston lukumaaréllg, taseen loppusummalla seka liikevaihdolla mitattuna ylittivéat ti-
lintarkastusvelvollisuuden rajat. Tutkielmassa kéaytetyt tilastolliset menetelmat olivat
lineaarinen erotteluanalyysi, logistinen regressio (logit-malli) sek& yleistetty lineaarinen
sekamalli eli GLMM-menetelm4, jossa logistista regressiota on laajennettu sekamallilla.
Viimeksi mainittua menetelmaa ei ole tiettdvasti kdytetty aikaisemmin konkurssin en-
nustamistutkimuksessa vastaavalla tavalla kuin tassa tutkielmassa. Kyseista menetelmééa
voidaan pitaa tilastotieteellisesti edistyneimpana naista kolmesta menetelmasta. Selitta-
vien muuttujien valinta tehtiin kokeilemalla erilaisia yhdistelmia alustavista potentiaali-
sista tunnusluvuista.

Aikaisemmat tutkimukset ovat osoittaneet, ettd pienten yritysten konkurssin ennus-
taminen tilinpaatosinformaation perusteella on haasteellista ja monissa tapauksissa
my6s mahdotonta (ks. esim. Edmister 1972 ja Pompe & Bilderbeek 2005). Ei ole esi-
merkiksi mahdollista ennustaa omistajavetoisen pienyrityksen omistajan henkilokohtai-
sista varoistaan tekemaa paaomasijoitusta yritykseen, jolla han mahdollisesti varmistaa
myos tyopaikkansa sailymisen omassa yrityksessaan. Valtaosa suomalaisistakin yrityk-
sista on liikevaihdolla mitattuna hyvin pienia. Lahes puolet yrityksistd vuonna 2014 oli
sellaisia, joiden liikevaihto oli alle 40 000 euroa vuodessa. Tutkielmassa kaytetty rajaus
yritysten koon suhteen oli keskeinen osa tutkielman tutkimusasetelmaa, silla se rajasi
perusjoukon yrityksiin, jotka eivat ole listattuja suuryrityksida, mutta eivat myodskaan
kaikkein pienimpia yrityksid, joiden tilinpaatdsten ennustamiskykyyn liittyy merkittavia
epavarmuustekijoita.

Etukateen ei ollut edes likimaaraisesti tiedossa, kuinka tarkka ennustamismalli kéyte-
tylla aineiston rajauksella on mahdollista laatia. Rajauksen tuloksena yritykset olivat
aineistossa edelleen pienid verrattuna suurimpaan osaan konkurssin ennustamistutki-
muksia. Néin ollen yksi mahdollisuus oli, ettd rajauksen koon suhteen pitdisi olla viela
korkeampi, jotta edes kohtuullinen ennustamistarkkuus saavutettaisiin.

Tutkielmassa laadittujen ennustamismallien tarkkuudet testiryhmadssé olivat lineaari-
sen erotteluanalyysin (83,8 %) ja logistisen regression (85,9 %) osalta melko l&hella
Azizin ja Darin (2006) meta-analyysissa esitettyja keskimadrdisia tarkkuuksia naille
menetelmille, jotka olivat 85,1 % lineaarisella erotteluanalyysilla ja 86,6 % logistisella
regressiolla. N&in ollen voidaan paatelld, ettd kéytetty rajaus yritysten koon suhteen oli
riittdvan korkealla menetelmien keskimadaréisen ennustamistarkkuuden saavuttamiseksi.
Tama ei kuitenkaan automaattisesti tarkoita sit4, ettd laaditut mallit toimisivat vastaaval-
la tarkkuudella saman tarkkuusluokan saavuttaneiden tutkimusten aineistoissa, jotka
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ovat saattaneet muodostua esimerkiksi amerikkalaisista listatuista yrityksistd. Tunnus-
luvut ja niiden painotukset voivat olla varsin erilaisia vastaavista ennustamistarkkuuk-
sista huolimatta.

Tutkielmassa saavutettuihin ennustamistarkkuuksiin verrattuna meta-analyysin vas-
taaviin tarkkuuksiin saattoi vaikuttaa myos tilinpaatospéivan ja tilinpaatoksen julkaisu-
paivan eriaikaisuuden huomioiminen tutkielmassa, joka vaikutti konkurssiyrityksen
ennustamisen kannalta relevantin tilinpaatoksen valintaan. Suuressa osassa tutkimuksia
ei ole huomioitu tata seikkaa, jolla (huomioimatta jattdmiselld) on lahtokohtaisesti en-
nustamistarkkuutta ndenndisesti parantava vaikutus. Talléin on mahdollista, etta ennus-
taminen onkin vain jo tapahtuneen toteamista, silla tilinpaatds on saatettu julkaista kon-
kurssiin ajautumisen jalkeen. Ohlson (1980) otti tdman seikan huomioon, mutta myo6-
hemmissé tutkimuksissa asia on usein sivuutettu johtuen mahdollisesti l&hdeaineiston
rajoituksista tai vaadittavan lisatyon maarasta, jonka tilinpaatosten julkaisupdivan selvit-
td&minen tuo mukanaan.

Tutkielman ennustamismalleja laadittaessa esille nousi tiettyjd huomionarvoisia
seikkoja liittyen selittdviin muuttujiin eli taloudellisiin tunnuslukuihin. Omavaraisuus-
asteen merkitys oli varsin suuri ja sillé oli mahdollista ennustaa konkurssia kohtuullisen
hyvin myos yksittaisend tunnuslukuna. Kannattavuuden tunnusluvuilla oli ennustamis-
malleja parantava vaikutus, mutta tilastollisen merkitsevyyden osalta ne eivat olleet
omavaraisuusasteen tasolla.

Lyhyen aikavalin maksuvalmiutta mittaavan current ration ja lievemmin quick rati-
on osalta tulokset olivat yllattavia. Parhaiten ennustavissa malleissa ndiden tunnusluku-
jen logaritmimuunnosten etumerkit olivat negatiivisia, vaikka yleisesti naiden tunnuslu-
kujen korkeaa arvoa pidetdan suotavana yrityksen toimintaedellytyksié ajatellen. Mah-
dollisia syita talla ilmi6lle on kasitelty luvussa 4.2.1. Yksi mahdollinen selitys on poten-
tiaalisen konkurssiyrityksen myyntisaamisten ja muiden rahoitusomaisuuteen luettavien
saamisten seka vaihto-omaisuuden Kirjanpidollinen yliarvostaminen. Yliarvostettujen
erien arvostuksen korjaaminen heikentda suoraan esimerkiksi yrityksen omavaraisuus-
astetta, jolla taméankin tutkielman tulosten perusteella on vahva yhteys konkurssiin ajau-
tumiseen.

Aikaisemmissa tutkimuksissa ei tutkielman laatijan kasityksen mukaan ole esiintynyt
ennustamismallia, jossa current ration tai quick ration tai ndiden logaritmimuunnosten
etumerkki olisi ollut konkurssin todennédkoisyytta nostava eli yleensa negatiivinen (etu-
merkin suhde konkurssin todennékdisyyteen riippuu muuttujien koodauksesta aineistos-
sa). Aiemmin mainittu tyypillinen puute konkurssin ennustamistutkimuksissa liittyen
tilinpaatdspaivan huomioimatta jattdmiseen saattaa olla kytkoksissa siihen, ettd vastaa-
via tuloksia ei ole saatu current ration tai quick ration osalta. Nain siksi, ettd mikali
analysoitavaan aineistoon paatyy tilinpaatoksia, jotka on laadittu yrityksen ollessa jo
konkurssissa, on mahdolliset vaihto-omaisuuteen ja myyntisaamisiin liittyvat yliarvos-
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tukset jo todennékaisesti korjattu. Talldin ndiden tunnuslukujen konkurssin uhkaa jois-
sain tapauksissa lisdavé vaikutus jaa ennustamismenetelmaltda mallintamatta.

