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SISSEJUHATUS

Pankrotistumine on negatiivne nihtus, mida teaduskirjanduses on palju uuritud. Uks
olulisemaid pankrotistumist kisitleva teaduskirjanduse alamvaldkondasid on pankroti
prognoosimine. Koostatud on palju pankroti prognoosimise mudeleid erinevate
toOstussektorite ning riikide kohta. Infotehnoloogia ettevotete pankroti prognoosimist
autorile teadaolevalt varasemas teaduskirjanduses késitletud ei ole. Koostatud on kiill
sektorite iileseid prognoosimudeleid, kuid antud uuringutest puudub infotehnoloogia
ettevotete spetsiifilisuse kontekst, rddkimata hea prognoosivoimega mudelist riikide
tileselt. Enamik koostatud pankrotimudeleid on riigispetsiifilised, kuid ttha enam
rahvusvahelisemaks muutuval turul tekib vajadus universaalsemate pankrotimudelite
jarele. Riikide iilese pankroti prognoosimudeli on koostanud néiteks Laitinen ja Suvas
(2013), Altman et al. (2014) ning magistrioona Stalhman (2015).

Kéesoleva magistrit66 eesmérgiks on koostada pankroti prognoosimise mudel Euroopa
infotehnoloogia ettevotete nditel. TOO eesmérgi saavutamiseks tdidetakse mitmed
erinevad uurimisiilesanded. Peamised uurimisiilesanded t66 teoreetilises osas:

e anda iilevaade pankrotistumise valdkonnas kasutatavatest moistetest ning

teooriatest;

e anda iilevaade olulisematest pankroti prognoosimist késitlevatest uuringutest;

e peamiste pankroti prognoosimiseks kasutatavatest meetodite selgitamine;

e pankroti prognoosimiseks kasutatavate muutujate alase teaduskirjanduse

uldistamine.

Peamised uurimisiilesanded t66 empiirilises osas:
e t00s kasutatavate andmete ja muutujate kirjeldamine;
e pankrotistunud ja  mitte  pankrotistunud  infotehnoloogia  ettevotete

finantsnéitajate iihemddtmeline statistiline analiiiis;



e logistiline regressioonanaliiiis eristamaks pankrotistunud ja mittepankrotistunud
Euroopa infotehnoloogia ettevotteid;

e statistilise analiiiisi tulemuste vordlemine varasema teaduskirjandusega.

Magistrito0 jaguneb kaheks peatiikiks. Neist esimeses antakse 1lilevaade ning
selgitatakse pankrotialases kirjanduses kasutatavaid olulisemaid mdisteid ning teooriaid.
Samuti antakse iilevaade peamistest pankrotistumise uurimisvaldkondadest, selle
uurimise vajalikkusest ning pankroti pdhjustest. Esimese peatiiki teises alapeatiikis
antakse lilevaade peamistest pankrotimudeli koostamiseks kasutatavatest meetoditest
ning muutujate valiku kriteeriumitest. Teises peatiikis kirjeldatakse pankrotimudeli
koostamiseks kasutatavaid andmeid ja muutujaid ning koostatakse iileeuroopaline
pankrotimudel infotehnoloogia ettevitete nditel. Pankroti prognoosimise mudeli
koostamiseks on kasutatud ettevotete majandusaasta aruannete andmeid Bureau van
Dijk’i Amadeusi andmebaasist. Valimisse on kaasatud Euroopa Uhenduse majanduse
tegevusalade klassifikaatori (NACE) jérgi J (Info ja side) jakku ning klassidesse 62
(Programmeerimine, konsultatsioonid jms tegevused) ning 63 (Infoalane tegevus)
kuuluvad ettevotted. Mudeli koostamiseks kasutatavate pankrotistunud ettevotete
majandusaasta aruanded kuuluvad ajavahemikku 2006-2013 ning tegutsevate ettevotete
aruanded ajavahemikku 2012-2013. Mudeli koostamiseks kasutatakse pankroti
prognoosimisst késitlenud uuringutes laialdast kasutust leidnud logistilise regressiooni

meetodit.

Kiesolevas to0s koostatav prognoosimudel vdimaldaks kasutada iihte konkreetset
mudelit erinevate riikide infotehnoloogia ettevotete pankrotistumise ohu hindamiseks.
Eesti seisukohast seisneb antud teema aktuaalsus selles, et infotehnoloogia on kohalikus
majanduskeskkonnas olulisele kohale tdstetud. Samuti on infotehnoloogia areng
viimastel aastakiimnetel toonud kaasa iiha laialdasema interneti ning E-kaubanduse
vOimaluste kasutamise. Magistritods koostatavat mudelit on vdimalik kasutada nditeks
laenu- ja investeerimisotsuste tegemisel. Samuti voib antud pankrotimudel osutuda
vajalikuks  koostdopartnerite  valimisel.  Sellise iileeuroopalise  pankrotimudeli
koostamine aitab selgitada seda, miks osad infotehnoloogia ettevotted jadvad ellu ja

osad ebaonnestuvad.



Magistritdd koostamisel on tuginetud peamiselt inglisekeelsele pankrotistumist ning
pankroti prognoosimist kéistlevale teaduskirjandusele. Nii t60 teoreetilise kui
empiirilise osa koostamisel on tuginetud tuntumate ning enimtsiteeritud autorite
toodele, kellest voib vilja tuua jargnevad: W.B. Beaver, E.I. Altman, S. Balcaen, H.
Ooghe, A. Suvas, E.K. Laitinen, J. Ohlson ning O. Lukason. T66 autor tdnab oma

juhendajat Oliver Lukasoni teema kisitlemisel ning t66 valmimisel osutatud abi eest.

Mirksonad: pankrot, prognoosimudelid, iileeuroopaline pankrotimudel, universaalne

pankrotimudel, pankrotimudeli klassifitseerimistipsus, infotehnoloogia ettevotted.



1. PANKROTI MODELLEERIMISE TEOREETILISED
ALUSED

1.1. Pankrot ja selle prognoosimine

Ettevotete pankrotistumisega seonduvaid uurimisvaldkondi on erievaid. Pankrotistumise
kirjeldamiseks on levinud mitmeid mdisteid, mis vajavad magistritod eesmargi
saavutamiseks ldhemat selgitamist ning nende pdhjal iildistuste tegemist. T60 esimeses
alapeatiikis selgitatakse esmalt pankrot prognoosimise valdkonnas kasutatavaid
olulisemaid moisteid. Selgitatakse pankrotistumise erinevaid kasitlusi teaduskirjanduses
ning antakse iilevaade pankroti prognoosimise kujunemisest. Samuti késitletakse
esimeses peatiikis pankrotistumisega seotud uurimisvaldkondi ning selgitatakse
pankrotistumise  uurimise vajalikkust. Samuti antakse iilevaade peamistest
pankrotistumise pohjustest 1dbi erinevate autorite késitluste. Teises alapeatiikis
selgitatakse levinumaid pankroti prognoosimise meetodeid ning antakse iilevaade

peamistest muutujate valiku kriteeriumitest.

Pankroti mdistet on teaduskirjanduses defineeritud mitmel erineval moel. Ettevotete
ebadnnestumist kasitlevates uuringutes on pankroti tihistamiseks kasutatud ka mdisteid
nagu maksejouetus ning ebadnnestumine. Karels ja Prakash (1987: 576) on vdrrelnud
erinevate autorite uuringutes kasutatud pankroti ja ebadnnestumise definitsioone ning
nad leidsid, et antud maoisteid on sageli kasutatud sarnases kontekstis. Nende uurimuses
(Ibid.: 575) selgus, et moningate autorite toodes on need mdisted lisaks eelnevale endas
sisaldanud ka reorganiseerimist, mitte kohtus véljakuulutatud maksejouetust,
volakirjade kupongintresside voi eelisaktsiondridele dividendide mitte maksmist ning
vabatahtlikku likvideerimist. Beaver (1966:71) kohaselt voib ettevotet lugeda
ebadnnestunuks kui on ilmsiks tulnud vihemalt {iks jargnevatest siindmustest: pankrot,
maksehdired voi eelisaktsiondridele dividendide mittemaksmine. Kokkuvdtvalt mdistis

Beaver (Ibid.) ettevotte ebadnnestumise all olukorda, kus ettevote ei ole suuteline



tasuma oma finantskohustusi ehk ettevote on maksejouetu. Samuti on moningad autorid
(Laitinen 1995; Laitinen, Suvas 2013) oma pankrotialastes uuringutes kasutanud
finantsraskuste (financial distress) mdistet. Sharma ja Mahajan (1980: 81)
ebadnnestumise definitsiooni kohaselt on voimalik ettevotte ebadnnestumise moistet
kasutada nii kitsamas kui ka laiemas tdhenduses. Laiemas tdhenduses moistetakse
ettevotte ebadnnestumise all olukordi, kus ettevote ei saavuta oma eesmérke voi esineb
selle toimimises erinevaid torkeid (lbid.) Kitsamas tdhenduses mdistetakse
ebadnnestumise all olukorda, kus ettevote ei suuda tdita oma kohustusi ning ka

konkreetselt ettevotte pankrotistumist (Ibid.).

Karels ja Prakash (1987: 575) kohaselt on pankrotistumise mdistet kasutatud ka
tildmdistena kirjeldamaks finantsraskustes olevaid ettevotteid. Samuti on mdningad
autorid kasutanud ebadnnestumise mdistet vaheldumisi pankroti moistega (Ibid.).
Uldisemas médttes pidasid Karels ja Prakash (lbid.) pankrotti protsessiks, mis algab
majanduslikel pdhjustel ning on Iopetatud juriidiliselt (1bid.). Samuti on ebadnnestumise
ilmnemise tidpne aeg raskesti méirgatav ning iildjoontes on ebadnnestumist peetud
perioodiks alates finantsilistest probleemidest kuni hetkeni, mil ettevote ise voi
kreeditor otsustab kohtusse esitada pankrotimenetluse avalduse (lbid.). Karels ja
Prakash (Ibid.) kohaselt rShutas varasem kirjandus pankroti defineerimisel juriidilisi
kriteeriume ning iildiselt kasutati ettevotte likvideerimisprotsessi standardina Foderaalse
Pankroti Koodeksi VII peatiikki (Chapter VII of the Federal Bankruptcy Code) voi
sama koodeksi peatiiki XI all olevaid reorganiseerimise sétteid. Samuti ei anna 1978.
aasta Pankroti Koodeks (The Bankruptcy Code of 1978) selgesonalist definitsiooni voi
finantskriteeriume pankroti maaramiseks (Ibid.). Iga juhtum on lahendatud kohtu poolt
individuaalse ldhenemise kaudu, ning antud asjaolu pdhjendab seda, miks ei ole

tanaseni iihtset kindlaks kujunenud pankroti definitsiooni (Ibid.).

Ebadnnestumise selgitamiseks on iiles kerkinud mitmekesine kogum definitsioone ning
finantsperspektiivist sisaldavad nad jargnevaid tunnuseid: negatiivne omakapital,
maksehiired, eelisaktsiadividendide viljajatmine, maksejouetusmenetlus jne. Selliste
iseloomujoonte ilmnemisest olenemata vaib ettevote lithiajaliselt oma tegevust jétkata.
Viimane aga viitab omakorda asjaolule, et ebadnnestumine ei tdhenda koheselt
pankrotti. (Karels ja Prakash 1987 :575)



Eesti Vabariigi pankrotiseaduses on pankrot defineeritud kui vdlgniku kohtuotsusega
viljakuulutatud maksejouetus (Pankrotiseadus §1). Samas paragrahvis seisab, et volgnik
on maksejouetu, kui ta ei suuda rahuldada vdlausaldaja ndudeid ja see suutmatus ei ole
volgniku majanduslikust olukorrast tulenevalt ajutine. Samuti on antud paragrahvis
Kirjas, et juriidilisest isikust volgnik on maksejouetu ka siis, kui volgniku vara ei kata
tema kohustusi ja selline seisund ei ole vdlgniku majanduslikust olukorrast tulenevalt
ajutine. Eesti Vabariigi kodulehel (Pankrot 2016) on ettevotte pankrotti Kirjeldatud
jargnevalt: ,,Kui ettevote on muutunud maksejouetuks ja ei suuda volausaldajate
ndudeid piisivalt rahuldada, tuleb vilja kuulutada pankrot, mida tehakse kohtu kaudu.
Pankrot kuulutatakse vilja pankrotimenetluse tulemusena. Menetlust alustatakse
vastava avalduse alusel. Pankrotimenetluse kdigus rahuldatakse vdlausaldajate nduded

ettevotte vara voorandmise arvel voi ettevotte tervendamise (saneerimise) kaudu®.

Kuna antud t60s koostatakse pankrotimudel mitme erineva riigi ettevotete
finantsandmeid  kasutades, siis jargnevalt on selgitatud erinevate riikide
pankrotimenetluse regulatsiooni. Mitmetes Euroopa riikides on kasutusel likvideeriv
pankrotimenetlus, mille peamine eesmérk on vdlausaldajate nduete rahuldamine 1abi
vOlgniku vara realiseerimise (Bariatti, Van Galen 2014: 28). Likvideeriv
pankrotimenetlus on kasutusel niiteks Ungaris, Itaalias, Rootsis, Létis ja Leedus (Ibid.).
Teisalt voib pankrotimenetluse tulemusena moningates riikides olla ettevate nii
likvideeritud kui ka saneeritud (Ibid.). Sellist ldahenemist on rakendatud niiteks
Bulgaarias, Tsehhis, Prantsusmaal, Saksamaal, Hollandis ja Poolas (lbid.). Eesti
Vabariigi pankrotiseaduse teises paragrahvis seisab, et pankrotimenetluse kaudu
rahuldatakse volausaldajate nduded volgniku vara arvel pankrotiseaduses ettendhtud
korras volgniku vara voOOrandamise vO1 vdlgniku ettevotte tervendamise kaudu.
(Pankrotiseadus §2). Tegelikkuses on Eestis ettevotte tervendamist praktikas seni viga
vihe ette tulnud ning seetdottu on Eestis kasutusel likvideeriv pankrotimenetlus.
Maksejouetuse méadramiseks on kaks voimalikku 1dhenemist (Bariatti, Van Galen 2014:
30). Uheks mooduseks on rahavooline maksejduetus, mis tdhendab et vdlgnik ei suuda
oma kohustusi tdhtaegselt tasuda ning tal puuduvad need vdimalused ka tulevikus
(Ibid.). Teiseks voOimaluseks on bilansiline maksejouetus ehk bilansis {tletavad

kohustused varade vaartust (Ibid.).



Lukason (2012: 305) kohaselt on ettevotete ebadnnestumisega seonduvaid
uurimisvaldkondi véimalik vilja tuua vdhemalt kaks. Neist esimese alamvaldkonna alla
kuuluva kirjanduse eesmargiks on vilja selgitada ebadnnestumise protsessid ja mustrid
(Ibid.). Teine alamvaldkond on keskendunud ettevotete finantsomaduste Kirjeldamisele,
et teha vahet pankrotistuvatel ja tegutsevatel ettevotetel (Ibid.). Teaduskirjanduses on
ebaonnestumise protsesside kirjeldamisel kasutatud mitmeid erinevaid moisteid ning
nende hulka kuuluvad trajektoorid (trajectory), mustrid (patterns), protsess (process),
rajad (pathways) ning véljasuremine (extinction) (Laitinen, Lukason 2014: 811).
Burksaitiene ja Mazintiene (2011) on oma uurimuses jaganud ebadnnestumise protsessi
neljaks erinevaks etapiks. Ebadnnestumise protsessi esimeseks etapiks on
ebadnnestumise alused, mis seisneb ressursside puudumises (Ibid.: 139). Antud etapi
alla kuuluvad nii ebapiisavad juhtimiskompetentsid kui ka ettevotte viline keskkond
(Ibid.). Teiseks etapiks on ebadnnestumise avastamine (Ibid.). Selle tuvastamiseks
kasutatakse iildtuntud teadmisi ja analiilisitakse finantsindikaatoreid voi kasutatakse
ebadnnestumise avastamiseks statistilisi meetodeid (Ibid.). Kolmandaks etapiks on
ebadnnestunud ettevotte viljumine turult vai turgudelt ning neljandaks kas pankrot voi

taastamine (Ibid.: 142).

