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SISSEJUHATUS

Ettevdtete tihtsaimaid eesmirke on ettevotte vadrtuse maksimeerimine, mis iihtlasi tagab
selle jatkusuutliku tegutsemise. Koigil ettevotetel ei dnnestu kasumlik tegutsemine, mis
halvemal juhul voib viia nende pankrotini. Tihtipeale algab see kohustuste digeaegsest
mittetditmisest ning voib viia vélja piisiva maksehéireni. Ettevote, kellel on probleeme
kohustuste tditmisega, vOib kujutada partneritele tosist krediidiriski. Riskide
viahendamiseks tuleb leida voimalus eristada edukaid, oma kohustusi korrektselt tditvaid
ning ebaedukaid ettevotteid. Selleks on mitmeid voimalusi, nditeks ekspertide poolt
antavad hinnangud ettevottele, finantssuhtarvude analiiis ning ettevotete
majandusnéitajatel pohinevad mudelid. Eesmérk on leida vastus kiisimusele, millisele

ettevottele voimaldada krediiti ja millisele mitte.

Antud teema on aktuaalne ka AS Tartu Terminalis, kuna ettevote on viimastel aastatel
laienenud rohkem jaemiitigiturule teenindusjaamade rajamise kaudu, siis on ka
jaemiiiigiklientide ja ettevotte kontseptsioonist ldhtuvalt tanklate hulgimiiiigiklientide
hulk oluliselt suurenenud. Seelébi senine ettevottesisene krediidipoliitika hakkab ennast
ammendama ning on vaja leida uusi meetodeid, kuidas suurenenud krediidiklientide
arvuga toime tulla. Uheks vdimalikuks meetodiks on krediidiriski prognoosimise mudeli
vélja tootamine, mis sobiks hésti AS Tartu Terminali vajadustega ning oleks ettevotte
spetsiifiline, omades praktilist kasutuskogemust oleks vdimalikult tdpne ettevotte

vajadusi silmas pidades.

Seega on antud t66 eesmargiks seatud krediidiriski prognoosimise mudeli viljato6tamine
AS Tartu Terminali néitel. Eesmédrgi saavutamiseks on vaja leida parim voimalik viis,
kuidas hinnata klientide krediidivoimelisust ning seeldbi muuta efektiivsemaks ja samas

ka lihtsustada senist krediidipoliitikat AS Tartu Terminalis.

T66 eesmérgist 1dhtuvalt on piistitatud jargmised vurimisiilesanded:



1. Ulevaate andmine krediidiriski olemusest.

2. Krediidiriski prognoosimise meetodite kirjeldus.

3. Krediidiriski prognoosimiseks kasutatavate muutujate leidmine.

4. Analiiiisida varasemates teadustoodes kasutatud krediidiriski prognoosimise
mudeleid.

5. Anda iilevaade AS Tartu Terminalist ja senisest krediidiriski poliitikast.

6. Kirjeldada kasutatavaid muutujaid ja nende kohta esitada kirjeldav statistika.
7. AS Tartu Terminali krediidiriski modelleerimine logistilist regressioon analiiiisi
kasutades.

8. Erinevate mudelite vordlev analiiiis ning kdrvutamine varasema teaduskirjandusega.

Too teoreetilises osas vaadeldakse erinevaid krediidiriski prognoosimise meetodeid,
analiiisitakse ja voOrreldakse neid ning leitakse antud t60 jaoks sobivaim. Samuti
vaadeldakse erinevaid varasemaid kasutatud muutujaid ning hinnatakse nende
kasutuskogemust. Paremaks iilevaateks vaadeldakse olulisemaid varasemaid uuringuid
leides nendes kasutatud muutujad ning tuuakse vilja antud uuringute

klassifitseerimistapsused.

Kédesoleva bakalaureusetdd empiirilises osas tutvustatakse AS Tartu Terminali.
Vaadeldakse ettevotte nditajaid ning tuuakse vilja positsioon Eesti kiituseturul. Kuna
antud t66 uurib krediidiriski prognoosimise mudeli koostamist AS Tartu Terminali nditel,
siis on oluline ka vilja tuua senine krediidipoliitika ettevdttes. Samamoodi tuuakse vélja
empiirilise osa teises peatiikis modelleerimise jaoks kasutatud andmed ja muutujad,
nende saamine ja kirjeldus. Viimases peatiikis kirjeldatakse modelleerimisel saadud
tulemusi ning tdlgendatakse neid ja samuti analiiiisitakse saadud tulemusi AS Tartu

Terminali seisukohast.

Kidesoleva t60 koostamisel ja teoreetilise tagapohja kujundamisel on tuginetud
tunnustatud ja enimtsiteeritud inglisekeelsetele artiklitele ja uuringutele. Samuti on
kasutatud erinevaid andmeid nii Taust.ee-st kui ka Ariregistri andmebaasist. Autor téinab

oma juhendajat Oliver Lukasoni hindamatu abi eest t66 valmimisel.

Mirksonad: krediidirisk, krediidiriski modelleerimine, logistiline regressioonanaliiiis,

varasem maksekditumine, krediidimiiiik.