Varmuudella ei voida sanoa, selittyyko ilmi6 tutkielman aineistokohtaisella anomali-
alla vai esimerkiksi tutkielman aineiston maarittaméan perusjoukkoon liittyvéna vaike-
asti havaittavana ominaisuutena, jonka logistinen regressio (mydés GLMM-
laajennuksella) sai matemaattisen rakenteensa ansiosta mallinnettua. Aineistokohtainen
anomalia olisi hel[pommin tehtdvé johtopaétds, mikali estimointiryhman datan perusteel-
la maaraytynyt negatiivinen etumerkki kertoimineen ei olisi parantanut ennustamistark-
kuutta myos testiryhmassa. Vahintdankin on tehtévissé johtopaatos, ettd korkea current
ratio tai quick ratio eivat ainakaan yksindan esta konkurssia jarin tehokkaasti, mikali
vakavaraisuutta ja kannattavuutta mittaavien tunnuslukujen arvot ovat heikkoja.

Tutkielman merkittavin tutkimustulos liittyy tilastollisesti edistyneeseen GLMM-
menetelmaan, jolla tdssé yhteydessé tarkoitetaan logistisen regression kayttoda sekamal-
lilla laajennettuna. GLMM mahdollistaa normaalin logistisen regression Kiinteiden vai-
kutusten eli valmiin ennustamismallin kaavan tunnuslukujen kertoimien ja vakiotermin
lisdksi satunnaisvaikutusten huomioimisen, joiden avulla voidaan mallintaa eri hierar-
kiatasoja aineistossa, kuten eri toimialoja. Eri toimialojen yritysten tilinpaatoksistéa joh-
dettujen tunnuslukujen keskiarvot ja varianssit eroavat toisistaan, joka on todettavissa
esimerkiksi Tilastokeskuksen tietokantoja selaamalla.

Tutkielmassa kaytettiin 15:een eri toimialaluokitukseen typistettya luokittelua, joista
jokainen toimi GLMM-menetelmalla laaditussa mallissa omana ryhmanéan, jonka sisal-
14 sai esiintyd muista ryhmista poikkeavia satunnaisvaikutuksia selittdvien muuttujien ja
vakiotermin suhteen. Toisin sanoen toimialakohtaiset poikkeamat muusta aineistosta
pyrittiin suodattamaan valmiin mallin kiinteista vaikutuksista eli malliin valittujen tun-
nuslukujen kertoimista. Menetelman tuottamat Kiintedt kertoimet muodostavat mate-
maattiselta rakenteeltaan téysin identtisen ennustamismallin normaalin logistisen reg-
ression kanssa, joten naiden menetelmien tuottamien ennustamiskaavojen kéytdnnon
soveltaminen ei eroa toisistaan mitenk&an.

GLMM-menetelmélld laaditun mallin ennustamistarkkuus testiryhmassa oli korkein
testattavista eri menetelmilld laadituista malleista 87,3 %:n kokonaisennustamistark-
kuudella. Tama ennustamismalli suoriutui myods vaihtoehtoisia Kriittisia raja-arvoja
huomioivan ROC-analyysin AUC-arvolla (0,920) mitattuna parhaiten. Mallin kaava
(kaava 6) on esitetty tutkielman luvussa 4.2.1 muodossa, jossa sitd voidaan soveltaa
tutkielman aineiston ulkopuolisiin yrityksiin. Logistisella regressiolla laadittu malli oli
toiseksi tarkin (85,9 %) ja lineaarinen erotteluanalyysi vahiten tarkka (83,8 %), kun kay-
tettiin parhaiten ennustavan mallin selittdvia muuttujia mallien laadinnassa. Kahden
viimeksi mainitun menetelman osalta tulokset myotailivat aikaisempia tutkimuksia,
joissa logit-malli on ollut hieman lineaarista erotteluanalyysia tarkempi (esim. Hamer
1983; Laitinen & Kankaanpaa 1999 ja Aziz & Dar 2006). Menetelmien tarkkuusjarjes-
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tys oli useimmiten sama myds muilla tunnuslukuyhdistelmékokeiluilla kuin tutkimusra-
portissa esitetyilla tunnuslukuyhdistelmilld, joten myo6s tdmaé seikka tukee osaltaan me-
netelmien tarkkuusvertailussa saatuja tuloksia.

Metodisessa mielessa GLMM-menetelmén korkeampi ennustamistarkkuus suhteessa
logistiseen regressioon ja lineaariseen erotteluanalyysiin on erityisen merkittava siita
syystd, ettd kaikki ndmé kolme menetelmadd ovat varsin vertailukelpoisia keskenédén
kaytannon soveltamisen kannalta. Nailla menetelmilld laaditut mallit ovat suhteellisen
yksinkertaisessa ja intuitiivisesti ymmarrettdvissa olevassa muodossa ja ennen kaikkea
sovellettavissa sellaisenaan mihin tahansa yritykseen, jonka mallissa tarvittavat tunnus-
luvut on saatavilla tai laskettavissa tilinpaatdksen perusteella. Ndin ollen varsin laajasti
kaytetyn perinteisen logistisen regression kéyttd ei ole perusteltua, mikali GLMM-
menetelmalld on saatavissa korkeampia ennustamistarkkuuksia.

Tutkimustuloksiin liittyy edelld mainitusta huolimatta tutkimussuuntaukselle usein
ominaista tilastollista epdvarmuutta. Kaksisuuntaisella suhteellisten osuuksien vertailu-
testilld mitattuna ennustamistarkkuuksien erot menetelmien vélill4 eivét olleet tilastolli-
sesti merkitsevid. Parhaiten ennustava GLMM-menetelmalla laadittu malli sen sijaan oli
hyvin lahellda parempaa ennustamistarkkuutta 5 %:n riskitasolla verrattuna alkuperaisen
Altmanin (1968) Z-mallin tarkkuuteen. Liséksi yksittaisiin selittdviin muuttujiin ja nii-
den kontribuutioihin ennustamismalleissa liittyi tilastollista epdvarmuutta lukuun otta-
matta omavaraisuusastetta.

Vaihtoehtoisten ennustamismenetelmien ennustamistarkkuudet liikkuvat paasaantoi-
sesti muutamien prosenttiyksikkdjen vaihteluvalilla, joten jo yhden tai kahden prosent-
tiyksikon korkeampi ennustamistarkkuus on merkittava, mikali se sailyy eri aineistoilla
keskimaarin. Nain ollen tutkielman tulokset GLMM-menetelmélla laaditun ennusta-
mismallin tarkkuuden osalta ovat rohkaisevia menetelman kaytettdvyyden kannalta,
vaikka tilastollisesti merkitsevia johtopaattksia voidaankin tehda rajallisesti. Tulokset
joka tapauksessa antavat aihetta tutkia menetelmén kayttda konkurssin ennustamisen
yhteydessé lisaa erityisesti suurempia aineistoja hyddyntden. Jo tdmén tutkielman seka
rajoitetummasta menetelman kéyttétavasta huolimatta osittain myds Dakovicin ym.
(2010) tulosten perusteella voidaan todeta, ettd on myos tilastollisesti todennakdisem-
pad, ettd GLMM-menetelmalla on saavutettavissa parempi ennustamistarkkuus kuin
lineaarisella erotteluanalyysilla tai logistisella regressiolla, vaikka tilastollisesti merkit-
seva naytto tasta viela puuttuu.

Tutkielman aineisto ei ollut k&ytdnnon syistd ja kaytettdvissa olevista resursseista
johtuen kovin suuri, vaikka se tosin oli selvasti suurempi kuin monissa erityisesti var-
haisemmissa konkurssin ennustamistutkimuksissa. Tasta johtuen monissa toimialaluoki-
tuksissa oli aineistossa vain muutama yritys, joka luonnollisesti rajoitti GLMM-
menetelmén edellytyksia suodattaa toimialakohtaisia poikkeamia kiinteista kertoimista
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satunnaisten vaikutusten kautta. Suuremmalla aineistolla GLMM-menetelmé&n ominai-
suudet olisivat mahdollisesti tulleet paremmin hyddynnetyksi.