Burksaitiene ja Mazintiene (2011: 139) kohaselt on ettevotte ebadnnestumise protsessis
véline keskkond jagatud kahte gruppi, makro ja mikro keskkondadeks. Makro keskkond
koosneb ,,PESTELi“ mudelist, milleks on ettevotte poliitiline, majanduslik, sotsiaalne,
tehnoloogiline ja oiguslik keskkond (Ibid.). Ettevotte konkurentsivoimelist keskkonda
saab selgitada 1dabi Porter'i viie jou: toostusharu konkurendid, uued sisenejad, ostjad,
tarnijad ning asendajad (lbid.). Kuna mdlemad viliste mojutajate grupid voivad
ettevottele moju avaldada on ettevotte juhtkonnal oluline nendest vilja selekteerida
sellised mdjutajad, mis kdige tdendolisemalt vdivad muutuda ning ettevottele kdige
suuremat moju avaldada. (Ibid.) Lukason (2012) ldbiviidud uuringu kohaselt on
pankrotile eelneval perioodil ettevotete erinevates gruppides teatavad statistilised
finantsandmete muutused. Kuigi Lukason (2012) labiviidud uuringus olid koik
ettevotted sarnaste maksevdime probleemidega, erines nende ebadnnestumiseni

joudmise trajektoor.
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Varasem pankrotistumist késitlev teaduskirjandus ebadnnestumise pdhjustele palju
tahelepanu ei podranud, kuid tédnaseks on tdnu mitmetele autoritele (Karels, Prakash
1987; Boyle, Desai 1991; Lukason, Hoffman 2015) pankrotistumise pohjused selgitust
leidnud. Karels ja Prakash (1987: 575) kohaselt loetakse suurettevotete ebadnnestumise
pohjusteks nii sisemisi ja kui ka vdlimisi mojutegurid. Sisemiste teguritena saab vilja
tuua valed juhtimisvotted, mis avalduvad 1dbi puuduliku kommunikatsiooni, tegevuse
liigses laiendamises ning suurte projektide ebaprofessionaalse kasitlemise (Ibid.).
Vilimisteks teguriteks voib seevastu pidada t66jou probleeme, valituse regulatsioone
ning keskkonnaga seotud pdhjuseid nagu niiteks looduskatastroofid (Ibid.: 575-576).
Barney (1991: 99) definitsiooni kohaselt ebadnnestuvad pankrotistuvad ettevotted
nende  sisemisi  tugevusi  kasutavate strateegiate  rakendamisel  piisivate
konkurentsieeliste saavutamises, tehes seda 1dbi keskkonnavdimalustele reageerimise,
neutraliseerides vilised ohud ning véltides sisemisi norkuseid. Boyle ja Desai (1991:
35) jaotasid viikeettevOtete pankrotistumise pohjused nelja erinevasse kategooriasse.
Esiteks jaotati pankrotistumise pohjused sisemisteks ja vélimisteks ning need omakorda
administratiivseteks ja strateegilisteks. Sisemiste administratiivsete pdhjustena toid nad

vélja jargmised (1bid.):

e suutmatus analiitisida finantsaruandeid,

e juhtkonna suutmatus ettevotte laienemisel iilesandeid vastutustundlikult
delegeerida,

e vOtmetootaja lahkumine ettevdttest,

e omaniku suutmatus tegeleda korraga nii planeerimise kui ka administratiivsete

ilesannetega.
Sisemiste strateegiliste pohjuste kategooriast toodi vélja néiteks jargnevad (Ibid.):

o liigne optimism planeerimisel,
o votmeklientide kaotamine,
e omaniku puuduliku teadmised tootest ja/vdi turust,

e puudulik strateegiline planeerimine.
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Vilimiste administratiivsete pohjustena tdid Boyle ja Desai (lbid.) vélja jargnevad

olukorrad:

e ecttevotte toode voi teenus vigastab kedagi,

e ettevotte juhtkonna liige saab vigastada voi haigestub.
Vilimiste strateegiliste pShjuste kategooriasse kuuluvad Boyle ja Desai (Ibid.) kohaselt:

e nii turuosa kui ka néudluse langus,

e muutused majanduse aktiivsuses riiklikul, regionaalsel voi sektori tasandil.

Pankrotistumise pdhjuseid on uurinud ka Lukason ja Hoffman (2015). Oma uurimuses
leidsid nad, et ettevOtte vanus ning suurus omavad moju ettevotte pankrotistumise
pOhjuste tiiiipidele (Ibid.: 52). Nendeks pdhjusteks vdivad olla kas sisesed, vélised voi
kombinatsioon molemast (Ibid.). Lukason ja Hoffman (2015: 52) uuringu kohaselt
suureneb ettevotte suuruse kasvades tdendosus, et pankrotistumist pdhjustavad
sisemised ja vilised pohjused koos. Suurte ettevotete puhul on ainult sisemiste pohjuste
tottu pankrotistumine pigem harvem esinev (Ibid.). Ainult véliste pdhjuste tottu
pankrotistumise oht kasvab koos ettevotte vananemisega. (Ibid.). Samuti leidsid
Lukason ja Hoffmann (Ibid.), et tdendosus pankrotistuda siseste ja véliste pohjuste tdttu
on korge koikides vanusegruppides. Maksejouetuse pohjuseid uurides on Lukason
(2010:11) vélja toonud ka ettevotted, mis on asutatud mingi petuskeemi elluviimiseks,
kus tegeletakse tavapirase dritegevuse korvalt pettustega vOi algab pettustega
tegelemine mingist ajahetkest. Sellist tegevust voib samuti pidada pankroti pohjuseks

ning nende ettevatete siht ei ole mitte ettevotlusega tegelemine, vaid kuritegevus (1bid.)

Pankrotistumise uurimist on enamasti peetud vajalikuks ettevdtete pankrotiga
kaasnevate tagajargede tottu. Rahvamajanduslikus mdistes viitavad ettevotete
ebadnnestumised kodumaise kapitali ebaefektiivsele jaotusele, mis voib viia tdsiste
rilgisiseste  voi isegi rahvusvaheliste kriisideni (Laitinen, Suvas 2013: 1).
Rahvusvahelises kontekstis moodustavad ebadnnestumised investoritele olulise
riskifaktori ning suurendavad finantskapitali ebaefektiivset paigutamist riikide vahel
(Ibid.). Burskaitiene ja Mazintiene (2011: 138) on oma uurimuses markinud, et on

voimalik eristada kahte tiitipi pankroti tagajargi. Esiteks voib pankrot olla negatiivne
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ndhtus, sest sellega kaasnevad negatiivsed tagajérjed tootajatele, volausaldajatele,
partneritele, omanikele, riigile ning majandusele (Ibid.). Pankroti halba moju
majandusele saab pohjendada sellega, et ei pankrotistu mitte ainult uuemad ettevotted,
vaid ka pikaaegse kogemusega ja professionaalsete tootajatega suurettevotted (Ibid.),
mistottu voivad katkeda ka riikidetilesed tarneahelad ning kaubandussuhted. Teisest
kiiljest peetakse pankrotti positiivseks ndhtuseks, mille tulemusena puhastatakse turgu
halvasti toimivatest ettevotetest ning toetatakse tehnoloogilist ja majanduslikku arengut
(Ibid.).

Uks enim tihelepanu saanud pankrotistumise uurimisvaldkondi on pankroti
prognoosimine, mille eesmirgiks on teatavate kriteeriumide alusel lugeda ettevotteid
tegutsema jadvateks voi pankrotistuvateks. Pankrotimudelid on olulised seetottu, et
nende rakendamisega on vdimalik hoiatada eesseisvate finantsprobleemide eest ning
anda ettevotte osanikele vajalikku aega olukorrale reageerimiseks (Laitinen ja Suvas
2013: 1). Sellised mudelid aitavad ettevotte juhtidel ebadnnestumist dra hoida ning

investoritel hinnata ettevottesse investeeringu tegemisega seotud riski (1bid.).

Antud uurimisvaldkonna teerajajaks voib pidada Beaverit (1966), kes 1966. aastal oma
uurimuses vordles 30. erinevat suhtarvu 79 tegutseva ja 79 ebadnnestunud ettevottes 38.
erinevas toostusharus. Beaver (1966: 106) leidis, et puhaskasumi suhe koguvolga omab
kdige suuremat prognoosimise voimekust ning prognoosimudeli tdpsuseks aasta enne
pankrotistumist saavutas ta 92%. Esimese mitmemdotmelise mudeli koostas Altman
(1968: 596), mis viidi ldabi 33. ettevottega kummaski grupis (pankrotistunud ja
mittepankrotistunud). Altmani mudelit kutsutakse ,,Z-skooriks* (,,Z-score) ning selle
tapsuseks liks aasta enne pankrotistumist saavutas ta 95% (Ibid.: 599). Peale Altman
(1966) mudelit suurenes pankrotimudelite arv oluliselt, kusjuures 1970. aastatel koostati
28 mudelit, 1980. aastatel 53 mudelit ning 1990. aastatel 70 mudelit (Bellovary et al.
2007: 4).

Pankroti modelleerimiseks kasutatavate meetodite puhul on voimalik eristada kahte
suunda, millest tiheks on Kklassikalised ehk statistilised meetodid (nditeks
diskriminantanaliitis, logistiline regressioon) ning teisalt masindppimise meetodid
(nditeks narvivorkude meetod, otsustuspuu meetod). Erinevate meetodite uuringutes

kasutamise sageduse votab kokku tabel 1.
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Tabel 1. Erinevate meetodite kasutamise sagedus Bellovary et al. (2007: 6)

tilevaateuuringus
Aastad Diskriminant- | Logit- Probit- Nirvivorkude | Muud
analiiiis analiiiis analiiiis meetod meetodid

1960ndad | 2 0 0 0 1
1970ndad | 22 1 1 0 4
1980ndad | 28 16 3 1 7
1990ndad | 9 16 3 35 11
2000ndad | 2 3 0 4 3

Kokku 63 36 7 40 26

Allikas: Bellovary et al. 2007: 6.

Tabelist 1 on ndha, et enim kasutust leidud meetodiks on diskriminantanaliiiis. Antud
meetodit kasutati selgelt kdige rohkem 1970. ning 1980. aastatel. Kasutamise sageduselt
teisel kohal on nédrvivorkude meetod, mida kasutati teistest meetoditest tunduvalt
rohkem 1990ndatel aastatel ning kolmandal kohal on logit-analiiiis. Kolme enim
kasutust leidnud meetodi selgitused on toodud kdesoleva to6 peatiikis 1.2. Bellovary et
al. (2007: b5)

klassifitseerimisvoime osas, kuid iikski meetod ei touse selgelt teistest paremini esile.

kohaselt on leitud moningaid vasturddkivusi meetodite
Mudeli kasutamisel esineda voivate probleemide tottu tuleb mudeli valimisel teha hésti

pohjendatud valik.

Pankroti prognoosimise mudelite kasutamisel tuleb arvesse votta Tiitip I ja Tiitip II vigu.
Titp 1 viga ilmneb juhul kui mudel ei prognoosi pankrotti digesti ehk prognoosib
pankrotistuva ettevotte tegutsevaks. Tiiip Il viga seevastu seisneb selles, et mudel
prognoosib tegutseva ettevotte pankrotistuvaks. Tiilip I vea véltimist voib pidada
olulisemaks, sest on kulukam investeerida ettevottesse, mis ldheb pankrotti vorreldes
investeeringu tegemata jdtmisega tegutsevasse ettevottesse. Loplik prognoosimudeli
valik tuleks teha mitte ainult baseerudes prognoosimudelil endal, vaid vottes arvesse ka
teisi faktoreid nagu rahavood, tuleviku véljavaated, kasvuvdimalused ning ettevotte

juhtimine. (Bellovary et al. 2007: 9)
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Enamik  pankroti prognoosimist késitlevad uuringud on riigispetsiifilised.
Rahvusvahelisele vordlusele on keskendunud niiteks Altman ja Narayanan (1997)
uuring, kus vorreldi 22 erineva riigi pankroti prognoosimudeleid. Erinevate sektorite
kohta koostatud mudeleid on vorrelnud Dimitras et al. (1996). Ooghe ja Balcaen (2007:
61) uuringu kohaselt on moningad prognoosimudelid laialdaselt kasutatavad. Selliseid
mudeleid on vodimalik rakendada teistsugustel andmekogumitel ning saada korgeid
prognoositdpsusi (Ibid.). Samas leidub mitmeid prognoosimudeleid, mis laialdaselt
kasutatavad ei ole. Mudeli muutujad ja nende kaalud (mudeli struktuurid) on
riigispetsiifiliste mudelite 1dikes kiillaltki erinevad, mistdttu on selliseid mudeleid
omavahel raske vorrelda ning nad on enamasti riikidevahelise vordluse juures kasutud
(Laitinen ja Suvas 2013: 2). Histi toimiva rahvusvahelise pankrotimudeli puhul on
peamiseks kasuks asjaolu, et sellise mudeli kasutajad saavad 1dbi viia rahvusvahelisi
analiiise ainult tihte mudelit kasutades (Ibid.). Riigispetsiifilisi prognoosimudeleid on
kiill voimalik omavahel vorrelda, kuid sageli erinevad nad pankroti mdiste méératluse,
mudeli koostamiseks kasutatava meetodi ning ka kasutatavate finantsmuutujate poolest
(Ibid.). Selliste erinevuste pdrast ei ole vdimalik korrektselt riigispetsiifilisi mudeleid
omavahel varrelda ning nende rakendatavus teiste riikide valimite peal on kiisitav (Ibid.:
3). Ooghe ja Balcaen (2007) uurisid seitsme erineva prognoosimudeli toimivust Belgia
ettevotete peal. Autorite kohaselt (Ibid.: 34) on selline analiiiis oluline, sest mitmed
rahvusvahelised  finantsinstitutsioonid  rakendavad  prognoosimudeleid  nende
koostamisel kasutatud valimitest hoopis teistsuguste valimite peal. Uuringu tulemusena
joudsid autorid jareldusele, et mingisuguste riikide prognoosimudelid véivad toimida
teistes riikides juhul kui mudelid on {imber hinnatud kasutades samu muutujaid, mis
esialgses mudelis (Ibid.: 62). Teisisonu tdhendab see eksisteeriva mudeli jaoks uute

kordajate leidmist jattes muutujad mudelis samaks.

Uhena esimestest on iileeuroopalise pankroti prognoosimismudeli koostanud Laitinen ja
Suvas (2013). Nemad koostasid mudeli Euroopa viikese ja keskmise suurusega
toostussektori ettevotete kohta, mille bilansimaht oli minimaalselt 100 000 eurot (Ibid.:
6). Logistilise regresiooni meetodit kasutades koostatud iileeuroopalise pankroti
prognoosimudeli klassifitseerimistdpsuseks tegutsevate ettevotete hulgas saavutati
70,8%, pankrotistunud ettevotete hulgas 67,5% ning iletildiseks
klassifitseerimistapsuseks saavutati 69,2% (Ibid.: 14). Samuti on Altman et al. (2014)
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koostanud rahvusvahelise prognoosimudeli kasutades meetodina Altmani ,,Z"*-skoori®.
Mudeli koostamiseks kasutati 29 erineva riigi todstussektori ettevotete andmeid, millest
enamus olid Euroopa riigid ning eranditena olid kaasatud Hiina, Kolumbia ning USA
toostussektori ettevotted (Ibid.: 20). Valimisse kaasatud ettevotete varade hulk pidi
tiletama 100 tuhat eurot vdhemalt iihel korral saadaolevate aruannete aastate jooksul
ning uuringusse kaasati ettevotted sellistest riikidest, mille pankrotistunud ettevdtete
hulk oli tle 60 (lbid.: 11). Mudeli prognoosivoimekust hinnati 31 Euroopa riigi
ettevotete ning kolme nimetatud Euroopa vilise riigi ettevotete peal (Ibid.: 20). Mudeli
klassifitseerimistdpsust hinnati t66s 1dbi ROC (Receiver Operating Characteristic) -
kdvera alust pindala ehk AUC'i (area under curve). AUC perfektse mudeli korral on 1
ning prognoosivoime puudumisel 0,5. (Ibid.: 13). Koostatud iildine rahvusvaheline
mudel klassifitseeris moningates riikides hésti (AUC umbes 75%) ning moningates
riikkides vdga histi (AUC iile 95%) (Ibid.: 1). T66 autorid poodrasid tdhelepanu ka
asjaolule, et Kklassifitseerimistipsus moningates riikides tdusis riigispetsiifiliste
muutujate lisamisega veelgi korgemale (Ibid.: 1). Nii Laitinen ja Suvas (2013) kui ka
Altman et al. (2014) joudsid wuuringu tulemusena jareldusele, et kdrge

prognoositapsusega universaalse prognoosimudeli koostamine on vdimalik.

Kéesolevas t60s koostatakse iileeuroopaline pankrotimudel infotehnoloogia ettevotete
néitel. Infotehnoloogia ettevotete spetsiifiline kontekst seisneb selles, et neil on iildjuhul
vihe varasid, miitigitulud on kdikuvad ning ettevotte algaastatel ei pruugi kéivet iildse
olla. Thornhill ja Amit (2003: 498-499) kohaselt v3ib noortel ettevotetel olla
ellujaamisega raskusi, sest neil voivad olla ressursid piiratud ning pole vélja kujunenud
organisatsiooni tookultuur. Noortel ettevotetel voib olla raskusi toota piisavalt
miiligitulu, sest samaaegselt tuleb kanda ettevotte alustamisega seotud kulud, mida

vanemad ettevotted seevastu juba ammu enam kandma ei pea (Ibid.: 499).
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1.2. Pankroti prognoosimise meetodid ning muutujate valik
modelleerimisel

Pankroti prognoosimise meetodite rohkuse tdttu on kdesoleva t66 eesmaérgist 1dhtuvalt
oluline erinevaid meetodeid moista ning osata neid omavahel vorrelda. Seetottu antakse
kdesolevas peatiikis iilevaade ning selgitatakse levinumaid pankroti prognoosimise
meetodeid. Kiesolevas peatiikis on vaatluse all pankroti prognoosimise meetoditele
teedrajava tdhtsusega olnud suhtarvude analiiiis, samuti diskriminantanaliilis, logit-
analiiiis ning nérvivorkude analiiiis. Antud meetodite selgitamisele on tdhelepanu
pooratud seetdttu, et need on Bellovary et al. (2007: 6) iilevaateuuringu kohaselt seni
enim prognoosimudelite koostamisel kasutust leidnud meetoditega. Samuti antakse
kéesoleva peatiiki 10pul iilevaade pankroti prognoosimiseks kasutatavatest muutujatest
ning nende valiku kriteeriumitest. Puudub konkreetne reegel, mille alusel muutujaid
valida. Seetdttu on selgitatud muutujate valikut ning toodud iilevaade enim kasutust
leidnud muutujatest peamiselt Jardin  (2009) ning  Bellovary et al. (2007)

tilevaateuuringute pdhjal.

Suhtarvude analiiiisi meetodit voib pidada koige algelisemaks meetodiks, millega
pankroti prognoosimisega algust tehti. Uhemddtmelise mudeli kasutamine on lihtne
ning ei vaja erilisi teadmisi statistikas. Antud meetodi puhul on piirvéartus leitud mudeli
iga muutuja vO1 suhtarvu kohta eraldi (Balcaen ja Ooghe 2006: 65). Iga muutuja
klassifitseeritakse eraldi baseerudes ettevotte konkreetse muutuja véértusel ja selle
vastavuses piirvadrtusega (Ibid.). Suhtarv iseenesest on kahe arvu jagatis, kus molemad
arvud koosnevad finantskirjest (Beaver 1966: 71). Beaver (1966) vordles
ithemdotmelises uurimuses 30 erinevat suhtarvu 79 dnnestunud ja 79 ebadnnestunud
ettevottes 38. erinevas todstusharus. Oma uuringusse valis Beaver suhtarvud jargnevate
kriteeriumide alusel (Beaver 1966: 78):

e sagedane kasutus varasemas kirjanduses,
e heade tulemuste nditamine varasemates uuringutes,

e suhtarvu on vdimalik vdljendada rahavoogude kaudu.

Uuringusse kaasamiseks pidi suhtarv vastama vdhemalt lihele eeltoodud tingimusele.

Beaver (Ibid.: 91) leidis, et antud meetodit kasutades on vdimalik pankrotistumise riski
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hinnata kuni 5 aastat ette. Sellise tulemuse saamiseks on aga vajalik esmalt valida hésti
prongoosivad suhtarvud (Ibid.). Oma uurimuses leidis Beaver, et koige parema
prongoosivoimega suhtarvud 1 aasta enne pankrotistumist on puhaskasumi suhe
koguvdlga (92%), puhaskasumi suhe kédibesse (91%), puhaskasumi suhe omakapitali
(90%), rahakdibe suhe koguvolga (90%) ning rahakdibe suhe koguvaradesse (90%)
(Bellovary et al. 2007: 4). Selliste iihe muutujaga pankroti prognoosimise meetodite
puhul on nende tulemused moneti kaheldavad, sest mdni suhtarv voib viidata saabuvale
finantsraskusele, teine aga seevastu ettevotte suuremale ellujadamise tdendosusele. Siiski
on Beaver (1966) aastal koostatud suhtarvude analiiiis teedrajava tdhtsusega hilisemate

prognoosimeetodite tekkele.

Suhtarvude analiiiisi meetoditeks on ka Tamar (1966) riskiindeksi mudel ning Moses ja
Liao (1987) koostatud riskiindeksi mudel. Tamari (1966) riskiindeksi mudel on oma
olemuselt lihtne punktisiisteem, mis sisaldab endas erinevaid suhtarve. Ettevottele
omistatakse vastavalt mudelisse kaasatud suhtarvude viirtustele teatav arv punkte
skaalal 0 kuni 100. Punktid on jaotatud selliselt, et kdige olulisematel suhtarvudel on
suurem kaal. Mida suurem on ettevotte punktiskoor, seda parem on ettevotte
finantsolukord.  Sellist punktide jagamise Ildhenemist voib pidada kiillaltki
subjektiivseks. Moses and Liao (1987) koostatud riskiindeksi mudeli puhul on
suhtarvude piirméadrad kindlaks maéératud eraldi iga kasutatud suhtarvu kohta
baseerudes ithemdotmelisel analiiiisil. Seejarel on iga suhtarvu kohta loodud muutuja
vahemikus O kuni 1 ning juhul kui ettevotte suhtarvu véirtus on iile optimaalse
keskpunkti antakse selle vairtuseks 1. Seejdrel antakse védrtused kahanevatele
muutujatele pohimottel, et finantsiliselt paremas olukorras ettevottele on antud korgem

hinne.

Mitmemootmeline  diskriminantanaliiiisi mudel koosneb lineaarsest muutujate
kombinatsioonist, mille pdhjal on kdige parem vahet teha tegutsevate ja pankrotistuvate
ettevotete vahel (Balcaen, Ooghe 2006: 66). Diskriminant véartus vaib olla -oo kuni +oo,
mis indikeerib ettevotte finantsolukorda (Ibid.). Enamikes uuringutes tdhendab ettevotte

madal diskriminant véartus halba finantsolukorda (Ibid.).
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Diskriminantanaliiiisi vorrand on jérgneval kujul (Lachenbruch et al. 1975):

(1) Dij=do+ diXj +d2Xi2 + ... dnXip,
kus  D;=diskrimanant indeks,

do = konstant,

d; = muutuja kaal,

Xij = muutuja,

i = muutuja indeks.

Esimese mitmemodtmelise mudeli koostas Altman (1968), mille ta viis ldbi 33.
ettevottega nii pankrotistunute kui tegutsevate ettevotete grupis. Altman kasutas
mitmemodtmelist diskriminantanaliiiisi loomaks viie teguriga mudel tootmisettevotete
pankrotistumise prognoosimiseks (Bellovary et al. 2007: 4.). Altman (1968: 594)

koostatud mudel négi vélja jargnev:

(2) Z=0,012X; +0,014X, + 0,033X3 + 0,006X4 + 0,099Xs,
kus  X; = kiibekapital / varad (working capital / total assets),
X, = jaotamata kasum / varad (retained earnings / total assets),
X3 = tegevuskasum / varad (earings before internest and taxes / total assets),
X4 = omakapitali turuvéartus / kohustused (market value equity / book value of
total debt),
Xs= miitigitulu / varad (sales / total assets),
Z = indeks (overall index).

Kui ettevotte indeksi Z véartus oli viiksem kui 1,81 klassifitseeriti see pankrotistunuks.
Kui ettevotte indeksi Z védrtus jdi vahemikku 1,81 > Z < 2,99, ei saanud seda
klassifitseerida tegutsevaks ega ka pankrotistuvaks. Tegutsevateks loeti ettevotted, mille
indeksi Z védrtus oli suurem kui 2,99. (Altman 1968: 606) Altman (1968) koostatud
mudeli tdpsuseks 1 aasta enne pankrotistumist oli 95% (Bellovary et al. 2007: 4).
Prognoositipsus langes kaks aastat enne pankrotistumist 72%-ni, kolm aastat enne 48%-
ni, neli aastat enne 29%-ni ning viis aastat enne pankrotistumist 36%-ni (Ibid.). Mudeli

prognoosivoimekus kontrollvalimi peal oli 79% (lIbid.).
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Ohlson (1980) on pdhjalikult uurinud diskriminantanaliiiisi meetodit ning toonud vélja

antud meetodi kasutamisel ilmnenud peamised probleemid:

e Antud meetodi puhul on muutujate jaotustel teatavad statistilised nduded.
Muutujate kovariatsioonimaatriksid peaksid olema nii pankrotistunud kui ka
tegutsevate ettevotete gruppide jaoks samad.

e Analiiiisi tulemuseks on viirtus, mida on raske tdlgendada. Seda seetottu, et see
on pohimotteliselt pingerea meetod.

e Probleemiks pidas Olhson ka ,sobitamise* (,,matching®) protseduure, mis
varasemalt antud meetodi juures laialdast kasutust pélvisid, kuid tdnapaeval
pigem logistilise regressiooni meetodi puhul kasutatakse. Ebadnnestunud ja
tegutsevad ettevotted on sobitatud suuruse ja todstusharu kriteeriumide jéargi,
mis kalduvad olema meelevaldsed. Sellise protseduuri kiigus ei ole teada, mis
on tdpsemalt sobitamise kdigus mudelile juurde antud voi dra voetud. Seega
oleks muutujate sobitamise asemel kasulik kaasata muutujaid kui prognoosijaid.
(Ohlson 1980: 112)

Logistilise regressiooni meetodit pankroti prognoosimiseks hakkas kasutama Olhson
(1980), et viltida eelpool toodud diskriminantanaliiiisi kasutamisega ette tulevaid
probleeme. Logistilise regressiooni meetodiga sarnane on ka probit meetod, mis kasutab
logit meetodile omase logistilise jaotuse funtsiooni asemel normaaljaotuse funktsiooni.
Kuna logit-mudel on oluliselt rohkem kasutust leidnud (vt tabel 1 Ik 11), siis
keskendutakse just logit-mudeli selgitamisele. Logit-mudeli tulemuseks on skoor 0 ja 1
vahel, mis véljendabki pankrotistumise tdendosust. (Balcaen, Ooghe 2006: 69) Kui
ebadnnestumise Staatus on kodeeritud 1-na (0), siis kdrge (madal) logistiline skoor
nditab korget ebadnnestumise (Onnestumise) tdendosust ja seega ka halba (head)
finantsseisukorda (Ibid.). Ebadnnestumise tdendosus jargib logistilist jaotust (Ibid.).
Mudeli kordajaid on vdimalik kasutada eraldi esitledes iga muutuja tdhtsust voi
markimisvaarsust arvutusliku ebadnnestumise tdendosuse selgitusena (Ibid.). Logit-

mudeli itheks eelduseks on multikollineaarsuse puudumine muutujate vahel (1bid.).
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Logit-mudel on jargneval kujul (Kim, Gu 2006: 482):

1
1+e~ V'

® PE)=

kus  P(E) = ettevotte indeksiga i mittepankrotistumise tdendosus,

e on naturaallogaritmi alus.

Eeltoodud funktsioonist avaldub y jargnevalt (Kim, Gu 2006: 482):

(4)  y=Po+PuXiat ... T BnXin,
kus Bo on vabaliige,
B, on suhtarvu indeksiga n koefitsent,

Xinon ettevotte indeksiga i suhtarv n.

Ohlson (1980: 121) koostas kolm erinevatel ajaperioodidel pShinevat mudelit ning

koige paremini klassifitseerinud mudel on jirgmisel kujul:

(5) Y =-0,407x; + 6,03x, -1,43x3 + 0,076 X4 — 2,37x5 — 1,83%5 + 0,285%7 — 1,72 Xg—
0,521x9 —1,32;

kus Y on mudeli indeks,
X1 on log (hinnaindeksiga korrigeeritud koguvarad),
X2 on kohustused / koguvarad,
X3 on kidibekapital / koguvarad,
X4 0N lithiajalised kohustused / kdibevara,
X5 on 1 kui kohustused iiletavad varasid, vastasel juhul on 0,
Xg 0N puhaskasum / koguvarad,
X7 0N dritegevuse rahavoog,

xg on 1 juhul kui puhastulu oli kaks viimast aastat negatiivne, vastasel juhul on 0,

antud perioodi puhakasum—eelmise perioodi puhakasum

Xg ON .
9 |antud perioodi puhakasum|+|eelmise peioodi puhaskasum|

Ohlson (1980: 121) saavutas oma mudeli Kklassifitseerimistdpsuseks 96,12 %.
Klassifikatsiooni kontekstis on logit-mudeli tuumaks see, et ta eraldab ettevotted
ebadnnestuvate voi tegutsevate gruppi arvestades nende logistilist vddrtust ning kindlat

mudeli murdepunkti vairtust. Ettevote on klassifitseeritud ebadnnestuvate gruppi kui
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logistiline skoor iiletab murdepunkti ning ettevdte on klassifitseeritud tegutsevate gruppi
kui skoor on vidiksem vOi vordne keskpunktiga. Sarnaselt diskriminantanaliitisi
meetodiga baseerub ka logit-mudel sarnasuse printsiibil: ettevote kuulub gruppi, millega
sec koige lahedasemalt sarnaneb. (Balcaen, Ooghe 2006: 69) Logit-mudel ei ndua
mitmemodtmelisi normaaljaotuse muutujaid voi vordseid dispersioonimaatrikseid
(Ohlson 1980: 112). Logit-mudelit on tavaliselt peetud vihem ndudlikuks meetodiks kui
diskriminantanaliiiis (Balcaen ja Ooghe 2006: 69).

Nérvivorkude meetodit hakati kasutama 1980. aastate 10pul ning sai enim kasutatuks
meetodiks 1990. aastatel. Narvivorkude meetod piiliab kopeerida inimese nérvides aset
leidvaid protsesse. Meetod analiiiisib sisendeid leidmaks mustreid ning loomaks
otsustusprotsessi jaoks sobiva mudeli. Enne mudeli koostamist jéetakse teatav kogum
andmeid selle koostamiseks ning iilejddnud kogum andmeid mudeli kontrollimiseks.
Mitmed proovijuhud on 1ibi viidud treeningmoodusel, mille jooksul vorgustik ,,0pib*
otsustusprotsessi ehk esmalt tehakse mingisuguse kogumi peal nérvivork valmis.
Kontrollmoodust kasutatakse narvivorkude mudeli kinnitamiseks (Bellovary et al. 2007:
7) Tehislikud nérvivargustikud (artificial neural networks) on tehisintelligentsi meetod
genereerimaks mittelineaarse kaardistuse sisend- ja viljundmuutujate vahel. Narvivork
on solmed {iksteise vahel, mida kutsutakse neuroniteks. Need neuronid on paigutatud
kihtidele, milleks on sisendkiht, peidetud kiht ning véljundkiht. (Barniv et al. 1997:
180) Nérvivorkude struktuur ja selle kihid on ndha joonisel 1 (1bid.).

Viljundkiht
Uhendused
i Varjatud kiht
Neuronid [ ]

Sisendkiht

Joonis 1. Nérvivorkude struktuur, selle kihid, ithendused ning neuronid (Barniv et al.
1997: 181).
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Tootleva elemendi detailid on toodud joonisel 2.

Kaalud

Viljund

Joonis 2. Neuroni detailid (Barniv et al. 1997: 181).

Otsesuunalisel narvivorgustikul on iihe kihi véljund jargmise kihi sisendiks. Sisendkiht
saab oma sisendi mudeli soltumatutest muutujatest. Valjundkihi neuroni vidljundiks on
muudetud védrtus voi sdltuva muutuja vairtus. Iga neuron kasutab iilekandefunktsiooni,
et konventeerida selle sisend valjundiks. Neuronite {ihendused iiksteise vahel on
erinevate kaaludega, mida vdetakse arvesse, et summeerida tootleva elemendi sisendid.