Erityisen otollinen asetelma GLMM-menetelmélle verrattuna esimerkiksi logistiseen
regressioon olisi sellainen, jossa ei kaytettaisi vastinparimenettelyd aineiston muodos-
tamisessa, joka puolestaan mahdollistaisi suuremman aineiston kayttamisen. Tall6in on
mahdollista ottaa aineistoon toimivia yrityksia enemman kuin konkurssiyrityksid, miké
vastaa my0s todellista tilannetta yrityspopulaatiossa. Liséksi tassa esimerkinomaisessa
asetelmassa estimointiryhman toimialojen jakauma poikkeaisi selvésti testiryhmaésté tai
siitd ryhmastd, missa sitd kaytannossa kéytettdisiin. Vastinparimenettely suodattaa jo
osaltaan toimialakohtaisia vaikutuksia, kun konkurssiyrityksen vastinpari valitaan sa-
malta toimialalta. Vastaavat toimialojen jakaumat estimointiryhmassa ja testiryhmassé
puolestaan tasoittavat toimialakohtaisten poikkeamien osalta ennustamistarkkuutta testi-
ryhmassa myos esimerkiksi logit-mallia kayttamalld, silla laadittu malli on ikdan kuin
kompromissi juuri kyseisella toimialojen jakaumalla. GLMM-menetelmalla sen sijaan
toimialakohtaiset poikkeavuudet tulevat huomioiduksi myds ilman vastinparimenettelya
ja vastaavia toimialajakaumia estimointiryhmdssé ja testiryhmassa. Tutkielman esti-
mointiryhmaén ja testiryhmén toimialojen jakaumat poikkesivat toisistaan, sillda ne maa-
raytyivat satunnaisesti konkurssiyritysten konkurssiin ajautumisen paivamaaran perus-
teella.

Menetelmien komparatiivisilla analyyseilla ja konkurssin ennustamistutkimusten me-
ta-analyyseilla on mahdollista arvioida vaihtoehtoisten ennustamismenetelmien suori-
tuskykya, mutta niihinkin liittyy tiettyd problematiikkaa. Menetelmien komparatiivisten
analyysien tulokset patevéat varmuudella vain kyseisten tutkimusten aineistoilla. Kon-
kurssin ennustamistutkimusten meta-analyyseissa puolestaan eri tutkimusten aineistot
vaihtelevat suuresti. Ndin ollen luotettavin tapa arvioida vaihtoehtoisten ennustamisme-
netelmien toimivuutta olisi meta-analyysi ennustamismenetelmien komparatiivisista
analyyseista, joissa kussakin on kéytetty tutkimuksen sisdlla samaa aineistoa menetel-
mien vertailussa. Tama puolestaan edellyttéisi lukumaaraisesti useita menetelmien
komparatiivisia analyyseja, joissa relevantteja menetelmié verrattaisiin mieluiten suuril-
la aineistoilla, jotka ovat puolestaan riippuvaisia kaytettavissa olevasta tietokannasta.
On tietenkin myds mahdollista, ettd yksittdisessa tutkimuksessa kéytetdan useita erilai-
sia aineistoja, joilla vaihtoehtoisia menetelmi& verrataan. Talldin meta-analyysin tarve
ei olisi niin suuri menetelmien ennustamistarkkuuksien luotettavassa arvioinnissa.

Erilaisilla tietokannoilla on merkittava rooli tilastollisen konkurssin ennustamistut-
kimuksen mahdollistajana. Né&itd tietokantoja ei kuitenkaan laadita ensisijaisesti kon-
kurssin ennustamistutkimuksen tarpeita ajatellen. Esimerkiksi tilinpaatoksen julkaisu-
paivamaara ja yrityksen konkurssistatus piti tutkielmassa selvittaa erikseen eri tietolah-
teestd kuin yritysten tilinpdatosdata. Lisdksi tunnusluvut, joita ei ollut tietokannassa
valmiiksi laskettu, piti laskea manuaalisesti yksitellen. Tilanne on kuitenkin yleisesti
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ottaen selvasti parempi kuin varhaisimpien konkurssin ennustamistutkimusten aikana,
mutta edelleen on paljon tehtévissé ainakin konkurssin ennustamistutkimuksen nako-
kulmasta liittyen datan kerd&miseen ja sen saattamiseen tehokkaasti analysoitavaan
muotoon. Vain runsas ja relevantti seké& helposti kasiteltavissé oleva data mahdollistaa
edistyneiden tilastollisten menetelmien — kuten yleistetyn lineaarisen sekamallin — tay-
simittaisen hyddyntamisen.
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LIITE1 SPSS-TULOSTEET TAULUKON 6
ENNUSTAMISMALLEISSA

Discriminant

Analysis Case Processing Summary

Unweighted Cases N Percent
Valid 144 100,0
Excluded  Missing or out-of-range

group codes 0 0

At least one missing discrim-

inating variable 0 0

Both missing or out-of-range

group codes and at least one

missing discriminating varia- 0 0

ble

Total 0 ,0
Total 144 100,0

Group Statistics

Valid N (listwise)
Konk Unweighted Weighted
0 ROI 72 72,000
CRlog 72 72,000
OMAV% 72 72,000
KK1-2 72 72,000
1 ROI 72 72,000
CRlog 72 72,000
OMAV% 72 72,000
KK1-2 72 72,000
Total ROI 144 144,000
CRlog 144 144,000
OMAV% 144 144,000
KK1-2 144 144,000

Analysis 1



Summary of Canonical Discriminant Functions

Eigenvalues

Canonical Cor-

Function Eigenvalue % of Variance Cumulative % relation
1 ,875° 100,0 100,0 ,683
a. First 1 canonical discriminant functions were used in the analysis.
Wilks' Lambda
Test of Function(s) Wilks' Lambda Chi-square df Sig.
1 ,533 88,009 4 ,000

Standardized Canoni-
cal Discriminant

Function Coefficients

Function
1
ROI ,325
CRlog ,246
OMAV% ,626
KK1-2 ,160

Structure Matrix

Function
1
OMAV% ,904
KK1-2 ,635
CRlog ,633
ROI ,544

Pooled within-groups
correlations between
discriminating variables
and standardized ca-
nonical discriminant
functions

Variables ordered by
absolute size of correla-

tion within function.
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Canonical Discriminant

Function Coefficients

Function
1
ROI ,687
CRlog ,323
OMAV% 1,206
KK1-2 1,325
(Constant) -,190

Unstandardized coeffi-

cients

Functions

Centr

at Group

oids

Function

Konk

1

,929
-,929

Unstandardized ca-

nonical discriminant

functions evaluated

at group means

Classification Statistics

Classification Processing Summary

Processed

Excluded

Missing or out-of-range

group codes

At least one missing discrim-

inating variable

Used in Output

144

144

Prior Probabilities for Groups

Cases Used in Analysis

Konk Prior Unweighted Weighted

0 ,500 72 72,000
1 ,500 72 72,000
Total 1,000 144 144,000




Classification Function Coefficients

Konk
0 1
ROI 770 -,506
CRlog ,630 ,030
OMAV% ,680 -1,561
KK1-2 3,882 1,421
(Constant) -1,365 -1,013

Fisher's linear discriminant functions

Classification Results®

Predicted Group Membership
Konk 0 1 Total
Original Count O 65 7 72
13 59 72
% 0 90,3 9,7 100,0
1 18,1 81,9 100,0
a. 86,1% of original grouped cases correctly classified.
Logistic Regression
Case Processing Summary
Unweighted Cases® Percent
Selected Cases Included in Analysis 144 100,0
Missing Cases 0 ,0
Total 144 100,0
Unselected Cases 0 ,0
Total 144 100,0

a. If weight is in effect, see classification table for the total number of

cases.