(Barniv et al. 1997: 180)

Narvivorku treenitakse korduvalt kasutades proovivaatluseid saamaks sellise vektori
kaalu, mis minimaliseerib koguvea tegeliku ning loodetud véljundi vahel. Sellist
lahenemist nimetatakse jarelvalvega treeninguks (supervised training). Narvivorgustik
saab alguse esialgsest kaalust ning need kaalud muudetakse peale igat interaktsiooni
kasutades Oppimise algoritmi. Koige sagedasemalt kasutust leidnud Oppimise
algoritmiks on  vea tagastamise Oppimise algoritm (backpropagation learning
algorithm). (Barniv et al. 1997: 181)

Wilson ja Sharda (1994) kasutasid pankroti prognoosimise mudeli koostamiseks
ndrvivorkude meetodit. Oma uuringus vordlesid nad diskriminantanaliilisi meetodit
narvivorkude meetodiga ning seetottu valiti sarnaselt Altman (1968) koostatud

mudeliga samad viis muutujat (Wilson, Sharda 1994: 547):

e Kaiibekapital / Varad (Working Capital / Total Assets),

e Jaotamata kasum / Varad (Retained Earnings / Total Assets),
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e Arikasum / Varad (Earnings before Interest and Taxes / Total Assets),
e Omakapitali turuvairtus / Laenud kokku (Market Value of Equity / Total Debt),

e Miiiigitulu / varad (Sales / Total Assets).

Nérvivorkude meetodit kasutades oli mudeli prognoositdpsuseks 97% ning see oli
vorreldes diskriminantmeetodi kasutamisega korgem nii tegutsevate kui pankrotistunud

ettevotete prognoosimisel. (1bid.: 554)

Teoreetilised allikad viitavad sellele, et klassikalistest meetoditest on kédesoleva t60
tarbeks sobivaim logistiline regressiooni meetod. Antud meetodit kasutades on voimalik
hinnata iga muutuja olulisust. Logit-mudel ei ndua muutujate normaaljaotust ning
gruppide  kovariatsioonimaatriksite  sarnasust, mis on  meetodi eelisteks
diskriminantanaliitisi ees (Ohlson 1980: 112). Ciampi (2015: 1018) peab logit-mudeli
eeliseks vimalust kaasata fiktiivseid muutujaid, analiiiisida nende muutujate statistilist
olulisust ning mdju. Masindppimise ja ka teised meetodid seda korraga ei voimalda.
Logit-mudel kasutab logistilist jaotusfunktsiooni ning parameetreid hinnatakse suurima
toepdra meetodil ning selle tulemuseks on skoor O ja 1 vahel, mis véljendabki
pankrotistumise tdendosust (Balcaen, Ooghe 2006: 69). Logit-mudel annab statistilise
hinnangu, kas ettevotte profiill sarnaneb rohkem pankrotistunud voi tegutsevate

ettevOtete omaga (Ibid.: 77).

Pankroti prognoosimist késitlevates uuringutes on kasutatud mitmeid erinevaid
muutujaid ning puudub ka konkreetne reegel, mille alusel neid mudeli koostamisse
kaasata. Muutujate dige valik on oluline seetdttu, et kdik muutujad ei oma sama head
mdju mudeli prognoositipsusele. Pankroti prognoosimise mudeli koostamiseks
kasutavate muutujate valimisest on koostanud iilevaateuuringu Jardin (2009). Jardin
(2009: 2) kohaselt voimaldab hea prognoosimudel teha iildistusi ning seega tagada
tdpsed tulemused ka selliste andmete peal, mida mudeli koostamiseks ei ole kasutatud.
Uldistuste tegemiseks peab mudel olema nii kokkuhoidlik kui vdimalik, mis tdhendab,
et muutujate arv voiks olla nii vdike kui voimalik (Ibid.: 2). Jardin (Ibid.: 4) on jaganud
tavaliselt pankroti prognoosimise kasutatavad muutujad kuude erinevasse rithma, mille
votab kokku tabel 2. Tabelist 2 on ndha, et konkurentsitult kdige rohkem on

pankrotimudelites kasutatud finantssuhtarve, nende kasutamise sagedus 190. uuringus
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oli 93%. Finantssuhtarvudele jargnevad populaarsuselt statistilised nditajad (28%),
diinaamika niitajad (14%) ning mittefinantsilised néitajad (13%). Kd&ige vdhem on

kasutust leidnud turupohised muutujad ning finantsturu muutujad.

Tabel 2. Pankrotimudelites tavaliselt kasutatud muutujad péritolu jargi

Kasutamise
Muutujad sagedus 190.
uuringus
Finantssuhtarvud (kahe finantsniitaja
. 93%
jagatis)
Statistilised néitajad (keskmine,
standardhilve, dispersioon jt. 28%
kalkuleerituna finantsnéitajatest)
Diinaamika néitajad (finantsnéitajate
. . 14%
vOi nende suhtarvude muutumine ajas)
Mittefinantsilised néitajad (kajastavad
ettevotte voi keskkonna tegureid, pole 13%
seotud ettevotte finantsnéitajatega)
Turupdhised muutujad (seotud
6%
aktsiahinna voi tootlusega)
Finantsturu muutujad 5%

Mairkus: Kasutamise sageduse méir on kokku suurem kui 100, sest

ithes uuringus voib olla kasutatud mitut erinevat liiki muutujaid.

Allikas: Jardin 2009: 4

Finantssuhtarvude koige sagedamini prognoosimudelites kasutatavuse iiheks
pohjenduseks voib tuua nende kéttesaadavuse, sest need on kergesti kogutavad ning
kontrollitavad (Jardin 2009: 5). Teised mittefinantsilised andmed on seevastu
kittesaadavad vaid osade ettevOtete kohta voi siis on need iildse puudu (Ibid.). Hand
(2004: 29) on leidnud, et vidikese hulga muutujatega on vdimalik saavutada enamik
klassifitseerimistapsusest. Samuti leidis Jardin (2009: 30), et mudeli muutujate suurest

arvust kaasnev keerulisus suurendab mudeli tdpsust marginaalselt ning esialgne mudeli
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versioon selgitab prognoosivoimet kdige suuremas osas. Jardin  (2009: 8)
tilevaateuurigu  kohaselt  40%  uuringutest  kasutasid  peamise  muutujate
valikukriteeriumina muutuja sagedat esinevust varasemates uuringutes vOi muutuja
korget ennustusvOoimet varasemas Kkirjanduses. Samuti on muutujate valimiseks
kasutatud tksiknditaja analiitisi (t test, F test, korrelatsioonitest), mille kasutamise
osakaal oli 17% ning sammregressiooni (+Wilksi lambda), mille kasutamise osakaal oli
16% (Ibid.). Teised valikukriteeriumid on Jardin (2009: 8) kohaselt vdhem kasutust

leidnud.

Pankrotimudeli koostamiseks kasutatavate muutujate valimiseks on tavaliselt kasutatud
kaheastmelist 1dhenemist (Jardin 2009: 8). Esmalt valitakse umbes paarkiimmend
muutujat  ldhtudes nende populaarsusest varasemas teaduskirjanduses voi
prognoosivoimekusest ldbiviidud uuringutes (Ibid.). Ldplikud muutujad on valitud
kolmel juhul viiest automaatse toimingu kéigus ning kahel juhul on mudeli
koostamiseks kaasatud ka koik esialgselt valitud muutujad. (Ibid.). 20 enim kasutust
leidnud suhtarvu Bellovary et al. (2007: 42) iilevaateuuringu kohaselt on toodud tabelis
3. Tabelist 3 on niha, et kdige rohkem kasutust leidnud suhtarv on puhaskasumi suhe
varadesse (Net income / Total assets), millele jargnevad kdibevarade suhe lithiajalistesse
kohustustesse (Current ratio), kdibekapitali suhe varadesse (Working capita I/Total
assets), jaotamata kasumi suhe varadesse (Retained earnings / Total assets) ning
arikasumi suhe varadesse (Earnings before interest and taxes / Total assets). Samuti on

tabelist 3 ndha, et suhtarvu nimetajas on enim kasutatud varasid.
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Tabel 3. 20 pankrotimudelites enim kasutatud suhtarvu

Suhtary Esinerr-line
165 uuringus
Puhaskasum / Varad (Net income / Total assets) 54
Kéibevara / Liihiajalised kohustused (Current ratio) 51
Kaéibekapital / Varad (Working capital /Total assets) 45
Jaotamata kasum / Varad (Retained earnings / Total assets) 42
Arikasum / Varad (Earnings before interest and taxes / Total assets) 35
Miiiigitulud / Varad (Sales / Total assets) 32
Raha / Liihiajalised kohustused (Quick ratio) 30
Laenud kokku / Varad (Total debt / Total assets) 27
Kéibevara / Varad (Current assets / Total assets) 26
Puhaskasum / Netovéartus (Net income / Net worth) 23
Kohustused kokku / VVarad (Total liabilities / Total assets) 19
Raha / Varad (Cash / Total assets) 18
Omakapitali turuvairtus / Omakapitali raamatupidamislik vairtus 16

(Market value of equity / Book value of total debt)

Aritegevuse rahavoog/Varad (Cash flow from operations/Total assets) 15

Aritegevuse rahavoog / Kohustused kokku (Cash flow from operations 14
/ Total liabilities)

Liihiajalised kohustused / Varad (Current liabilities / Total assets) 13
Aritegevuse rahavoog / Kohustused kokku (Cash flow from operations 12
/ Total debt)

Likviidne kdibevara / Varad (Quick assets / Total assets) 11
Kéibevara / Miigitulud (Current assets / Sales) 10
Arikasum / Makstud intress (Earnings before interest and taxes / 10
Interest)

Allikas: Bellovary et al. 2007: 42.

Bellovary et al. (2007: 7) on uurinud pankroti prognoosimise mudeleid ning ta leidis, et
muutujate arv mudelis varieerub ihest kuni 57 erineva muutujani ning kokku on

uuringutes kasutatud 752 erinevat suhtarvu. Scott (1981: 341) kohaselt on voimalik
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muutujaid valida tuginedes pankrotistumise teooriatele. Pankrotimudeli ennustustiapsust
on voOimalik kasvatada 1dbi pankrotistumise teooriast tulenevate muutujate ja
funktsionaalsete kujude kasutamisega (Ibid.). Samas on oluline teostada empiiriline
analiiiis, et teada saada millised pankrotistumise teooriad on eelnevale tuginedes kdige

kasulikumad (Ibid.).
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2. ULEEUROOPALINE INFOTEHNOLOOGIA
ETTEVOTETE PANKROTI PROGNOOSIMISE MUDEL

2.1. Toos kasutavate andmete ja muutujate kirjeldamine

Infotehnoloogia ettevotete pankroti prognoosimist autorile teadaolevalt varasemas
teadukirjanduses kisitletud ei ole. Koostatud on kiill sektoriiileseid prognoosimudeleid,
kuid antud uuringutest puudub infotehnoloogia ettevdtete spetsiifilisuse kontekst,
rddkimata hea prognoosivoimega mudelist riikide iileselt. Kédesoleva peatiiki esimene
alapeatiikk keskendub t60s kasutatavate andmete ja muutujate kirjeldamisele. Teises
alapeatiikis  koostatakse  lleeuroopaline infotehnoloogia ettevotete  pankroti
prognoosimudel ning vorreldakse saadud tulemusi Laitinen ja Suvas (2013) koostatud
tileeuroopalise pankroti prognoosimismudeliga. Koostatud mudeli universaalsust
kontrollitakse mudeli koostamiseks kasutatud valimist vilja jadnud Euroopa riikide
tegutsevate ning pankrotistunud infotehnoloogia ettevotete kogumite peal. Samuti
vorreldakse kdesolevas toos koostatud mudeli klassifitseerimistdpsusi Altman et al.
(2014) koostatud mudeli klassifitseerimistdpsustega kédesolevas t66s mudeli

koostamiseks kasutatud valimi peal.

Pankroti prognoosimise meetodina on kdesolevas t60s kasutatud logistilise regressiooni
meetodit (vt peatiikk 1.2 1k 20). Tegemist on laialt levinud prognoosimudeli
koostamiseks kasutatud meetodina, mida on oma uuringutes kasutanud mitmed pankroti
prognoosimise valdkonna tuntud spetsialistid nagu néiteks Olhson (1980) ning Zavgren
(1985). Logit-mudeli tugevuseks on vdime kaasata fiktiivseid muutujaid, analiiiisida
muutujate statistilist olulisust, seose suunda ning moju (Ciampi 2015: 1018). Ka teised
t00 teoreetilises osas kirjeldatud pankroti prognoosimise meetodid voivad anda hea
prognoositidpsuse, kuid on tdlgendamiseks komplitseeritumad, mistdttu on kdesoleva

t00 tarbeks sobivaim logistiline regressiooni meetod. Valiku tegemisel on peetud silmas
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ka tulemuste vordlemise voimalust Laitinen ja Suvas (2013) koostatud iileeuroopalise

pankroti prognoosimudeliga, kus on samuti kasutatud logistilise regressiooni meetodit.

Pankroti prognoosimise mudeli koostamiseks on kasutatud ettevotete majandusaasta
aruannete andmeid Bureau van Dijk’i Amadeusi andmebaasist. Antud andmebaasi
annavad ettevotete kohta informatsiooni teisesed info pakkujad, mistdttu ei ole paljude
ritkide kohta andmed tildkogumitena, kuid siiski piisava andmehulgana t66 eesmérgi
saavutamiseks. Ettevotete finantsandmed on voimalik andmebaasist viélja votta
standardses formaadis, mis annab hea aluse statistiliseks analiiisiks. Amadeusi
andmebaasis olid ettevdtete finantsandmed allalaadimise hetkel saadavad 2004. aastast
2013. aastani. Jargnevalt on selgitud ettevdtetele rakendatavaid kriteeriumeid valimisse
kaasamiseks. Esiteks Kklassifitseeruvad valimisse kuuluvad ettevdtted Euroopa
Uhenduse majanduse tegevusalade klassifikaatori (NACE) jérgi J (Info ja side) jakku.
Amadeusi andmebaasi viljavotte kohaselt on antud jaos tegutsevaid ettevotteid kokku
855 427 ning pankrotistunud ettevotteid 9 495. Antud valimist on vélja selekteeritud ja
valimisse kaasatud ettevotted, mis kuuluvad klassidesse 62 (Programmeerimine,
konsultatsioonid jms tegevused) ning 63 (Infoalane tegevus). Info ja side jakku
kuuluvad ka klassid 60 (Programmid ja ringhédling) ning 61 (Telekommunikatsioon),
kuid need on lidhtudes koostatava mudeli infotehnoloogia spetsiifilisuse taotluse tottu
vilja jdetud. Samuti nende klasside elimineerimise pohjuseks asjaolu, et nendes
klassides on ettevotteid vorreldes valimisse kaasatud klassidega tunduvalt vdhem.
Samuti on klasside valimisel arvestatud asjaoluga, et mida tipsem on mudeli
koostamiseks kasutatavate ettevotete valim, seda spetsiifilisem on ka koostatav
prognoosimudel. Samuti on osadel klassidel vorreldes teistega ebaproportsionaalselt
vihe pankrotistunud ettevotteid. Klassis 62 on pankrotistunuid ettevotteid Amadeusi
andmebaasi viljavotte kohaselt kokku 4 591 ning klassis 63 kokku 870, seevastu klassis
60 on 210 ning klassis 61 on pankrotistunud ettevotteid 511. Eeltoodut arvestades
kaasati valimisse klassidesse 62 (Programmeerimine, konsultatsioonid jms tegevused)
ning 63 (Infoalane tegevus) kuuluvad ettevotted. Prognoosimudeli koostamiseks
kasutatavad ettevotete klassid NACE klassifikaatori jargi ning ettevotete koguarvud

klassides Amadeusi andmebaasi andmetel on kokku voetud tabelis 4.
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Tabel 4. Prognoosimudeli koostamiseks kasutatavad ettevitete klassid NACE
klassifikaatori jirgi ning ettevotete koguarvud klassides Amadeusi andmebaasi

andmetel.

Ettevotete koguarv klassis

Klass i
Tegutsevad Pankrotistunud
6201. Programmeerimine (Computer
i o 171 287 2043
programming activities)
6202. Arvutialased konsultatsioonid (Computer
o 182 675 1590
consultancy activites)
6203. Arvutisiisteemide ja andmebaaside haldus
o o 14 150 210
(Computer facilities activities)
6209. Muud infotehnoloogia- ja arvutialased
tegevused (Other information technology and 128 175 748
computer service acitivities)
6311. Andmetodtlus, veebihosting jms
tegevused (Data processing, hosting and related 45 046 511
activities)
6312. Veebiportaalide tegevus (Web portals) 18 471 174
6391. Uudisteagentuuride tegevus (News agency
o 6 695 84
activities)
6399. Mujal liigitamata infoalane tegevus
_ ) _ o 18 210 101
(Other information service activities nec)
Kokku 584 709 5461

Allikas: Amadeusi andmebaas; autori koostatud.

Tabelist 4 on ndha, et valdav enamus ettevotteid kuulub klassidesse 6201

(programmeerimine), 6202 (arvutialased konsultatsioonid)

ning 6209 (muud

infotehnoloogia- ja arvutialased tegevused). Suurima ettevotete koguarvuga on klass

6202 (arvutialased konsultatsioonid), milles on 182 675 tegutsevat ning 1 590
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pankrotistunud ettevotet. Kdige véiksema ettevotete koguarvuga on klass 6 391

(uudisteagentuuride tegevus) 6 695 tegutseva ning 84 pankrotistunud ettevottega.

Amadeusi andmebaasis on iga ettevotte kohta teatav staatuse kodeering. Tegutsevate
ettevotete puhul on valimisse kaasatud ainult need ettevotted, mille staatuseks on
»aktiivne® (,,active). Ainult antud staatusega tdhistatud ettevotted on tegutsevate
ettevotete puhul riikideiilesesse uuringusse kaasanud nii Laitinen ja Suvas (2013) kui ka
Altman et al. (2014). Pankrotistunud ettevitete valimisel on vilditud nende Staatuse
valesti médratlemist, mistottu kuuluvad pankrotistunud ettevotete valimisse vaid need
ettevotted, mille staatuseks on ,,pankrot* (,,bankruptcy). Laitinen ja Suvas (2013: 6)
kohaselt  viitavad  pankrotistumisele = ka  staatused nagu ,kdimasolev
maksejouetusmenetlus  (aktiivne) [receivership (active)] ning ,likvideerimisel
(inaktiivne)* [in liquidation (inactive)]. Maksejouctusmenetluses ettevotted voidakse
olla edukalt saneeritud ning peaksid pigem olema klassifitseeritud tegutsevate alla
(Ibid.: 6). Olenevalt riigist voivad likvideerimisel olevate ettevitete alla kuuluda ka
ettevotted, mille tegevus on katkenud mone muu pdhjuse kui pankrotistumise tdttu
(Ibid.: 6). Amadeusi andmebaasis on maksejouetusmenetlus eri riikide 13ikes erinevalt
kodeeritud. Esineb ka riike, mille puhul selline informatsioon on andmebaasist iildse
puudu. Varasemates pankroti prognoosimist késitlevates uuringutes on pankrotistunud
ettevotete puhul erinevate staatuste kaasamisele ldhenetud pigem liberaalsemalt. Naiteks
Laitinen ja Suvas (2013: 6-7) kaasasid pankrotistunud ettevotete valimisse ka sellised
staatused nagu ,,likvideerimisel (,,in liquidation“), ,,inaktiivne* (,tdpsustus puudub®),
[,,inactive (no precision®)] ning ,,aktiivne (kdimasolev maksejouetusmenetlus®) [,,active
(receivership)“]. Nemad kaasasid sellised staatused juhul, kui riigis oli liiga vihe
vaatlusi, mille ettevotte staatuseks oli ,,pankrot™ (Ibid.: 6). Samuti on nditeks Altman et
al. (2014: 6) kasutanud pankrotistunud ettevotete valikul lisaks mdningatele teistele
eranditele staatust ,kdimasolev maksejouetusmenetlus (aktiivne) [,receivership
(active)“], olgugi et staatus ise viitab otseselt olekule ,,aktiivne®. Nende pohjenduseks
sellise staatusega mérgitud ettevotete kaasamiseks oli iildiselt tdsiste finantsprobleemide
olemasolu (Ibid.: 6). Kédesolevas t60s on pankrotistunud ettevotete valikul ldhenetud
konservatiivsemalt. Lisaks eeltoodutele on kédesoleva t66 puhul pankrotistunud
ettevotete valikul vélja jaetud ettevotted, mille staatuseks on ,,aktiivne (maksejouetuse

menetlemine)* [,,active (insolvency pros.)*], ,likvideeritud (pankrot)* [,,dissolved
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(bankruptcy) “], ,,aktiivne (tasumata maksed)“ [,,active (default of payment)“], ,.,tegevus
1opetatud (likvideerimine)* [,,dissolved (liquidation)“] ning ,,inaktiivne (tdpsustus
puudub)“ [,,Inactive (no precision)“]. Logit-mudeli {iheks eelduseks on tegutsevate ja
pankrotistunud ettevotete gruppide teineteisest eristatavus (Balcaen, Ooghe 2006: 72).
Samuti on eelduseks, et ettevotted oleksid grupisiseselt homogeensed (lbid: 72).
Tuginedes t60 esimeses peatiikis kisitletud pankrotistumise teoreetilistele alusetele vaib
ettevotet lugeda pankrotistunuks, kui on pankrot kohtu poolt vilja kuulutatud. Sellest
tulenevalt voib ettevotet lugeda tegutsevaks, kui pankrotti ei ole vélja kuulutatud ning ei
esine ka muid finantsraskustele viitavaid méirke. Eelnevale tuginedes on tegutsevate
ettevotete puhul korrektne kaasata ettevotteid staatusega ,,aktiivne* ning pankrotistunute

puhul ettevotteid, mille staatuseks on ,,pankrot*.

Pankroti prognoosimise mudeli koostamiseks ei ole aga kaasatud kdiki eelnevatele
kriteeriumidele vastavaid ettevotteid. Esimeseks pdhjuseks on ettevotete majandusaasta
aruannete puudumine iga aasta kohta. Teiseks, kuna pankroti prognoosimine kéib
pohimottel mis olukord oli ettevottel 1 aasta voi 2 aastat enne pankrotistumist, pole
voimalik kaasata neid vaatluseid kus pole pankroti aega (kuupieva) teada. Varasematest
pankroti prognoosimist késitlevatest autoritest on nditeks Ohlson (1980: 115) oma
uuringus eeldanud, et ettevotte olukorda enne pankrotistumist nditab viimane
kéttesaadav aruanne. Samas on nii Beaver (1966: 73) kui ka Altman (1968: 593) oma
uuringusse kaasanud sellised ettevotted, mille kohta on pankrotistumisele eelneva aasta
aruanne kéttesaadav. Mudeli koostamisel on oluline, et ajavahe pankroti
viljakuulutamise ning ettevotte viimase majandusaasta aruande vahel oleks terves
valimis véimalikult sarnane. Laitinen et al. (2014: 214) kohaselt peaks pankrotistunud
ettevotte viimased saadaolevad finantsandmed nditama olukorda pankrotile eelneva
aasta 1dpu seisuga, kuid praktikas ei ole sellise olukorra saavutamine lihtne. Uheks
pohjuseks voib olla see, et viimane majandusaasta aruanne jietakse lildse esitamata,
soovides halba finantsolukorda nditeks volausaldajate ja koostdoOpartnerite eest varjata
vOi jdetakse see monel muul pdhjusel esitamata. Teiseks pohjuseks voib lugeda
ettevotte pankrotistumise ajalist faktorit, mis tdhendab, et ettevote pankrotistub enne kui
tekib kohustus eelmise aasta kohta majandusaasta aruanne esitada. Sellisel juhul on
ettevotte finantsandmed saadavad mitte eelmise vaid iile-eelmise aasta kohta enne

pankrotistumist.
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Jargnevalt on selgitatud pankrotistunud ettevitete majandusaasta aruannete valimisse
kaasamise pohimotet. Pankroti prognoosimine kéib alati ,,T-1° pohimdttel, mille all
moistetakse pankrotistumise hetkest viimase aruande kéttesaadavust kindlal
ajavahemikul. Kiesolevas t66s on mudeli koostamisse kaasatud sellised ettevotted,
mille viimane majandusaasta aruanne enne pankrotistumist mahub ajavahemikku 0,75
kuni 1,25 aastat enne pankrotistumist. Pankrotistumise kuupdeva ning viimase
kittesaadava aruande vahelise aja mddramisel on ldhtutud sellest, et ajaline vahe oleks

voimalikult vaike, kuid riigiti oleks valimid mudeli koostamiseks piisavalt suured.

Tédiendavate kriteeriumide arvestamisel kahanes valimi suurus oluliselt. Lisaks
ettevotetele jdid valja suur hulk Euroopa riike, mille ettevotete kohta puudusid vajalikud
bilansi— ja v&i kasumiaruande finantskirjed. Moningate riikide ettevotete andmed
vastasid kiill eelnevatele kriteeriumidele, kuid nende riikide pankrotistunud ettevotete
arv kahanes nii minimaalseks, et ei olnud otstarbekas neid valimisse kaasata. Kui
esialgselt oli eesmirgiks koostada pankrotimudel terve Euroopa kohta, siis eeltoodud
kriteeriumid kahandasid valimisse kaasatavate riikide hulka neljani. Loplikkusse
valimisse jdid Prantsusmaa, Ungari, Itaalia ning Rumeenia ettevotted, mille valimeid

iseloomustab tabel 5.

Tabel 5. Pankroti prognoosimise mudeli koostamise valimid riigiti

.. Valim
Riik

tegutsev Pankrot kokku
Prantsusmaa 3107 104 3211
Ungari 3345 15 3360
Itaalia 3726 90 3816
Rumeenia 3384 13 3397
Kokku 13562 222 13784

Allikas: Amadeusi andmebaas; autori arvutused.

Tabelis 5 on tegutsevate ettevitete all mdeldud eeltoodud kriteeriumidele vastavate
ettevotete kohta kaasatud 2012. ja 2013. majandusaasta aruannete kogumit. Sellist

lahenemist on kasutatud seetdttu, et pankrotistunud ettevotete puhul on ,, T-1* aastale
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vastavad majandusaasta aruanded saadaval peamiselt samade aastate kohta. Tabelisse 6
on koondatud erinevate aastate esinevus pankrotiaastana ning antud aastast périnevad
majandusaasta aruannete kogumid. Tabelist 6 on niha, et kdige rohkem esineb
pankrotiaastana 2013. (60 vaatlust) ning 2014. aastat (66 vaatlust).

Tabel 6. Prognoosimudeli koostamisse kaasatud pankrotistunud ettevotete
pankrotiaastad ning majandusaasta aruanded

Aasta Esinevus Kaasatud

pankrotiaastana majandusaasta

aruannete arv
2006 0 1
2007 1 1
2008 0 1
2009 2 4
2010 1 24
2011 12 50
2012 40 60
2013 60 80
2014 66 1
2015 40 0

Allikas: Amadeus andmebaas; autori arvutused.

Muutujate valikul on ldhtutud varasemas teaduskirjanduses (vt peatiikk 1.2) levinud
muutujate valiku pohimotetest. Ettevotte likviidsust (liquidity ratios, eesti keeles
nimetatud ka maksevoimeks), rentaablust, finantsvoimendust ning efektiivsuse
dimensioone iseloomustavaid suhtarve on varasemas teaduskirjanduses kasutatud véga
mitmeid. Prognoosimudeli koostamisse ei saanud selliseid finantssuhtarve, mille
arvutamiseks puudusid osadel riikidel vajalikud finantsandmed. Samuti jdeti valimist
vélja sellised suhtarvud, mille nimetaja voib olla 0. Bellovary et al. (2007: 8)
iilevaateuuringus on samuti leitud, et enamasti on prognoosimudeli koostamiseks
kasutatud kaheksat kuni kiimmet erinevat suhtarvu. Kaiesoleva t66 puhul on kokku
kasutatud tiheksat erinevat finantssuhtarvu. Empiirilises analiiiisis on muutujatena

kasutatud tabelis 7 toodud klassikalisi suhtarve.
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Tabel 7. Analiiiisis kasutavate muutujate kodeering ning valem

Dimensioon Kodeering Valem
o CACL Kaiibevarad / liihiajalised kohustused
Likviidsus
CCL Raha / liihiajalised kohustused
ROAEBIT EBIT / koguvarad
ROANT Puhaskasum / koguvarad
Rentaablus
EBITS EBIT / éritulud kokku
NIS Puhaskasum / éritulud kokku
EA Omakapital / koguvarad
Finantsvoimendus
EBITDAD EBITDA / kohustused
Efektiivsus SA Miiiigitulu / keskmine koguvara

Allikas: autori koostatud.

Varasemates uuringutes (nditeks Laitinen et al. 2014) on suhtarvu nimetajana leidnud
sagedast kasutust lithiajalised kohustused, kdive ning koguvarad. Tabelist 7 on néha, et
suhtarvude nimetajas esinevad koguvarad kolmel, liihiajalised kohustused kahel korral
ning korra on kasutatud nimetajas miitigitulu. Tabelis 8 on toodud muutujate

omavaheline korrelatsioon.

Tabel 8. Muutujate omavaheline korrelatsioon (Pearson’i korrelatsioon)

ROA- | RO- EBIT-
Muutuja |CACL| CCL | EBIT | ANT |EBITS| NIS | EA | DAD | SA
CACL 1| 0,837 0,217 0,227| 0,237| 0,247 0,477|-0,027| -0,08™
CCL 0,83" 1| 0,26™| 0,26™| 0,267 | 0,27 | 0,427°| -0,02"| -0,05™
ROAEBIT| 0,227| 0,26™ 1 0,957| 0,80™| 0,757 | 0,447 | -0,06"| 0,08™
ROANT | 0,22™| 026" | 0,95~ 1| 0,777 0,817| 0,487 -0,05"| 0,04
EBITS | 0,237| 0,267| 0,80 | 0,77 1| 0,947 0,417|-0,05"|-0,06"
NIS 0,247 0277 0,757 0,817| 0,94~ 1| 0,447 -0,047| -0,05"
EA 0,477| 0,427 0,447 0,487| 0417| 0,44” 1{-0,087| -0,12"
EBITDAD | -0,03”| -0,02"| -0,06™| -0,05"| -0,05" | -0,04™ | -0,03" 1| 0,00
SA -0,08™| -0,05"| 0,08™| 0,04™|-0,06"|-0,05"|-0,12"| 0,00 1

Mirkused: ** korrelatsioon on oluline tasemel 0,01; *korrelatsioon on oluline tasemel 0,05.
Allikas: autori arvutused.
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Analiiiisi ei ole kaasatud selliseid néitajad, mille omavaheline korrelatsioon on {ile 0,8.
Samuti ei ole tulemuste presenteerimisse kaasatud ROAEBIT (EBIT / koguvarad) ning
EBITS (EBIT / Aritulud kokku). Kui need mudelisse kaasata on nii iileiildine,
tegusevate ettedtete kui ka pankrotistunud ettevotete klassifitseerimistdpsus madalam.
Sarnaselt Laitinen ja Suvas (2013) uuringule mittefinantsilisi nditajaid ning riigi voi
tegevusharu mdju hindavaid kontrollmuutujaid kaasatud ei ole. Selliste muutujate
kaasamine voib kiill mudeli prognoositdpsust parandada (Laitinen ja Suvas 2013: 2),

kuid l&htuvalt kdesoleva t60 eesmargist neid kaasatud ei ole.

2.2. Uleeuroopalise pankroti prognoosimise mudeli
koostamine ning tulemuste vordlemine teaduskirjandusega

Kéesolevas peatiikis koostatakse kaks eraldi pankroti prognoosimudelit. Neist esimese
mudeli puhul kasutatakse mudeli koostamiseks koiki valimisse jddnud ettevotete
finantsandmete pohjal arvutatud suhtarvude vaartuseid esialgsel kujul. Teise mudeli
puhul on alla 1-protsentiili vdi iile 99-protsentiili olevad suhtarvude véirtused
asendatud vastavate tsentiilidega. Sellise lihenemise eesmirgiks on selgitada kas ja
millisel mééral alla 1-protsentiili voi iile 99-protsentiili jddvate suhtarvude kaasamine
mudeli prognoositidpsust mojutab. Selleks analiiiisitakse omavahel kahe erineva
lahenemisega koostatud mudeli prognoositipsusi. Kéesoleva peatiiki 16pul vorreldaks

saadud tulemusi varasema teaduskirjandusega.