Dependent Variable Encoding

Original Value

Internal Value

0
1

0
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Block 0: Beginning Block

Classification Table*”

Predicted
Konk Percentage
Observed 0 1 Correct
Step0  Konk 0 0 72 ,0
1 0 72 100,0
Overall Percentage 50,0
a. Constant is included in the model.
b. The cut value is ,500
Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 0 Constant ,000 ,167 ,000 1 1,000 1,000
Variables not in the Equation
Score df Sig.
Step 0  Variables OMAV 60,044 1 ,000
KK12 37,581 1 ,000
CRlog 37,394 1 ,000
ROI 29,616 1 ,000
Overall Statistics 67,202 4 ,000
Block 1: Method = Enter
Omnibus Tests of Model Coefficients
Chi-square df Sig.
Stepl  Step 115,811 4 ,000
Block 115,811 4 ,000
Model 115,811 4 ,000
Model Summary
Cox & Snell R Nagelkerke R
Step -2 Log likelihood Square Square
1 83,816" ,553 737

a. Estimation terminated at iteration number 7 because param-

eter estimates changed by less than ,001.




Classification Table?

Predicted
Konk Percentage
Observed 0 1 Correct
Stepl Konk 0 59 13 81,9
1 9 63 87,5
Overall Percentage 84,7

a. The cut value is ,500

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1 OMAV -6,312 1,538 16,843 1 ,000 ,002
KK12 -7,676 4,827 2,529 1 112 ,000
CRlog ,155 ,542 ,082 1 775 1,168
ROI -,393 ,579 ,460 1 ,498 ,675
Constant 1,378 ,387 12,674 1 ,000 3,965
a. Variable(s) entered on step 1: OMAV, KK12, CRIlog, ROI.
Generalized Linear Mixed Models
Case Processing Summary
N Percent
Included 144 100,0%
Excluded 0 0,0%
Total 144 100,0%
Model Summary
Target Konk
Probability Distribution Binomial
Link Function Logit
Information Criterion Akaike Corrected 1040,493
Bayesian 1054,714

Information criteria are based on the -2 log likelihood (1030,042) and are used to

compare models. Models with smaller information criterion values fit better.

83



84

Data Structure?®

Subjects Target

TA Konk

Data for First Subject

Total Number of Levels

> (> (> >

o |k |O B

11

a. Target: Konk

Classification

Overall Percent Correct = 91,0%"

Predicted

Observed 0 1
0 Count 66 6

% within Observed 91,7% 8,3%
1 Count 7 65

% within Observed 9,7% 90,3%
a. Target: Konk

Fixed Effects®

Source F dfl df2 Sig.
Corrected Model 5,672 4 139 ,000
ROI 1,116 1 139 ,293
CRlog ,205 1 139 ,651
KK12 , 796 1 139 374
OMAV 15,296 1 139 ,000

Probability distribution: Binomial

Link function: Logit®

a. Target: Konk




CRlog &
- —— TN

Fixed Effects

ROl &

85

-

KiK12 &

omay &

Fixed Coefficients?®

95% Confidence Interval
Model Term Coefficient | Std. Error t Sig. Lower Upper
Intercept -1,652 ,4605 -3,587 ,000 -2,562 -, 741
ROI 2,466 2,3341 1,057 ,293 -2,149 7,081
CRlog -,342 , 7550 -,453 ,651 -1,835 1,151
KK12 5,696 6,3852 ,892 374 -6,929 18,321
OMAV 7,983 2,0411 3,911 ,000 3,947 12,018
Fixed Coefficients®
95% Confidence Interval for Exp(Coefficient)
Model Term Exp(Coefficient) Lower Upper
Intercept ,192 ,077 476
ROI 11,775 , 117 1188,989
CRlog , 710 ,160 3,161
KK12 297,642 ,001 90474123,244
OMAV 2930,141 51,787 165789,272

Probability distribution: Binomial

Link function: Logit®

a. Target: Konk
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Fixed Coefficients
Coefficient
Estimate

- g ative
Intercept & P 5tive

ROl —
) /' T\
CRla
4 Konk
&
KK12 &
oMay &
Random Effect Covariances
Random Effect Block 1
Random Effect Block Intercept ROI OMAV KK12 CRlog
Intercept ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
ROI ,000 13,668 ,000 ,000 ,000
OMAV ,000 ,000 1,125 ,000 ,000
KK12 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
CRlog ,000 ,000 ,000 ,000 1,324

Covariance Structure: Variance components

Subject Specification: TA

Covariance Parameters



Covariance Parameters Summary

87

Covariance Parameters Residual Effect 0
Random Effects 5
Design Matrix Columns Fixed Effects
Random Effects 5%
Common Subjects 11
Common subjects are based on the subject specifications
for the residual and random effects and are used to chunk
the data for better performance.
a. This is the number of columns per common subject.
Residual Effect
95% Confidence Interval
Residual Effect Estimate | Std. Error Z Sig. Lower Upper
Variance 1,000
Covariance Structure: Scaled Identity
Subject Specification: (None)
Random Effect
95% Confi-
dence Inter-
val
Random Effect Covariance Estimate Std. Error Z Sig. Lower
Var(Intercept) 2,291E-7%
Var(ROI) 13,668 16,272 ,840 401 1,325
Var(OMAV) 1,125 11,332 ,099 ,921 3,006E-9
Var(KK12) 1,047E-11°
Var(CRlog) 1,324 2,250 ,589 ,556 ,047

Random Effect

Random Effect Covariance

95% Confidence Interval

Upper

Var(Intercept)

Var(ROI) 140,965
Var(OMAV) 421129863,042
Var(KK12)

Var(CRIog)

36,989
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Covariance Structure: Variance components

Subject Specification: TA

a. This parameter is redundant.

Discriminant

Analysis Case Processing Summary

Unweighted Cases N Percent
Valid 144 100,0
Excluded  Missing or out-of-range
group codes 0 0
At least one missing discrim-
inating variable 0 0
Both missing or out-of-range
group codes and at least one
missing discriminating varia- 0 0
ble
Total 0 ,0
Total 144 100,0
Group Statistics
Valid N (listwise)
Konk Unweighted Weighted
0 CRlog 72 72,000
OMAV% 72 72,000
ROA 72 72,000
LVP1-2 72 72,000
1 CRIlog 72 72,000
OMAV% 72 72,000
ROA 72 72,000
LVP1-2 72 72,000
Total CRlog 144 144,000
OMAV% 144 144,000
ROA 144 144,000
LVP1-2 144 144,000

Analysis 1




Summary of Canonical Discriminant Functions

Eigenvalues
Canonical Cor-
Function Eigenvalue % of Variance Cumulative % relation
1 ,945% 100,0 100,0 ,697

a. First 1 canonical discriminant functions were used in the analysis.

Wilks' Lambda

Test of Function(s) Wilks' Lambda Chi-square df Sig.