Koostatava mudeli eesmérgiks on eristada pankrotistunud ja tegutsevad ettevotted,
mistdttu on ettevotete osakaalud prognoosimudeli koostamiseks vdrdsustatud. Kuna
valimis on oluliselt rohkem tegutsevaid ettevotteid, siis oleks ka koostatav mudel
kallutatud tegutsevate ettevotete digesti klassifitseerimise suunas. Mudeli koostamiseks
kasutatav valim on kaalutud selliselt, et nii pankrotistunud kui ka tegutsevaid ettevotteid
on 6892. Esimese mudeli puhul kaasatud muutujate keskmiseid, standardhilbeid,
mediaane, miinimume ja maksimume ettevotete gruppide 1dikes ning Anova (Brown-
Forsythe) testi olulisustdendosusi eraldi vélja toodud ei ole. Seda ei ole tehtud seetottu,
et Anova testi ei ole hea kasutada kui on sees dirmuslikud vaatlused. Samuti on
mediaan molema mudeli korral sama ning kui andmestikus on sees tiksikud dédrmuslikud

vaartused, siis kaotab keskmine oma motte.
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Arvutuste tegemiseks ning mudeli koostamiseks on kasutatud statistikaprogrammi
SPSS. Mudeli koostamiseks on statistikaprogrammist SPSS valitud ,, forward stepwise
method “. Arvutuste tulemusena jdid esimese mudeli puhul prognoosimudelisse sisse
rentaabluse  dimensioonist ROANT  (puhaskasumi  suhe  koguvaradesse),
finantsvoimenduse dimensioonist EA (omakapitali suhe koguvaradesse) ning

efektiivsuse dimensioonist FA (miitigitulu suhe keskmisesse koguvarasse).

Esimese mudeli kohaselt avaldub ettevotte ellujddmise tdendosus jargnevalt:

1
© b=
y = —0,122 + 3,805 2Lhaskasum | ) g53 Imakapital
Koguvarad Koguvarad

+0’179 Mitgitulu

Keskmine koguvara

Koostatud mudeli klassifitseerimistdpsus pankrotistuvate ettevotete puhul on 73,4%,
tegutsevate ettevotete puhul 92,8% ning iletildiseks klassifitseerimistapsuseks on
83,1%. Ettevotte klassifitseerimisel tegutsevaks voOi1 pankrotistuvaks kasutatakse
murdepunkti 0,5. Kui logit funktsiooni vdartus on iile 0,5, loetakse ettevotet tdendoliselt
ellujadvaks ning kui logit funktsiooni vaartus on vdrdne voi alla 0,5, loetakse ettevotet
tulevikus tdendoliselt pankrotistuvaks. Koostatud mudeli klassifitseerimistipsust riikide

valimites iseloomustab tabel 9.

Tabel 9. Esimese prognoosimudeli klassifitseerimistapsused riigiti

Valim Klassifitseerimistapsus (%)
aritmeetiline kaalutud
Riik tegutsev | pankrot | tegutsev | pankrot keskmine keskmine
Prantsusmaa| 3107 104 92,9 60,6 76,8 91,8
Ungari 3345 15 94,5 86,7 90,6 94,5
Itaalia 3726 90 95,0 83,3 89,2 94,7
Rumeenia 3384 13 88,7 92,3 90,5 88,7

Allikas: Autori arvutused.

Tabelist 9 on néha, et mudeli klassifitseerimistdpsus tegutsevate ettevotete hulgas viga

oluliselt ei erine. Kdige paremini prognoosib koostatud mudel tegutsevaid ettevotteid
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Itaalias, kus klassifitseerimistipsuseks on 95,0%, seevastu koige halvemini Rumeenias,
kus Kklassifitseerimistdpsuseks on  88,7%. Suurem erinevus on  mudeli
klassifitseerimistdpsusel ~ pankrotistunud  ettevotete  hulgas. Kdige  parema
prognoositdpsuse 92,3% annab mudel Rumeenia pankrotistunud ettevotete hulgas,
seevastu kdige halvema Prantsusmaa pankrotistunud ettevotete hulgas, kus
klassifitseerimistdpsuseks on  koigest 60,6%. Mudeli kaalutud keskmine
klassifitseerimistdpsus on koige korgem Itaalias, kus selleks on 94,7% ning koige

madalam Rumeenias, kus kaalutud keskmiseks klassifitseerimistépsuseks on 88,7%.

Jargnevalt on analiitisitud mudeli  klassifitseerimistdpsust erinevate ettevotte
suurusgruppide ning vanusegruppide 10ikes. Ettevotted on jagatud suurusgruppidesse
Euroopa Liidu suuruskriteeriumide definitsiooni jérgi kasutades kéibe néitajat. Vanuse
jérgi on ettevotted jagatud kolme vanusegruppi, mille moodustavad alla viie, iile viie
kuni kiimne ning iile kiimne aasta vanused ettevotted. Mikroettevdtete gruppi jéi
grupeerimise tulemusena 8 351 tegutseva ning 198 pankrotistunud ettevotte vaatlust
ning véikeettevotete gruppi 5 211 tegutsevat ning 20 pankrotistunud ettevotte vaatlust.
Kéibe niitaja jargi jai keskmiste ja suurte ettevotete gruppi kokku 4 vaatlust. Koostatud
mudeli klassifitseerimistidpsus Keskmiste ja suurte ettevotete grupis oli 50%, mida ei saa
ettevotete vdikese hulga tottu antud vanusegrupis pidada usaldusviirseks tulemuseks.
Selle tottu ei ole kdige suuremate ettevitete gruppi tulemuste analiiiisi kaasatud.
Prognoosimudeli klassifitseerimistépsust mikro- ja viikeettevotete 10ikes iseloomustab
tabel 10.

Tabel 10. Esimese prognoosimudeli klassifitseerimistdpsused ettevdtete suuruse 15ikes

Ettevotte Valim Klassifitseerimistapsus (%)

suuruse Klass |tegutsevad | pankrot | tegutsev | pankrot | aritmeetiline | kaalutud
keskmine keskmine

Mikro 8 351 198 91,6 74,2 82,9 91,2

Viike 5211 20 94,7 70,0 82,4 94,6

Allikas: Amadeus, autori arvutused.

Tabelist 10 on ndha, et mikro- ja viikeettevotete ldoikes on mudeli
klassifitseerimistdpsus erinev nii tegutsevate kui pankrotistunud ettevitete ldikes.

Tegutsevate ettevotete puhul on erinevus 3,1% viikeettevotete kasuks ning
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pankrotistunud ettevotete puhul 4,2% mikroettevotete kasuks. Kaalutud keskmine
mudeli prognoositdpsus on korgem viikeettevotete puhul 3,4% vdrra olles 94,6%.

Mudeli prognoositidpsuse erineva vanusega ettevotete gruppide ldikes votab kokku

jargnev tabel 11.

Tabel 11. Esimese prognoosimudeli klassifitseerimistéapsused ettevotete vanuse 10ikes

Valim Klassifitseerimistapsus (%)
Ettevotte vanus - —
tegutsev | pankrot | tegutsev | pankrot | aritmeetiline | kaalutud
keskmine | keskmine
<b5a.vana 2428 44 90,6 70,5 80,6 90,3
5<x<10a.vana 3968 77 91,7 77,9 84,8 91,4
10 > vana 7 166 101 94,2 71,3 82,8 93,8

Allikas: Amadeus andmebaas; autori arvutused.

Tabelist 11 on néha, et kdige suurema grupi moodustavad valimist iile kiimne aasta
vanuste ettevotete kohta kidivad vaatlused, kuhu kuulub 7 166 tegutseva ning 101
pankrotistunud ettevdtte vaatlust. Ule viie ning kuni kiimne aasta vanuste ettevdtete
hulka kuulub kokku 3 968 tegutseva ning 77 pankrotistunud ettevitte vaatlust.
Arvuliselt koige vidiksema vanusegrupi moodustavad valimist alla viie aastased
ettevotted, kuhu kuulub 2 428 tegutseva ning 44 pankrotistunud ettevotte vaatlust.
Mudeli klassifitseerimistdpsuses erineva vanusega ettevotete gruppide 16ikes on ndha
moningaid erinevusi. Tegutsevate ettevotete puhul klassifitseerib mudel kdige paremini
iile kiimne aasta vanuseid ettevotteid ning kdige halvemini alla viie aasta vanuseid
andes vastavateks 94,2% ning 90,6%.

ettevotteid, klassifitseerimistdpsusteks

Pankrotistunud ettevotete ldikes on mudeli klassifitseerimistdpsus erinevate
vanusegruppide 1dikes suurem. Koige parema klassifitseerimistédpsuse 77,9% annab
mudel keskmises vanusegrupis ja koige madalama klassifitseerimistdpsuse 70,5%
noorimate ettevotete grupis. Kdige parema kaalutud keskmise klassifitseerimistdpsuse
93,8% annab mudel iile kiimne aasta vanuste ettevotete ning koige kehvema kaalutud

keskmise prognoositidpsuse 90,7% alla viie aasta vanuste ettevotete hulgas.

Teisel juhul koostati mudel asendades alla 1-protsentiili voi iile 99-protsentiili olevate

suhtarvude véirtused vastavate tsentiilidega. Enne prognoosimudeli koostamist on vaja
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vaadata, kas muutujate keskmised ja mediaanid on tegutsevate ja pankrotistunud
ettevotete 10ikes statistiliselt oluliselt erinevad. Prognoosimudeli koostamiseks
kasutatavate muutujate keskmised, mediaanid ning muutujate sarnasust kontrolliva
Anova testi tulemused on toodud tabelis 12. Kui testi tulemus on alla 0,05, siis nende
muutujate keskmised on nende kahe grupi (tegutsevad ja pankrotistunud ettevotted)
10ikes statistiliselt oluliselt erinevad. Nagu tabelist 12 selgub on viie muutuja puhul testi
tulemus 0,00, seega on muutujate keskmised kahe grupi 13ikes statistiliselt oluliselt
erinevad. Ule 0,05 on testi tulemus muutujatel EBITDAD (0,016) ning SA (0,12).
Jargnevalt on vaadeldud muutujate keskmiste ja mediaanide erinevusi pankrotistunud ja
tegutsevate ettevotete gruppides. Muutuja CACL puhul on keskmiste erinevus 2,4-
kordne, CCL puhul 4,2-kordne; ROAEBIT puhul 2,8-kordne, ROANT puhul 4,2-
kordne, EBITS puhul 4,6-kordne, NIS puhul 5,3-kordne ning EA puhul 1,4-kordne.
Muutuja CACL puhul on mediaanide erinevus 1,9-kordne, CCL puhul 15-kordne;
ROAEBIT puhul 3,1-kordne, ROANT puhul 5,6-kordne, EBITS puhul 4,2-kordne, NIS
puhul 7,3-kordne ning EA puhul 17,5-kordne Uheks logit-mudeli eelduseks on ka
multikollineaarsuse puudumine (vaata pt. 1.2.). Multikollineaarsuse sisu seisneb kahe
muutuja vahelises suures korrelatsioonis ehk kui iiks kasvab, kasvab teine ja vastupidi.
Klassikaliselt viidatud multikollineaarsuse piiriks on 5, alla mille jdddes ei ole
multikollineaarsus ~ probleemiks.  Koostatud  mudelis  multikollineaarsusega
méarkimisvéaarseid probleeme ei esine, sest suurim VIF (variance inflation factor) (vt
tabel 13) on mudelis 3,13. Keskmine VIF on 2,00.
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Tabel 12. Kaasatud muutujate keskmised, standardhilbed, mediaanid, miinimumid ja maksimumid ettevotete gruppide 16ikes ning Anova
(Brown-Forsythe) testi olulisustdendosus (muutujate tahistuste selgitused tabelis 7 1k 36).

Ettevotete grupp Niitaja CACL CCL II:(I;;A'\I' ROANT | EBITS NIS EA |EBITDAD SA
Keskmine 0,97 0,20 -0,32 -0,35 -0,32 -0,32 -0,26 0,00 1,78
Standardhilve | 1,05 0,58 0,36 0,42 0,37 0,38 0,67 0,00 2,01
Pankrotistunud | Mediaan 0,78 0,02 -0,25 -0,28 -0,21 -0,22 -0,02 0,00 1,09
Miinimum 0,17 0,00 -0,88 -0,98 -0,89 -0,87 -1,42 -0,03 0,16
Maksimum 8,61 6,19 0,44 0,84 0,66 0,60 0,88 0,03 9,37
Keskmine 2,37 0,83 0,13 0,10 0,08 0,06 0,35 0,00 1,94
Standardhilve | 2,95 1,66 0,25 0,22 0,18 0,16 0,34 0,01 1,47
Tegutsevad Mediaan 1,48 0,30 0,08 0,05 0,05 0,03 0,35 0,00 1,58
Miinimum 0,17 0,00 -0,88 -0,98 -0,89 -0,87 -1,42 -0,03 0,16
Maksimum 20,96 11,26 0,99 0,84 0,66 0,60 0,95 0,03 9,37
Keskmine 2,35 0,82 0,12 0,09 0,07 0,05 0,34 0,00 1,94
Standardhdlve | 2,93 1,65 0,26 0,24 0,19 0,17 0,36 0,01 1,48
Kokku Mediaan 1,47 0,29 0,08 0,05 0,05 0,03 0,34 0,00 1,58
Miinimum 0,17 0,00 -0,88 -0,98 -0,89 -0,87 -1,42 -0,03 0,16
Maksimum 20,96 11,26 0,99 0,84 0,66 0,60 0,95 0,03 9,37
Anova (Brown-Forsythe) testi
olulisustéensiosus 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,16 0,12

Allikas: autori arvutused.
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Loplikkusse mudelisse jdi 5 muutujat, milleks on likviidsuse dimensioonist CACL
(kdibevarade suhe liihiajalistesse kohustustesse), rentaabluse dimensioonist ROANT
(puhaskasumi suhe koguvaradesse) ning NIS (puhaskasumi suhe miiiigitulusse),
finantsvoimenduse dimensioonist EA (omakapitali suhe koguvaradesse) ning
efektiivsuse dimensioonist FA (miiligitulu suhe keskmisesse koguvarasse). Alla 1-
protsentiili ja iile 99-protsentiili olevate suhtarvude véirtuste asendamise vastavate
tsentiilidega tulemusena lisandusid vorreldes esimese mudeliga juurde likviidsuse
dimensioonist CACL (kdibevarade suhe liihiajalistesse kohustustesse) ning rentaabluse
dimensioonist NIS (puhaskasumi suhe miiiigitulusse). Uks suhtarv rentaabluse
dimensioonist on vdimalik mudelist ka vélja jatta, kuid sellisel juhul mudeli
klassifitseerimistdpsus langeb. Kuna t66 eesmérgiks on vodimalikult korge
klassifitseerimistdpsuse saavutamine, on mdlemad suhtarvud siiski mudelisse sisse
jdetud. Koostatud mudeli headuse niitajad, diagnostika ja klassifitseerimistdpsused

votab kokku tabel 13.

Tabel 13. Mudeli headuse néitajad, diagnostika ja klassifitseerimistdpsused

Valdkond Niitaja Tulemus
Log-toepidra 11884,95
Mudeli headus Cox & Snelli R 0,408
Nagelkerki R 40,54
Multikollineaarsus Suurim VIF 519
Keskmine VIF 2,00
Tundlikkus 74,8%
Klassifitseerimistdpsus |  Spetsiifilisus 90,6%
Uleiildine 82,7%

Mirkused: Mudeli tundlikkus néditab mudeli klassifitseerimis-
Tépsust pankrotistunud ettevotete 16ikes. Mudeli spetsiifilisus
nditab mudeli klassifitseerimistipsust tegutsevate ettevotete 15ikes.
Uleiildine klassifitseerimistéipsus on mudeli aritmeetiline
keskmine klassifitseerimistapsus.

Allikas: Amadeus; autori arvutused.
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Teise koostatud prognoosimudeli puhul avaldub ettevotte ellujdgdmise tdendosus

jargnevalt:
1
7 P =
( ) 1+e™Y
Kaibevarad Puhaskasum
y = —0,498 + 0,357 ———— +1,271 ——=1
Liuhiajalised kohustused Koguvarad
Puhaskasum Omakapital Miutgitulu
3,930 ————" + 1,380 ————= + 0,089 e
Muugitulu Koguvarad Keskmine koguvara

Koostatud mudeli klassifitseerimistdpsus pankrotistuvate ettevotete puhul on 74,8%
ning tegutsevate ettevotete puhul 90,6%, ileiildine klassifitseerimistdpsus on 82,7%.
Jargnevalt on analiiiisitud teise prognoosimudeli klassifitseerimistidpsust ettevotete
riikide, suurusegruppide ning vanuse 1dikes. Mudeli klassifitseerimistdpsuse ettevotete

ritkide 161kes votab kokku jérgnev tabel 14.

Tabel 14. Teise prognoosimudeli klassifitseerimistépsused riigiti

Valim Klassifitseerimistéipsus (%)
Riik - —
tegutsev | pankrot| tegutsev | pankrot | aritmeetiline | kaalutud
keskmine keskmine
Prantsusmaa| 3107 104 91,3 62,5 76,9 90,4
Ungari 3345 15 93,8 80,0 86,9 93,7
Itaalia 3726 90 89,9 85,6 87,8 89,8
Rumeenia 3384 13 87,7 92,3 90,0 87,8

Allikas: autori arvutused.

Tabeli 14 pdhjal on ndha, et tegutsevate ettevotete puhul on mudeli prognoositdpsuses
ritkide vahel moningased erinevused. Kodige parem on mudeli prognoositipsus
tegutsevate ettevotete puhul Prantsusmaal (91,3%), kdige halvem Rumeenias (87,7%).
Pankrotistunud ettevotete 10ikes on riigilist kuuluvust arvestades mérgata mudeli
prognoositdpsuses Vveelgi olulisemat erinevust. Kui koige parem on mudeli
prognoositdpsus Rumeenia pankrotistunud ettevotete puhul (92,3%), siis Prantsusmaa
pankrotistunud ettevotete hulgas on see oluliselt madalam olles 62,5%. Kahe didrmuse

vahele jddvad Itaalia, kus mudeli prognoositdpsus pankrotistunud ettevotete hulgas on
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85,6% ja Ungari, kus mudeli prognoositdpsus pankrotistunud ettevitete hulgas on

80,0%. Kaalutud keskmine klassifitseerimistdpsus on kdige parem Ungaris (93,7%).

Teise prognoosimudeli klassifitseerimistapsused mikro ning viikeste ettevotete 1dikes
suuri erinevusi ei esine (Tabel 15.). Tegutsevate ecttevotete 15ikes on mudeli
klassifitseerimistapsus korgem viikeettevotetel (91,5%), seevastu pankrotistunud
(75,3%).
Prognoosimudeli kaalutud keskmine klassifitseerimistipsus on parem véikeettevotetel
(91,5%).

ettevotete puhul on klassifitseerimistdpsus kdrgem mikroettevotetel

Tabel 15. Teise prognoosimudeli klassifitseerimistédpsused ettevotete suuruse 10ikes

Ettevitte Valim Klassifitseerimistéipsus (%)
suuruse klass | tegutsevad | pankrot | tegutsev | pankrot | @ritmeetiline | kaalutud
keskmine | keskmine
Mikro 8351 198 90,0 75,3 82,7 89,7
Viike 5211 20 91,5 75,0 83,3 91,5

Allikas: Amadeus andmebaas, autori arvutused.

Jargnev tabel (Tabel. 16) votab kokku teise prognoosimudeli klassifitseerimistiapsused

erinevate ettevotte vanusegruppide 16ikes.

Tabel 16. Teise prognoosimudeli klassifitseerimistdpsused ettevotete vanuse 10ikes

Valim Klassifitseerimistapsus (%)
Ettevotte vanus - i kaalutud
tegutsev | pankrot | tegutsev | pankrot | @ritmeetiline | kaalutu
keskmine | keskmine
<5a.vana 2428 44 87,6 77,3 84,5 87,5
5<x<10a.vana | 3968 77 89,9 75,3 82,6 89,6
10 > vana 7166 101 92,0 73,3 82,7 91,8

Allikas: Amadeus andmebaas, autori arvutused.

Kdige paremat prognoositidpsust omab mudel iile kiimne aasta vanuste ettevotete hulgas
nii tegutsevate ettevdtete prognoositidpsuses (92,0%) kui ka kaalutud keskmises
prognoositdpsuses (91,8%). Samal ajal omab mudel kodige halvemat prognoositipsust

(73,3%) just iile kiimne aasta vanuste pankrotistunud ettevotete hulgas, samal ajal kui
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tile viie ja kuni kiimne aasta vanuste ettevotete grupis on see 75,3% ning kuni viie aasta
vanuste ettevotete hulgas on see 77,3%. Kahe koostatud prognoosimudeli

klassifitseerimistidpsused votab kokku tabel 17.

Tabel 17. Koostatud kahe prognoosimudeli klassifitseerimistapsused

Klassifitseerimistapsus (%)
Mudel tequtsev ankrot aritmeetiline kaalutud
g P keskmine keskmine
1. mudel 92,8 73,4 83,1 92,5
2. mudel 90,6 74.8 82,7 90,4

Mairkused: 1. mudeli puhul on selle arvutamiseks kasutatud suhtarvude véértuseid esialgsel
kujul. 2. mudeli arvutamiseks alla 1-protsentiili voi iile 99-protsentiili olevad suhtarvude
véairtused asendatud vastavate tsentiilidega.

Allikas: autori koostatud.
Tabelist 17 on niha, et klassifitseerimistipsus tegutsevate ettevitete hulgas on parem
esimesel  mudelil, kus selleks on  92,8%. Pankrotistunud ettevotete
klassifitseerimistapsus on parem teisel juhul koostatud mudelil, olles 74,8%. Kaalutud
keskmine klassifitseerimistdpsus on kdrgem esimesel juhul koostatud mudelil (92,5%).
Vorreldes kahe mudeli klassifitseerimistépsust riikide 16ikes (vt tabel 9 Ik 38, tabel 14
Ik 44) on ndha tulemustes teatavat erinevust. Kui esimesel juhul koostatud mudeli
kaalutud keskmine klassifitseerimistédpsus oli kdige korgem Itaalia (94,7%) ettevitete
hulgas, siis teisel juhul koostatud mudelil néitasid koige korgemat kaalutud keskmist
klassifitseerimistapsust Ungari (93,7%) ettevotted. Tegutsevate ettevotete puhul
klassifitseerib esimene mudel samuti kdige paremini Itaalia ettevotteid (95,0%),
seevastu teise mudeli puhul on kdrgeim klassifitseerimistdpsus tegutsevate ettevotete
hulgas Ungaris (93,8%). Pankrotistunud ettevotete hulgas klassifitseerivad molemad
mudelid koige paremini Rumeenia ettevotteid,  kusjuures molemal juhul on

klassifitseerimistdpsuseks 92,3%.

Logit-mudeli statistilisi eeldusi arvestades tuleb kéesoleva t66 tulemuseks lugeda teisel
juhul koostatud prognoosimudelit. Teise mudeli eeliseks esimese ees on ka asjaolu, et
see Kklassifitseerib pankrotistuvaid ettevotteid paremini (Tabel 17). Samuti on
pankrotistunud ettevotete klassifitseerimistidpsus teise mudeli puhul korgem ilma

markimisvairse kaotuseta tegutsevate klassifitseerimistépsusel vorreldes esimese
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mudeliga. Samuti on esimese mudeli puhul sees sellised ettevotted, kellel puuduvad
laenud voi on olemas piisavalt likviidset kdibevara kdikide kohustuste katmiseks.
Esimene mudel on tugevalt kaldu d&rmuste suunas, kuid ldhtuvalt t66 eesmaérgist on
oluline  haarata ildkogumit kui tervikut. Mudeli kaalutud keskmiseks
klassifitseerimistdpsuseks on  90,4%, mida vOib pidada vdga  korgeks
klassifitseerimistapsuseks. Jérgnevalt on analiiisitud mudeli klassifitseerimistdpsust
erinevate aastate aruannete finantskirjeid kasutades. Pankrotistunud ettevotete puhul
2013. aasta aruannet kasutades on klassifitseerimistdpsus 76,3%, 2012. aasta aruannet
kasutades 78,3%, 2011. aasta aruannet kasutades 68,0% ning 2010. aasta aruannet
kasutades on klassifitseerimistdpsuseks 79,2%. Tegutsevate ettevotete puhul on 2012.
aasta aruannet kasutades klassifitseerimistipsuseks 90,6% ning 2013. aasta aruannet
kasutades 90,7 %.

Jagnevalt on vorreldud kdesoleva t66 prognoosimudeli klassifitseerimistdpsusi Laitinen
ja Suvas (2013) tileeuroopalise viikese ja keskmise suurusega toostussektori kohta ning
valimisse koostatud prognoosimudeliga. Vorreldes kédesoleva tooga jdid Laitinen ja
Suvas (2013) koostatud mudeli valimisse oluliselt rohkem riike (30). Sellegipoolest on
voimalik Laitinen ja Suvas (2013) uuringus saadud klassifitseerimistdpsusi vorrelda
kdesolevas uuringus saadud klassifitseerimistdpsustega. Sarnaselt kiesolevas to0s
koostatud mudeliga oli ka Laitinen ja Suvas (2013) mudelil klassifitseerimistdpsused
riigiti erinevad. Esines riike, kus keskmine klassifitseerimistdpsus oli korgem (83,3 %
Poolas, 80,9% Soomes) kui ka riike, mille puhul oli see tunduvalt madalam (60,8%
Leedus, 62,1% Maltal) (lbid.: 14.) Samuti on suured erinevused mudeli
klassifitseerimistdpsusel eraldi pankrotistunud ja tegutsevate ettevotete 10ikes. Kui
koige madalam mudeli klassifitseerimistépsus tegutsevate ettevitete puhul oli Islandil
(54,1%), siis koige korgem Leedus (84,0%) (Ibid.: 14). Pankrotistunud ettevotete puhul
oli mudeli klassifitseerimistdpsus koige madalam Sloveenias (50,0%) ning koige
korgem Itaalias (87,4%) (Ibid. 14).  Laitinen ja Suvas (lbid.: 14) koostatud
ileeuroopalise pankroti prognoosimudeli klassifitseerimistipsus tegutsevate ettevotete
hulgas oli 70,8%, pankrotistunud ettevotete hulgas 67,5% ning aritmeetiliseks
klassifitseerimistdpsuseks saadi 69,2%. Kéesolevas t60s koostatud prognoosimudelit

vOib pidada tipsemaks, sest vastavateks tulemusteks on 90,6%, 74,8% ja 82,7%.
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Koostatud mudeli universaalsust on kontrollitud mudeli koostamiseks kasutatud
valimist vilja jadnud riikide tegutsevate ning pankrotistunud infotehnoloogia ettevotete
kogumite peal. Mudeli kontrollimiseks koostatud valimis on iga riigi puhul sobilike
ettevotete arv varieeruv. Pankrotistunud ettevotetele rakendatud valiku kriteeriumid on
toodud kéesolevas toos peatiikis 1.2. Mudeli kontrollimiseks on kaasatud sellised
pankrotistunud ettevotted, mille viimane majandusaasta aruanne enne pankrotistumist
mahub ajavahemikku 0,75 kuni 1,5 aastat enne pankrotistumist. Ajavahemikku on
suurendatud seetottu, et mudeli universaalsuse kontrollimiseks kasutatavate
pankrotistunud ettevitete valim oleks suurem. Kokku klassifitseerusid teistest riikidest

50 pankroti vaatlust, mis on kokku vdetud tabelis 18.

Tabel 18. Koostatud mudeli universaalsuse kontrollimiseks kvalifitseerunud
pankrotistunud ettevotete arvud riigiti

Pankrotistunud
Riik ettevotete arv
Tsehhi 4
Holland 5
Serbia 2
Bulgaaria 3
Slovakkia 10
Eesti 7
Soome 6
Lati 1
Rootsi 3
Bosnia ja Hertsegoviina 1
Sloveenia 4
Ukraina 2
Horvaatia 2
Kokku 50

Allikas: autori arvutused.
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Tabeli 18 pdhjal on ndha, et mudeli universaalsuse kontrollimiseks ei kvalifitseerunud
ettevotted koikidest Euroopa riikidest. Samuti kvalifitseerus moningatest alles jaanud
ritkidest mudeli universaalsuse kontrollimiseks 1 ettevote (Ldti, Bosnia ja
Hertsegoviina) ja mdningatest rohkem ettevotteid (Slovakkiast 10, Eestist 7).
Kéesolevas to0s koostatud mudel klassifitseerib 50. Universaalsuse kontrollimiseks
Klassifitseerunud vaatlusest oOigesti 35 ehk mudeli klassifitseerimistapsus mudeli

koostamiseks mitte kaasatud pankrotistunud ettevdtete puhul on 70,0%.

Mudeli universaalsuse kontrollimiseks tegutsevate ettevotete peal voeti esmalt igast
riigist juhuslikkuse alusel 1949 tegutseva ettevotte andmed. Mudeli kontrollimiseks
vajalike andmete puudumise tottu jéi riikide iileselt vélja keskmiselt 25% ettevdtetest.
Mudeli prognoositidpsused mudeli koostamiseks kasutatud valimist vélja jéetud riikide

infotehnoloofia ettevotete puhul votab kokku jérgnev tabel tabel 19.

Tabel 19. Koostatud mudeli prognoositidpsused riigit valimi koostamiseks mitte
kaasatud tegutsevate ettevotete naitel

Riik Klassifitseerimistiipsus (%0)
Austria 83,4
Belgia 81,2
Bulgaaria 92,1
Eesti 90,0
Hispaania 88,9
Holland 76,1
Horvaatia 86,9
liri 68,5
Leedu 87,9
Lati 75,9
Poola 88,9
Portugal 85,7
Rootsi 88,0
Saksamaa 93,3
Slovakkia 81,7
Sloveenia 86,8
Soome 82,6
Suurbritannia 82,3
Taani 77,2
Tsehhi 90,3

Allikas: autori arvutused.
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Tabelist 19 on nidha, et kdige korgem klassifitseerimistipsus tegutsevate ettevotete
hulgas on Saksamaal (93,3%) ja Bulgaarias (92,1%) ning kdige madalam Litis (75,8%)
ja Hollandis (76,1%). Mudeli aritmeetiliseks keskmiseks klassifitseerimistédpsuseks
mudeli universaalsuse kontrollimiseks kasutatava tegutsevate ettevotete kogumi peal on
85,8%. Kaéesolevas t60s koostatud mudeli klassifitseerimistdpsused mudeli
koostamiseks kasutatud valimi peal ning mudeli kontrollimiseks koostatud valimil on
toodud tabelis 20.

Tabel 20. Kédesolevas t60s koostatud prognoosimudeli klassifitseerimistapsused mudeli
koostamiseks kasutatud valimil ning kontrollvalimil.

Klassifitseerimistipsus (%)
Valim aritmeetiline| kaalutud
tegutsev | pankrot | keskmine | keskmine
Mudeli valim 90,6 74,8 82,7 90,4
Kontollvalim 85,8 70,0 77,9 85,6

Allikas: autori koostatud.