1 ,514 93,125 4 ,000

Standardized Canoni-
cal Discriminant

Function Coefficients

Function
1
CRlog ,193
OMAV% ,668
ROA ,512
LVP1-2 -,077

Structure Matrix

Function
1
OMAV% ,870
ROA ,679
CRlog ,609
LVP1-2 ,607

Pooled within-groups
correlations between
discriminating variables
and standardized ca-
nonical discriminant
functions

Variables ordered by
absolute size of correla-

tion within function.
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Canonical Discriminant

Function Coefficients

Function
1
CRlog ,254
OMAV% 1,288
ROA 2,154
LVP1-2 -,646
(Constant) -,195

Unstandardized coeffi-

cients

Functions
Centr

at Group
oids

Function

Konk

1

,965
-,965

Unstandardized ca-

nonical discriminant

functions evaluated

at group means

Classification Statistics

Classification Processing Summary

Processed 144
Excluded  Missing or out-of-range 0
group codes
At least one missing discrim- 0
inating variable
Used in Output 144
Prior Probabilities for Groups
Cases Used in Analysis
Konk Prior Unweighted Weighted
0 ,500 72 72,000
1 ,500 72 72,000
Total 1,000 144 144,000




Classification Function Coefficients

Konk
0 1
CRlog ,506 ,017
OMAV% 1,247 -1,240
ROA 3,402 -, 755
LVP1-2 -2,574 -1,327
(Constant) -1,399 -1,023

Fisher's linear discriminant functions

Classification Results®

Predicted Group Membership
Konk 0 1 Total
Original Count O 65 7 72
1 11 61 72
% 0 90,3 9,7 100,0
1 15,3 84,7 100,0
a. 87,5% of original grouped cases correctly classified.
Logistic Regression
Case Processing Summary
Unweighted Cases® Percent
Selected Cases Included in Analysis 144 100,0
Missing Cases 0 ,0
Total 144 100,0
Unselected Cases 0 ,0
Total 144 100,0

a. If weight is in effect, see classification table for the total number of

cases.

Dependent Variable Encoding

Original Value

Internal Value

0
1

0
1

Block 0: Beginning Block
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Classification Table”

Predicted
Konk Percentage
Observed 0 1 Correct
Step0  Konk 0 0 72 ,0
1 0 72 100,0
Overall Percentage 50,0
a. Constant is included in the model.
b. The cut value is ,500
Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 0 Constant ,000 ,167 ,000 1 1,000 1,000
Variables not in the Equation
Score df Sig.
Step 0  Variables OMAV 60,044 1 ,000
CRlog 37,394 1 ,000
LVP12 37,215 1 ,000
ROA 43,704 1 ,000
Overall Statistics 69,958 4 ,000
Block 1: Method = Enter
Omnibus Tests of Model Coefficients
Chi-square df Sig.
Stepl  Step 117,005 4 ,000
Block 117,005 4 ,000
Model 117,005 4 ,000
Model Summary
Cox & Snell R Nagelkerke R
Step -2 Log likelihood Square Square
1 82,621° ,556 742

a. Estimation terminated at iteration number 8 because param-

eter estimates changed by less than ,001.




Classification Table?

Predicted
Konk Percentage
Observed 1 Correct
Stepl Konk 0 60 12 83,3
1 9 63 87,5
Overall Percentage 85,4

a. The cut value is ,500

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1*  OMAV -6,451 1,536 17,642 1 ,000 ,002
CRIog ,435 497 , 764 1 ,382 1,544
LVP12 -9,590 7,157 1,796 1 ,180 ,000
ROA -1,004 2,239 ,201 1 ,654 ,366
Constant 1,163 ,369 9,918 1 ,002 3,199
a. Variable(s) entered on step 1: OMAV, CRIog, LVP12, ROA.
Generalized Linear Mixed Models
Case Processing Summary
N Percent
Included 144 100,0%
Excluded 0 0,0%
Total 144 100,0%
Model Summary
Target Konk
Probability Distribution Binomial
Link Function Logit
Information Criterion Akaike Corrected 1082,489
Bayesian 1096,710

Information criteria are based on the -2 log likelihood (1072,038) and are used to

compare models. Models with smaller information criterion values fit better.
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Data Structure®

Subjects

Target

TA

Konk

Data for First Subject

Total Number of Levels

> > |>» >

o [k |O

11

a. Target: Konk

Classification

Overall Percent Correct = 92,4%°

Predicted

Observed 0 1
0 Count 68 4

% within Observed 94,4% 5,6%
1 Count 7 65

% within Observed 9,7% 90,3%
a. Target: Konk

Fixed Effects®

Source F dfl df2 Sig.
Corrected Model 4,772 4 139 ,001
CRIlog ,934 1 139 ,335
OMAV 13,167 1 139 ,000
LVP12 ,047 1 139 ,829
ROA 3,016 1 139 ,085

Probability distribution: Binomial

Link function: Logit®

a. Target: Konk




95

Fixed Effects

CRlog &

omav ¢ /\
/

VP12 &

ROA &

Fixed Coefficients®

95% Confidence Interval
Model Term Coefficient | Std. Error t Sig. Lower Upper
Intercept -1,572 4496 -3,496 ,001 -2,461 -,683
CRIog -,664 ,6874 -,967 ,335 -2,024 ,695
OMAV 7,559 2,0833 3,629 ,000 3,441 11,678
LVP12 1,528 7,0546 ,217 ,829 -12,421 15,476
ROA 9,112 5,2470 1,737 ,085 -1,262 19,487
Fixed Coefficients®
95% Confidence Interval for Exp(Coefficient)
Model Term Exp(Coefficient) Lower Upper
Intercept ,208 ,085 ,505
CRlog ,515 ,132 2,003
OMAV 1918,869 31,204 118000,894
LVP12 4,607 4,034E-6 5261133,751
ROA 9066,944 ,283 290351929,893




96

Probability distribution: Binomial

Link function: Logit*

a. Target: Konk

Fixed Coefficients

Coefficient
Estimate

- g ative
IntEl'CEpth g itive

CRlog¢® —
) /TN
VAN
Konk
_— &
VP12 &7
ROA &
Random Effect Covariances
Random Effect Block 1
Random Effect Block Intercept OMAV CRlog LVP12 ROA
Intercept ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
OMAV ,000 3,024 ,000 ,000 ,000
CRlog ,000 ,000 ,961 ,000 ,000
LVP12 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
ROA ,000 ,000 ,000 ,000 79,282

Covariance Structure: Variance components

Subject Specification: TA



Covariance Parameters

Covariance Parameters Summary

Covariance Parameters

Design Matrix Columns

Common Subjects

Residual Effect 0

Random Effects 5

Fixed Effects

Random Effects 5%
11

Common subjects are based on the subject specifications

for the residual and random effects and are used to chunk

the data for better performance.

a. This is the number of columns per common subject.

Residual Effect

95% Confidence Interval

97

Residual Effect Estimate | Std. Error Z Sig. Lower Upper
Variance 1,000
Covariance Structure: Scaled Identity
Subject Specification: (None)

Random Effect

95% Confidence Interval

Random Effect Covariance Estimate Std. Error Z Sig. Lower Upper
Var(Intercept) 1,985E-8%
Var(OMAV) 3,024 12,147 ,249 ,803 ,001 7944,861
Var(CRlog) ,961 2,054 ,468 ,640 ,015 63,313
Var(LVP12) 2,471E-13°
Var(ROA) 79,282 82,390 ,962 ,336 10,342 607,774

Covariance Structure: Variance components

Subject Specification: TA

a. This parameter is redundant.
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Tilinpaatoksen

pdivamaara paivamaara

LITE2 TUTKIELMAN AINEISTON
KONKURSSIYRITYKSET
Konkurssin

Y-tunnus Yritys

2383801-7 4Vision Oy 12.12.2013
1729249-2 AJM-Rakennus Oy 15.7.2013
2161218-8 Alhon Kala Oy 30.7.2013
0720488-2 Arelmek Oy 23.5.2012
1793907-3 Arin Ajolinjat Oy 15.12.2014
1865710-7 ATK-tarvike Solar Comp Oy 29.4.2013
2050094-2 Aurelia Trading Oy 1.8.2012
0660441-1 Aurinkosuoja Oy Auri 12.9.2012
0936085-4 Auterit Oy 16.10.2013
0656630-4 Autobest Oy 17.4.2012
2252438-2 Betoprof Oy 29.7.2013
0815852-3 Binderman Oy 26.3.2013
2236007-4 Bothnia Carpenters Ab 8.10.2013
0179003-2 Broderna Brandt Laderfabrik Ab 23.1.2013
1044613-7 Citypro Oy 20.5.2014
1962945-8 CR Suunnittelu Oy 8.11.2013
2320709-8 Cube Elements Oy 7.12.2012
2423435-4 Design R & W Oy 31.10.2013
2226442-9 DigiPatrol Oy 2.11.2012
1765448-1 Dorripal Oy 27.11.2012
1809280-4 Dox-Bella Oy 14.8.2013
2306624-8 Dox-Nelja Oy 21.8.2013
2189846-2 DuaBros Oy 9.7.2012
2221767-3 E4 Corporation Europe Oy 12.7.2013
0878204-3 Ehycon Oy 20.4.2012
2257919-9 EJJ-Metsatyo Oy 24.4.2012
2441372-3 Enonkosken Huoltokeskus Oy 21.10.2013
1048347-2 Ensemble Communications Oy 12.3.2013
1522650-4 Euro-Pet Trading Oy 30.8.2012
1014422-7 FinSelena Oy 27.12.2013
0988644-2 Formia Lakeus Oy 22.11.2012
2233291-1 Gemini Viihde Oy 8.8.2013
2144233-4 Gnet Oy 12.3.2013
2366711-5 Golden Vision Oy 24.10.2012
2096254-9 H & H Sisustus Oy 7.6.2012
0634365-3 Hakamet Oy 30.4.2013
0805579-4 Hakkarin Tasoite ja Maalaus Oy 24.9.2013
2002440-5 HANNET OY 3.4.2014
0858349-0 Hannu Pirttila Oy 7.11.2012
1068874-2 Har-Kon Konepaja Oy 22.11.2012
0496578-2 Healthcos Oy 30.12.2013
2034363-3 Hekometal Oy 19.12.2013

30.6.2013
31.10.2012
31.3.2012
31.12.2010
31.3.2014
30.6.2012
31.12.2011
31.12.2011
30.11.2012
30.6.2010
31.12.2012
31.12.2011
31.12.2012
29.2.2012
31.12.2011
30.4.2013
31.12.2011
31.12.2012
31.12.2011
31.10.2011
31.12.2012
31.12.2012
31.12.2010
31.12.2011
30.6.2011
30.4.2011
31.12.2012
30.6.2012
30.6.2011
31.12.2012
31.12.2011
31.12.2012
31.12.2011
31.12.2011
31.12.2011
31.12.2011
28.2.2013
30.6.2013
31.12.2011
30.6.2012
31.12.2012
28.2.2013

Toimiala
47719
41200
10200
71125
49410
46699
46742
13921
31090
45112
41200
18140
41200
15110
46521
71123
41200
46650
43210
47764
41200
73111
71122
45201
43342

2200
45201
70210
47764
46909
25620
56101
47540
41200
47523
25990
43341
42220
46741
28490
96022
25110



Y-tunnus

2267686-1
1765497-5
1739737-4
2152634-3
23304314
2276425-5
0158863-5
0306369-9
2190635-4
2270850-1
2156175-5
0678208-2
0414971-8
0197513-3
1637085-8
2285950-2
2190348-7
0877697-0
1071134-0
1013294-7
1509784-5
2178600-6
2340811-3
2033387-3
1072646-2
0474052-4
0998327-7
2360006-8
2309367-6
1570519-3
0902794-7
1900299-7
0429855-3
1465730-2
0458072-7
0857102-7
0953756-8
2096452-8
2394297-3
1848724-0
2072788-0
0683805-8
2415680-0
1980684-8
2221551-2

Yritys

Helsingin telineasennus Oy
Hiusatelje Tuominen Oy

HLR Energia Oy
Hotelli-Ravintola Pitka-Jussi Oy
Huolto Ykkénen Oy

Hyvinkdan SMS-Rakennuspalvelu Oy
Imatran LV-Asennus Oy

J. Yli-Peltola Oy

JMV YHTIOT oY

Jooperi Oy

JoutCon Oy

Kaarinan Tasopaino Oy

Kakkostien Rakennus ja Saneeraus Oy

Karin Metalli Oy

Keski-Suomen TNT-Rakennus Oy
Keuruun Puukomponentti Oy
KiinteistoMasiina Oy
Kirnauskis 2.0 Oy

Kitee Ski Oy

Kiteen Kotipesa Oy

Koivutapio Oy

Konehuolto Kriikkula Oy
Kuljetus A&S Ojala Oy

Kuljetus Ojala & Toivoniemi Oy
Kuopion Asemankukka Oy
Kuopion Kuormaus- ja Nosto Oy
Kuormaus ja kuljetus Ruuskanen Oy
Kympin Rakentajat Oy

LDR Studio Oy

Likinix Oy

Lomataika Oy

Luovaliike Oy

LVI-Nykanen Oy

LVI-Savo Mara Oy

Macpine Oy

Mainostoimisto Linnunrata Oy
Mantereen Kenkatehdas Oy
Masami Oy

Megamuksu Oy

Mopsin Kiinteistopalvelu Oy
MP-Ravintolat Oy

Muovirinne Oy

Nelax Oy

Nordiska Tjanster Ab

NRDXline OY

Konkurssin

Tilinpaatoksen

paivamaara paivamaara

10.2.2014
6.6.2013
15.4.2013
10.1.2014
2.6.2014
7.5.2013
1.3.2013
2.1.2012
9.7.2012
9.5.2014
27.12.2013
17.8.2012
16.1.2014
9.4.2013
28.2.2013
8.5.2012
10.5.2013
21.10.2013
30.5.2013
13.3.2012
6.2.2013
25.7.2012
31.10.2013
17.12.2012
1.10.2014
31.7.2013
26.6.2014
29.10.2012
22.5.2012
11.1.2013
6.11.2012
24.11.2014
12.9.2013
14.2.2013
17.4.2013
30.10.2012
25.10.2012
27.6.2013
31.10.2013
26.3.2014
22.1.2014
22.8.2013
15.8.2014
24.2.2014
28.12.2012

31.12.2012
30.4.2012
31.12.2011
31.3.2012
31.12.2011
30.9.2012
30.6.2012
30.4.2011
31.1.2012
31.5.2013
31.12.2012
31.12.2011
31.10.2012
31.10.2012
31.12.2011
31.12.2010
30.4.2012
29.2.2012
31.7.2012
28.2.2011
31.12.2011
30.4.2011
31.12.2011
31.12.2011
31.12.2013
31.12.2011
30.9.2012
31.12.2011
31.12.2010
31.12.2011
31.12.2011
31.12.2011
31.12.2012
31.5.2012
31.12.2011
31.12.2011
31.12.2011
31.12.2011
31.3.2012
31.12.2012
31.12.2011
31.1.2012
30.6.2013
31.12.2012
31.12.2011
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Toimiala
43999
96021
25290
56101
81100
41200
43220

8920
41200
55000
17120
18120
41200
27510
41200
16212
81100
73111
32300
47113
46732
33122
49410
49410
47761
43991
49410
16231
73111
49410
68100
62020
43220
43220
16239
73111
15200
71124
47784
41200
56101
20160
41200
70220
43999
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Y-tunnus

0505507-8
1043824-1
0832450-1
2368550-8
1841478-9
0988207-0
2111788-1
2096824-6
0621538-7
2333479-1
0787091-4
2366438-7
2011129-3
0964819-6
1705506-7
2163989-0
2304459-1
0765393-6
2248699-6
2128175-3
0775073-6
2233522-3
2131148-1
2240774-1
0564814-8
2111486-7
2151864-2
0924940-0
1703389-6
2194873-0
1033453-0
2271089-8
1527900-8
2293667-8
0740967-7
2424774-5
1074179-3
1062790-7
2187043-5
1938076-0
2416279-2
2175954-2
0612586-7
2230047-7
1008350-8