Jargnevalt on vorreldud kéesolevas t60s koostatud mudeli klassifitseerimistipsusi
Altman et al. (2014) koostatud mudeli klassifitseerimistipsustega kiesolevas to60s
mudeli koostamiseks kasutatud valimi peal. Altman et al. (2014) koostatud mudel on
valitud kédesoleva t60 valimi peal testimiseks seetdttu, et see on lileeuroopaline ning
antud mudeli koostamiseks kasutatud valimisse jadvad sisse ka kdesoleva t66 valimisse
kuulunud neli riiki. Altman et al. (2014) uuringus koostati kokku 8 erinevat mudelit,
kuid kédesoleva t66 valimi peal testimiseks on kasutatud neist 2 mudelit, sest see on
koostatud kasutades logistilise regressiooni meetodit. Altmani mudelil on 2 muutujat
sisuliselt samad, mis kédesolevas t6os koostatud mudelis. Erievalt kdesolevast toost
loetakse Altman et al. (2014) mudeli puhul ettevotet tdenédoliselt pankrotistuvaks, kui
tdendosus on vordne voi iile 0,5 ning tdendoliselt tegutsevaks kui tdendosus on alla 0,5.
Altman et al. (2014: 37) prognoosimudel on kujul:

kdibekapital jaotamata kasum

@® Y =0,035—-0,495 — 0,862 —
varad varad
EBIT omakapitali raamatupidamislik vaartus
1,721 — 0,017 P P
varad kohustused kokku
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Altman et al. (2014) koostatud mudel prognoosib kaesoleva t66 valimist valesti 48
ettevotet 222-st pankrotistunud ettevotete grupist ning 1 592 ettevotet 13 562-st
tegutsevate ettevotete grupist. Pankrotistunud ettevdtete puhul Klassifitseerib Altman et
al. (2014) mudel vorreldes kdesoleva t66 prognoosimudeliga 8 vaatlust paremini, kuid
tegutsevate puhul 317 vaatlust halvemini. Altman et al. (2014) mudeli prognoositépsus
kéesoleva t66 mudeli koostamiseks kasutatud valimi peal on pankrotistunud ettevotete
puhul  78,4%, tegutsevate ettevotete puhul  88,3% ning ileiildiseks
Klassifitseerimistdpsuseks on 83,4%. Kaiesolevas t60s koostatud prognoosimudeli
vastavateks tulemusteks on 74,8%, 90,6% ja 82,7%. Seega on Altman et al. (2014)
mudeli prognoositipsus tegutsevate ettevotete puhul madalam, pankrotistunud
ettevotete puhul korgem ning tileiildine klassifitseerimistépsus on korgem. Altman et al.
(2014) uuringus polnud vélja toodud mudeli kaalutud keskmist klassifitseerimistépsust,
mistottu on antud tulemus vélja arvutatud t66 autori poolt ning selleks on 88,1%. Kuna
tegutsevaid ettevotteid on valimis markimisvadrselt rohkem, siis on kdesolevas toos
koostatud prognoosimudeli kaalutud keskmine klassifitseerimistépsus (90,4%) Altman
et al. (2014) mudeli kaalutud keskmise klassifitseerimistiapsusega (88,1%) vorreldes

korgem.
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KOKKUVOTE

Magistritdd teoreetilises osas selgitati esmalt pankroti mdiste késitlusi varasemas
teaduskirjanduses. Tuginedes erinevatele teoreetilistele késitlustele voib iildisemas
mottes lugeda ettevotet pankrotistunuks kui pankrot on kohtu poolt vilja kuulutatud.
Ettevotet voib lugeda tegutsevaks kui pankrotti ei ole vélja kuulutatud ning ei esine ka
muid finantsraskustele viitavaid mérke. Samuti késitleti t60 teoreetilises osas ettevotete
pankrotistumise pdhjuseid. Kokkuvotvalt vdib nendeks pidada nii sisemisi ja kui ka
véalimisi tegureid. Sisemiste teguritena saab niitena tuua ettevotte ebakompetentse
juhtimise, mis avaldub 14bi puuduliku kommunikatsiooni, tegevuse liigse laiendamise,
suurte projektide valesti késitlemise ning pettuste. Vilimisteks teguriteks voib pidada
t00jou probleeme, valitsuse regulatsioone ning keskkonnaga seotud pohjuseid nagu
nditeks looduskatastroofid. Pankrotistumise uurimist on enamasti peetud vajalikuks
ettevotete pankrotiga kaasnevate tagajargede tottu, sest sellega kaasnevad negatiivsed
tagajirjed tootajatele, volausaldajatele, partneritele, omanikele, riigile ning majandusele.
Ettevotete pankrotid vodivad rahvamajanduslikus mottes viia nii riigisiseste kui ka
rahvusvaheliste kriisideni. Samuti moodustavad ettevdtete pankrotid rahvusvahelises
kontekstis investoritele riskifaktori ja suurendavad finantskapitali ebaefektiivset
paigutamist riikide vahel.

Olulisimaks pankrotistumise uurimisvaldkonnaks vdib pidada pankroti prognoosimist,
mille eesmirgiks on teatavate kriteeriumide alusel lugeda ettevotteid tegutsevaks voi
pankrotistuvaks. Pankroti prognoosimise teerajajaks on peetud W. H. Beaverit, kes
1966. aastal vordles oma uuringus 30. erinevat suhtarvu 79 tegutseva ja 79
ebadnnestunud ettevottes 38. erinevas todstusharus. Esimese mitmemodtmelise mudeli
koostas E. I. Altman 1968. aastal, mille viis ta 14dbi 33. ettevottega pankrotistunud ja
tegutsevate ettevotete grupis. Enim kasutust leidnud pankroti prognoosimise
meetoditeks on diskriminantanaliiiis, logistilise regressiooni meetod ning nérvivorkude

meetod. Varasemates uuringutes on pankroti modellerimiseks kasutatud iile 752 erineva
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suhtarvu. Muutujate valimiseks puudub kindel reegel ning iildjuhul on need valitud

tuginedes korgele prognoosivoimele varasemates uuringutes.

Kéesolevas t60s koostati pankroti prognoosimudel infotehnoloogia ettevotete nditel.
Mudeli koostamiseks kasutati kdesolevas to0s ettevOtete majandusaasta aruannete
andmeid Bureau van Dijk’i Amadeusi andmebaasist. Valimisse kuuluvad ettevotted
klassifitseeruvad Euroopa Uhenduse majanduse tegevusalade klassifikaatori (NACE)
jargi J (Info ja side) jakku. Antud valimist selekteeriti vilja ja kaasati valimisse sellised
ettevotted, mis kuuluvad klassidesse 62 (Programmeerimine, konsultatsioonid jms
tegevused) ning 63 (Infoalane tegevus). Valimisse kaasamiseks pidid ettevotted vastama
mitmele erinevale tingimusele, mis kahandas valimi suurust oluliselt. Loplikkusse
valimisse jdid Prantsusmaa, Ungari, Itaalia ning Rumeenia ettevotted. Pankrotimudeli
koostamiseks kasutati muutujaid nii likviidsuse, rentaabluse, finantsvdimenduse kui
efektiivsuse valdkonnast. Pankrotimudeli koostamiseks kasutati laialt levinud logistilise

regressiooni meetodit.

Kéesoleva t66 tulemuseks loetud infotehnoloogia ettevotete pankroti prognoosimudel
on jargneval kujul:

Kaibevarad Puhaskasum
Y=-0,498 + 0,357 ———— + 1,271 ——
Lihiajalised kohustused Koguvarad
Puhaskasum Omakapital Miuigitulu
3,930 —— T 4 1,380 ———2—2 1 0,089 —4
Miugitulu Koguvarad Keskmine koguvara

Koostatud mudeli klassifitseerimistipsuseks tegUtsevate ettevotete hulgas on 90,6%,
pankrotistunud ettevotete hulgas 74,8% ning mudeli tileldiseks
Klassifitseerimistapsuseks  saavutati ~ 82,7%. Mudeli  kaalutud  keskmiseks
klassifitseerimistdpsuseks on  90,4%, mida vOib pidada vdga  korgeks
klassifitseerimistédpsuseks. Jargnevalt on toodud prognoosimudeli
klassifitseerimistdpsused mudeli valimiks olnud ettevdtete riikide, suurusegruppide ning
vanusegruppide 13ikes. Uleiildiseks klassifitseerimistipsuseks saavutati Prantsusmaal
76,9%, Ungaris 86,9%, Itaalias 87,7% ja Rumeenias 90,0%. Mudeli kaalutud
keskmiseks klassifitseerimisdpsusteks vastavateks riikides saavutati 90,4%, 93,7%,
89,8% ning 87,8%. Mudeli tleiildiseks klassifitseerimistdpsuseks mikroettevotete seas

saavutati 82,7% ning viikeettevotete seas 83,3%. Mudeli kaalutud keskmisteks
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klassifitseerimistdpsusteks vastavates ettevotete suurusgruppides saavutati 89,7% ning
91,5%. Mudeli iileiildiseks klassifitseerimistidpsuseks viie voi nooremate ettevotete seas
saavutati 84,5%, iile viie ja kuni kiimne aasta vanuste ettevotete seas 82,6% ning lile
kiimne aasta vanuste ettevOtete seas 82,5%. Mudeli kaalutud keskmisteks
klassifitseerimistdpsusteks vastavates vanusegruppides saavutati 87,5%, 89,6% ning
91,8%.

Koostatud mudeli universaalsust kontrolliti mudeli koostamiseks mitte kasutatud
ettevotete peal ehk kontrollvalimil. Mudeli klassifitseerimistdpsused kontrollvalimil on
84,4% tegutsevate ettevotete puhul, 70,0% pankrotistunud ettevotete puhul ning
tileiildiseks klassifitseerimistdpsuseks on 77,2%. Samuti  kontrolliti, millised
klassifitseerimistdpsused annab moni teine tuntud prognoosimudel kédesoleva t66
prognoosimudeli koostamiseks kasutatud valimi peal. Selleks rakendati Altman et al.
(2014) koostatud mudelit t66 valimi peal ning selle klassifitserimistédpsus tegutsevate
ettevotete puhul oli 88,3%, pankrotistunud ettevdtete puhul 78,4% ning iiletildiseks
klassifitseerimistdpsuseks oli 83,4%. Seega on Altman et al. (2014) mudeli
prognoositipsus kiesoleva t66 pankrotimudeliga vorreldes tegutsevate ettevotete puhul
madalam, pankrotistunud ettevdtete puhul kdorgem ning iileiildine klassifitseerimistépsus
on korgem. Kéesolevas t00s koostatud prognoosimudeli kaalutud keskmine
klassifitseerimistidpsus (90,4%) on Altman et al. (2014) mudeli kaalutud keskmise
Klassifitseerimistapsusega (88,1%) vorreldes parem. Kéesolevas t66s koostatud mudelit

vOib pidada universaaalseks, sest see toimib edukalt ka teiseste andmekogumite peal.

To66 uudsus seisneb selles, et autorile teadaolevalt infotehnoloogia ettevotete pakroti
prognoosimist seni uuritud ei ole. Lisaks infotehnoloogia ettevotete iileeuroopalise
mudeli korgele prognoositipsusele leidis kinnitust, et koostatud pankrotimudel on
universaalne ning seda on voimalik rakendada teiseste andmekogumite peal. T66 autori
arvates on kéesolevat t66d voimalik edasi arendada. Valimi peal on voimalik rakendada
teisigi pankroti prognoosimeetodeid ning vorrelda erinevate meetoditega saadud
tulemusi. Samuti on voimalik uurida pankrotimudeli prognoosivdimet ettevotete

ebadnnestumise protsesside 1dikes.
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SUMMARY

BANKRUPTCY MODELLING IN THE EXAMPLE OF EUROPEAN
INFORMATION TECHNOLOGY ENTEPRISES

Tani Kirt

Bankruptcy is a negative phenomenon, which has been widely researched in business
literature. One of the most important sub-fields of bankruptcy-related research is
bankruptcy prediction. There are many bankruptcy prediction models, which are built
for different industry sectors and countries, but there have been no bankruptcy models
built on the example of information technology firms. Although there have been
composed some international bankruptcy prediction models, they are still lacking the
specifity of the information technology sector. As most of the existing prediction
models are country-specific, then the need for international bankruptcy prediction
models is inevitable in the globalizing market. A well-functioning international
prediction model allows it's users to conduct international analysis, using only one
bankruptcy model. International bankruptcy prediction models have been built by
different scholars, for example by Laitinen and Suvas (2013), Altman et al. (2014) and
Stalhman (2015). The aim of this research is to build the bankruptcy prediction model

based on the example of European information technology firms.

This paper is divided into two chapters. In the first one there has been given an
overview of main terms and theories related to bankruptcy prediction. Also there has
been given an overview of the main areas of inquieries in bankruptcy prediction, the
importance of bankruptcy prediction and the causes of bankruptcy. The main methods
used for building bankruptcy prediction models and choosing the finanacial variables
have been discussed in the second sub-chapter of the first chapter. In the second chapter
there have been described data and variables used for building the bankrutcy model in
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example of information technology firms and finally the pan-european bankruptcy
model in example of information technology firms has been built.

Firm is bankrupt if it is proclaimed so by court. Firm is operating successfully when
there have been no proclaimed bankrupt or there aren't any other signs of financial
difficulties. The causes of bankruptcy can be related to the internal or external factors.
Internal factors may be inefficient management of firm, which is manifested through
inadequate communication, excessive expansion of operation, misshandling the major
projects or fraud. External factors may be for example problems related with labour,
government regulations or environment-related issues such as natural disasters.
Bankruptcy research has been considered essential due to the consequences, the
bankruptcy of the firm has to the workers, investors, partners, owners, country and

economy.

The pioneer of the bankruptcy prediction was W. H. Beaver, who compared thirty
different variables in seventy nine failed and non-failed firms in thirty eight different
industries in 1966. First multidimensional model was composed by E. I. Altman in
1968 which was conducted in thirty three firms in failed and non-failed firm groups.
The most exploited bankruptcy prediction methods are discriminant analysis, logistic
regression and neural networks. There have been used more than 752 variables in the
previous studies. There's lacking a certain rule for choosing the variable and generally

they have been chosen by having high predictive accurancy in the previous studies.

The annual reports of the firms used for building the bankruptcy prediction model were
downloaded from the database of Bureau van Dijk Amadeus. The sample consists of
firms belonging to part J (Information and communication) and classes 62
(Programming, consultations etc. actions) and 63 (Information services) from the
Statistical Classification of Economic Activities in the European Community. Annual
reports for failed firms were used from years 2006 -2013 and for operating firms from
years 2012 -2013. The bankruptcy prediction model was built by using the widely-

known logistic regression method.
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The bankruptcy prediction model built in this paper is as follows:

Current assets Net income
Y= -0,498 + 0,357 — 4+ 1,271 —
Current liabilities Total assets
Net income Shareholder funds
3,930 , + 1,380
Operating revenue (turnover) Total assets

Operating revenue (turnover)

0,089

Total assets

On model dataset the model classified correctly 90,6 percent of successful firms, 74,8
percent of the bankrupt ones and therefore the average classification accuracy is 82,7
percent. Model weighed average classification accuracy is 90,4 percent which can be
regarded as very high classification accuracy. Explained below are the classification
accuracies on model dataset by countries, size groups and age groups of the firms.
Model overall classification accuracy reached 76,9 percent in France, 86,9 percent in
Hungary, 87,7 percent in Italy and 90,0 percent in Romania. Weighed average
classification accuracy for the corresponding countries reached 90,4 percent, 93,7
percent, 89,8 percent and 87,8 percent. Model overall classification accuracy reached
82,7 percent for the micro firms and 83,3 percent for the small firms. Weighed average
classification accuracy for the corresponding firm groups reached 89,7 percent and 91,5
percent. Model overall classification accuracy reached 84,5 percent for the five years
old and younger firms, 82,6 percent for the firms older than five years to ten and 82,5
percent for the firms older than ten years. Weighed average classification accuracy for
the corresponding firm groups reached 87,5 percent, 89,6 percent and 91,8 percent.

The universality of the model was tested over firms not used for building the model, in
other words over control dataset. On control dataset the model classified correctly 84,4
percent of successful firms, 70,0 percent of the bankrupt ones and the overall
classification accuracy was 82,7 percent. Also it was tested what classification
accuracies would give some well-know model in this models dataset. Altman et al.
(2014) model was applied in the model dataset and the model classified correctly 83,3
percent of successful firms, 78,4 percent of the bankrupt ones and the overall
classification accuracy was 83,4 percent. So the classification accuracy of the model
used by Altman et al. (2014) was lower among successful firms, higher among bankrupt

firms and the overall classification accuracy was also higher. The model built in this
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thesis has higher weighed average classification accuracy (90,4 percent) compared to
Altman et al. (2014) model’s weighed average classification accuracy (88,1 percent).
Bankruptcy prediction model built in this paper is universal because it performs well

over other datasets as well.

The novelty of this paper lies in the fact that known to the author, there have not been
studied information technology bankruptcy prediction before. In addition to the high
predictive ability of the pan-European information technology firm bankruptcy model
built, it was confirmed that bankruptcy model is universal and it could be applied on
different datasets and would still give high predictive accuracies. This research could be
developed further. For example, other prediction methods can be applied in the model
dataset, so to compare classification accuracies received by using different modeling
methods. Also it's possible to study bankruptcy model predictive ability in firm's

different failure processes.

The bankruptcy prediction model built in this thesis could be used to estimate the
bankruptcy risk of information technology firms by using only one uniform model.
From Estonia’s point of view the theme is actual because information technology has
been prominent in local economic environment. The growth of information technology
sector in the last decades has provided opportunities for wide internet usage and the
usage of the E-commerce capabilities. The model built in this research could be used for
example making loan and investment decisions, as well as choosing potential business
partners. This banckuptcy prediction model helps to explain why some information

technology firms succeed and some of them fail.
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