Konkurssin

Yritys

Off Road Center Oy 16.12.2014
Outokummun Puu Oy 17.1.2012
Oy Formtec Ab 3.9.2013
Oy HB Consult & Rakennus Ab 26.3.2014
Oy Substpharma Ltd 7.5.2013
Oy Team Cards Ltd. 14.6.2013
Oy Terter Ab 4.9.2012
Peruskalliokodit Oy 4.4.2013
Pesutekno Oy 9.9.2013
PlanData Oy 30.10.2012
P-O Trading Oy 18.8.2014
PolmaRent oy 7.12.2012
POPQOT Finland Oy 22.11.2013
Porvoon hitsauspalvelu Oy 28.10.2013
Prebend Oy 6.3.2013
Prof. Helsinki Oy 12.11.2012
PS. Kakkonen Oy 19.2.2014
Pukero Engineering Oy 13.6.2012
PunkalLive Oy 26.10.2012
Paijat-Hameen Viemari-Sako Oy 14.10.2014
Rainon Rakennus Oy 25.3.2013
Rakennus ESKI Oy 8.7.2013
Rakennusliike Kotisirakentaja Oy 10.1.2014
Rakennusliike Pasi lkonen Oy 10.10.2011
Rakennusliike Seppo Simolin Oy 13.1.2014
Rakennuspalvelut Mauno Kuosa Oy 14.11.2013
Raksite Oy 20.9.2012
Rauta-Ekos Oy 3.4.2014
RKL Invest Ltd Oy 30.10.2013
Rommaloota Oy 25.7.2013
Rooftek Oy 28.5.2013
Safety Glass Experts International Oy Ltd 6.6.2014
SC Lapinkorpi Oy 13.11.2012
SL Intertrading Oy 15.4.2013
Soklex Oy 16.8.2013
SP Timantti Oy 30.7.2014
St Michel Serving Partners Oy 5.12.2012
Steamtec Oy 15.4.2013
Suomen hyvinvointikeskukset Oy 19.8.2013
Suomen Metsapalvelu Oy 20.12.2012
Suomen Pikaruokalat Oy 11.2.2014
Suomen Ykkosrakenne Oy 27.2.2013
Toivalan Konepaja Oy 10.2.2014
TTP-Yhti6t Oy 2.5.2012
Tulimeri Meritus Oy 13.12.2013

Tilinpaatoksen
pdivamaara paivamaara

30.6.2012
30.6.2011
31.3.2012
31.12.2012
31.12.2011
31.12.2012
31.12.2011
31.12.2011
30.9.2012
31.12.2011
28.2.2013
31.12.2011
30.6.2013
31.12.2012
31.5.2012
31.12.2011
31.12.2012
31.12.2011
31.12.2011
31.5.2013
31.12.2011
31.12.2012
31.12.2011
31.12.2010
28.2.2013
31.3.2013
31.12.2011
31.3.2013
31.3.2013
30.4.2012
30.4.2012
31.12.2013
31.3.2012
31.12.2011
31.12.2011
31.12.2013
31.12.2011
31.12.2011
31.12.2012
31.12.2011
30.9.2012
31.5.2012
30.6.2013
31.12.2010
31.12.2012

Toimiala
45112
46732
18120
41200
46461
47990
86220
87901
28990
46510
47750
78200
47721
25610
47641
96021
31090
71127
16239
37000
41200
41200
41200
41200
41200
41200
41200
47521
41200
47785
46189
74909
43999
41200
22230
41200
56101
71127
93190

2400
10510
41200
25110
25110
46412



Y-tunnus

0401005-4
1963079-0
0782256-8
1972504-4
0983390-6
2343633-3
2497128-2
0693919-0
2183561-3
0966017-9
1843820-3

Yritys

Turengin Arvotyo Oy
Turun Onnelat Oy
Tuusniemen Asemahuolto Oy
Tahtipolku Oy

Vake Oy
Vehnasméaen TTB Oy
Veljekset Puurula Oy
Vihdin Kaivutyo Oy
VK-Electric Oy
Vuoksitrans Oy
Vuoleri Oy

Konkurssin

Tilinpaatoksen

paivamaara paivamaara

5.3.2013
7.11.2012
16.5.2014
30.6.2014
10.9.2013

5.6.2012

16.10.2014

3.7.2014
21.3.2013
21.6.2011

8.1.2013

31.12.2011
31.12.2011
31.12.2012
30.11.2013
31.12.2012
31.12.2010
31.12.2013

31.1.2014
31.12.2011

30.4.2010
31.12.2011
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Toimiala
41200
56101
47301
93210
27400
96011
52219
43120
43210
49410
23700
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LIHTE 3
YRITYKSET

Y-tunnus Yritys
0983394-9  Aaro Laasala Oy
0181902-6  Ab Holmangs Travaruhandel Oy
0865636-2  Adconsys Oy
2192580-3  Ainoa Helsinki Oy
0747563-1  Aito Hand Held Oy
0751925-1  Alpensi Oy
2482804-8  Annival Interior Oy
0835796-0  APX-Metalli Oy
1997991-7  Asmex Oy
2284369-0  Aste Kirjat Oy
0913819-6  Bellingham Oy
2240024-0  Bilot Concept Oy
0107069-2  Blomgqvist Oy
0749793-7  Chemret Oy
2077990-4  Decem Pharma Oy
1746085-5  Decokit Oy
0978588-7  Defisan Hygienia Oy
0705098-3  Egerstan Oy
2010183-7  Eldintarvike Murren Murkina Oy
1858176-3  E-P:n Hinauspalvelu Oy
1075580-2  Ep:n Rakennustyo Oy
2065210-2  Etelan Autohuolto Oy
0992554-4  Finnserviette Oy
1463431-1  Firmonte Rakenne Oy
0723907-3  Focusplan Oy
0144729-3  Foglobutiken Ab
1805294-1  Gigacom Oy
2217534-6  Granstrom-Yhtiot Oy Ab
2305212-9  H & P Rakentajat Oy
1612566-8  Hair House Seindjoki Oy
1680033-6  Hairfix Helsinki Oy
1703263-1 Harmonia-Kaluste Oy
2408685-7  Hyvan Olon Puoti Vuokatti Oy
2129658-4  Indust Oy
1987188-5 Insin6oritoimisto Laaturakenne Oy
1104059-3  Itd-Suomen lImamestarit Oy
1085372-8  Jakeluasema Titta Home Oy
2097929-5  Jalan Oy
2345879-4 ) Timber Oy
1726716-6  JMH Group Oy
2384829-0  Joensuun Erikoissaneeraus Oy
1035803-0  JR-Office Oy

Tilinpaatoksen
pdivamaara

31.5.2011
31.12.2011
31.3.2011
31.1.2011
31.12.2011
31.12.2011
31.12.2012
28.2.2013
31.12.2011
31.12.2011
31.12.2013
31.12.2011
28.2.2011
31.12.2012
30.11.2011
31.1.2012
31.3.2012
31.10.2010
31.12.2011
31.12.2013
30.6.2011
31.12.2011
30.6.2012
31.12.2012
31.12.2011
31.12.2011
31.3.2011
31.12.2012
31.5.2013
31.12.2012
31.7.2011
31.7.2012
31.12.2012
31.3.2011
30.9.2013
31.1.2012
31.12.2012
28.2.2013
31.12.2011
31.12.2011
31.12.2013
31.10.2012

TUTKIELMAN AINEISTON TOIMIVAT

Toimiala
46732
16231
43210
73111
46510
25290
47785
25110
41200
18140
93210
62020
49410
20160
46461
31090
27510
25110
47764
52219
41200
45201
17120
41200
71127
47113
46521
46189
41200
96021
96021
31090
96022
43991
71123
43220
47301
47721

2400
68100
41200
46650



Y-tunnus

2256141-5
2228483-3
0138189-6
1704569-4
1646131-1
2018132-0
0110050-5
0943019-7
0712176-1
2059946-0
0618781-4
2281244-8
0347622-3
1895827-6
2189488-3
1855206-5
2471567-6
0915703-9
1919389-3
0512663-0
1540060-5
1943205-7
1759757-9
0727057-2
0133533-9
0930076-3
0892013-5
0896362-9
2127060-8
2130077-4
0351915-8
0111087-7
1037472-7
0715053-8
2164222-1
2101408-1
2348115-0
0988306-5
0161550-9
1592977-9
2140521-8
2140521-8
0549741-5
0630513-9
0633010-7

Tilinpaatoksen

Yritys paivamaara

Kaihdin-Lehtonen Oy 31.12.2011
Kakk Rakennus Oy 31.3.2012
Kallion Konepaja Oy 30.6.2012
Karkkilan Lava- ja Terdsrakenne Oy 31.12.2013
Karpalomedia Oy 30.6.2010
Kenttaviiva Oy Automaatio 31.5.2011
Kitkaliimaus Oy 31.12.2012
Kivilinja Oy 31.3.2011
Kolarimaalaus Oy Ollinen 30.6.2012
Koneurakointi A. J. Hyvénen Oy 31.1.2011
Kovalainen Oy 31.1.2011
KRP Oy Koiviston Rakennuspalvelu 31.8.2012
Kuivaniemen Kala Oy 31.12.2012
Kukkamyynti Piilola Oy 30.4.2013
Kuljetus Filipp Oy 31.12.2013
Kuljetus Jukka Matokangas Oy 31.5.2011
Kuljetusliike Jokijako Oy 31.10.2014
Kuljetusliike Jukka Ranta Oy 31.12.2010
Kuljetuspalvelu Vatiala Oy 31.12.2012
Kurkimaen Huolto Oy 31.8.2012
Lahtihela Oy 31.12.2011
Lakeuden Motohuolto Oy 31.12.2011
Lehtohiltu Oy 31.12.2013
Lemmikkielainliike Halikatti Oy 31.12.2011
Lenkki Oy 31.12.2011
Levin Lomamokkien Huoltopalvelut Oy 31.5.2011
Limpus-Rakennus Oy 31.5.2013
Lohjan Laatutalot Oy 31.12.2010
Loventa Oy 31.12.2011
Lumi Accessories Oy 31.12.2013
LVI-Asennus P. Launo Oy 30.11.2012
Lampotekninen toimisto Calor Oy 31.8.2011
Mainemylly Suhina Oy 30.4.2012
Manhattan Steak House Oy 31.12.2012
Master Dressage Oy 31.12.2012
Mericon Oy 30.4.2010
Meridian Trans Oy 31.12.2011
Namires Oy 31.12.2012
Neonteos Oy 31.12.2012
Nomade Collection Ab 31.12.2012
Nora-hus Ab 30.9.2011
Nora-hus Ab (2. kerta, mutta eri tilinpaatos) 30.9.2012
Nummentien Autopiste Arvola Oy 29.2.2012
OP-Teras Oy 30.6.2011
Oy Geson Ab 31.12.2012

Toimiala
13921
41200
28490
25110
73111
71127
46699
23700
45201

8920
46741
43999
10200
47761
43120
49410
49410
49410
49410
81100
47523
33122
37000
47764
15200
81100
41200
41200
87901
47719
43220
71124
70210
56101
93190
71122
49410
18120
27400
32300
41200
41200
45112
25990
15110
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Y-tunnus

0850269-7
0731609-1
0913965-8
0892215-7
0758639-0
0935830-8
1845669-8
0861493-9
1503601-4
0831577-9
2274306-7
2216913-0
1450069-8
0922794-9
0760555-5
1856902-7
0810137-5
1024805-0
1983805-7
0291016-3
0918497-7
1956935-2
2396203-4
0138648-6
1045296-7
1031956-8
0522591-1
1071026-8
0956576-1
2497724-6
1532967-7
0649066-1
2029340-2
0133504-8
0460326-3
1080045-8
0949319-8
0549989-1
0807194-6
0824278-4
0623776-2
0987880-5
2167067-9
0715955-9
2331581-4

Yritys

P.K.T. Pintakasittelytekniikka Oy
Paino-Arra Oy

Pelismo Oy

Pelti- ja Rautatyo E. Salminen Oy
Pesutimangi Oy

Picote Oy Ltd

Pika-Lasi Oy

Pinnoitus Helin Oy

PJ-Center Oy

Propipe Oy

Pub Amuri Oy

Punavuoren peikko Oy
Putkikuningas Oy

Puumalan Talotarvike Oy
Puusepanliike Pentti Muukka Oy
Rakennus JO-RI Oy

Rakennus Kurre Oy
Rakennusliike E Kyla-Kaila Oy
Rakennusliike M. Ranta Oy
Rakennustarvikeliike Laukkonen Oy
Rakennustoimisto Sohlman Oy
Ranic Oy

Rantakallion Juustola Oy
Rauman Erikoisldakarikeskus Oy
Rauman Juku Oy

Rauno Rauvala Oy

Ravintola Peking Oy

Ravintola Santamaki Turku Oy
Restahenkildsto Oy

Roomstar Hotels Oy

RST Fasad Oy

R-Tech Suspension Oy
RTT-Team Oy

Satakunnan Autotalo Oy
Savo-Set Oy

Seindjoki Power Welding Oy Ltd
Sisustus Romppanen Oy

Starlec Oy

Suomen Asbestitekniikka Oy
Suomen limastointitukku Oy
Suomen Kerroslevy Oy

Suomen Tervaleppa Oy

Systeri Oy

Sahkdasennus M. Yli-Mannila Oy
Thalgo Finland Oy

Tilinpaatoksen
pdivamaara

31.12.2012
30.4.2011
31.12.2012
30.6.2012
30.9.2010
31.12.2011
30.4.2011
31.12.2012
31.3.2012
31.12.2011
31.7.2011
31.12.2012
31.12.2012
30.6.2011
31.12.2011
30.9.2011
31.3.2011
31.1.2012
30.9.2011
30.9.2013
31.12.2013
31.12.2012
31.12.2012
31.12.2011
31.12.2013
30.6.2011
30.6.2011
31.12.2012
30.9.2011
31.12.2013
31.3.2013
30.9.2012
31.12.2010
31.12.2010
31.3.2012
30.4.2011
31.12.2012
31.12.2011
31.8.2011
31.12.2011
31.12.2010
31.12.2011
31.3.2012
28.2.2011
31.12.2013

Toimiala
41200
18120
73111
43999
96011
41200
43342
25610
41200
22230
56101
47784
43220
41200
16239
41200
41200
41200
41200
47521
41200
41200
10510
86220
42220

2200
56101
56101
78200
55000
41200
47641
71125
45112
46909
25620
41200
47540
43999
46742
16211
46732
47990
43210
47750



Y-tunnus

2284825-6
2228022-6
1510935-9
0183265-0
1002209-4
2138364-5
2126100-7
1973872-6
0181009-9
0920413-0
2335003-8

Yritys

Toimitila-Rakentajat EJV Oy
Touchpoint Oy

Two Star Oy

Vaasan Maalaustyd Reinisalo Oy
VA-Palvelu Oy

WELLSEC OY

Verona International Oy
Vesanrak Oy

Wik & Drifell Invest Ab
Virjosvuo Yhtiot Oy
Wonder Production Oy

Tilinpaatoksen
paivamaara
31.12.2012
31.3.2012
31.12.2011
31.12.2013
31.1.2012
28.2.2013
30.6.2012
31.5.2012
31.12.2011
31.1.2012
31.12.2012

Toimiala
41200
46412
56101
43341
41200
74909
70220
41200
16239
28990
73111

105