1. ETTEVOTTE KREDIIDIRISKI MODELLEERIMINE

1.1. Ettevotete krediidiriski olemus

Ettevotte eesmirk on teenida voimalikult suurt kasumit, teenides sellega omaniku ja
aktsiondride huve. Et antud eesmérki tdita peab ettevote olema elujouline, arenev ja
konkurentsivoimeline. Ettevotte edukuse méadrab suure konkurentsiga keskkonnas éra
tema maksejoulisus, vOime luua pohitegevusest likviidset kiibevara, ligipaas
kapitaliturgudele ja finantsiline vdimekus tulla toime ootamatute likviidsete
kédibevahendite puudujddkidega (Kumar, Ravi 2007: 1). Alati ei suuda koik ettevotted
edukad olla ning erinevatel pohjustel (kogemuse puudus, kehv juhtimine, vihene kapital)
voib ette tulla ka ebadnnestumisi. Ettevotte ebadnnestumise (business failure) pdhjuseid
jaotatakse neljaks: inimkditumisest, sisemistest ja vilistest teguritest, ettevotte
struktuurist ja finantsilistest teguritest tulenevad ebadnnestumised (Pretorius 2008: 412-
414). Ettevotte ebadnnestumine mdjutab kogu organisatsiooni eksisteerimist, sh.
tootajaid ja nende igapdevaseid tegevusi, ja samuti vdib see olla Kkulukas

koostoopartneritele, tihiskonnale ja riigile (Warner 1977).

Ettevote, mille majanduslik olukord on erinevatel pdhjustel halb, voib kalduda
ebadnnestumisele, mis v3ib pohjustada riski laenavatele voi siis krediidimiiiiki (credit
sales) pakkuvatele ettevotetele. Krediidimiiiiki voib defineerida kui miiiiki, kus kauba
tileandmine toimub kohe ja tasumine hiljem. Sellise tehinguga voib kaasneda krediidirisk
(credit risk). Cade (1999: 12) defineerib riski, kui tulemuse méaaramatust. Seega risk voib
olla samas nii oht, kui ka vdimalus. Antud t60 kontekstis vaadeldakse riski kui ohtu, kus
iiks tehingu pool (krediidisaaja) ei tdida kokkulepitud kohustusi korrektselt. Eelnev
seletus defineerib ka mdistet krediidirisk. Krediidirisk realiseerub, kui kokkulepitud

kuupédevaks ei tdideta voetud kohustusi, mis voib viidata ajutisele maksejouctusele.



Olukorda, kus volgnik ei suuda tdita voetud rahalisi kohustusi nimetatakse
maksejouetuseks (insolvency). Maksejouetus jaguneb kaheks: ajutine ja piisiv. Ajutine
maksejouetus on lithiajaline médduv olukord, kus ettevote ei tdida korrektselt voetud
kohustusi. Oluline on vélja tuua, et lithiajalise lepingutingimuste rikkumise puhul ei
pruugi olla ajutise maksejouetusega, aga mida perioodilisemalt seda tehakse, seda enam
ei ole tegemist juhuslikkusega. Piisiv maksejouetus, aga on olukord, kus ettevote ei ole
suutnud pikaajaliselt tdita voetud kohustusi. Seega on piisiva maksejouetuse puhul

krediidirisk alati realiseerunud.

Krediidiriski prognoosimine on oluline seotud isikute, omanike, aktsionaride, juhatajate,
tootajate, volausaldajate, tarnijate, klientide, ihiskonna ja riigi seisukohast. Krediidiriski
prognoosimise mudelid on tdhtsad kahel erineval pdhjusel. Esiteks saavad mudelid
otsustajatele probleemidest varakult marku anda, tekitades véimaluse hoiduda suuremast
kahjust. Teiseks saavad need mudelid olla kasulikud finantsinstitutsioonidele
hindamiseks ja teistele ettevotetele informatiivseks abiks, leidmaks, kas antud
ettevottesse tasub investeerida voi siis koostodd teha. Mudelid annavad parema
informatsioonibaasi otsustamaks krediidimiiiigi teostamise iile. Oluline on arvestada

voimalikke kulusid ja ebadnnestumise riske. (Dimitras et al 1996: 487-488)

Teaduskirjanduses kasutatakse antud teemal enamasti kolme erinevat mdistet: ettevotte
ebadnnestumine (failure prediction), pankroti prognoosimine (bankruptcy prediction) ja
krediidiriski prognoosimine (credit scoring). Koiki neid mdisteid kasutatakse ettevotte
elujoulisuse hindamisel vastavalt uurimiseks piistitatud iilesandele ja uurimissuunast
lahtuvalt. Jéargnevalt leitakse, mille poolest erinevad pankroti prognoosimine ja
krediidiriski prognoosimine ettevotte ebadnnestumisest ning leitakse, miks antud t66

jaoks sobivaim késitlusviis on krediidiriski hindamine.

Ebadnnestumise definitsioone on erinevaid, aga peamiselt loetakse ebadnnestumiseks
situatsiooni, kus ettevotte ei suuda tasuda volausaldajatele ja tarnijatele ehk on
maksejouetu voi koguni seaduse jargi pankrotis (Dimitras et al 1996: 487-488). Seega on
katkenud koik ettevotte peamised tegevused. Antud moistet on erinevates uurimustes
defineeritud, kui ebadnnestuva ja mitte ebadnnestuva ettevotte eristamist (Ooghe,

Verbaere 1985; Ooghe, Joos 1990; Ooghe et al 1995; Altman, Eisenbeis 1978).



Eesti VVabariigi pankrotiseaduse §1 jargi on pankroti moistet defineeritud jargmiselt:

1. Pankrot on volgniku kohtuméérusega véljakuulutatud maksejouetus.

2. Volgnik on maksejouetu, kui ta ei suuda rahuldada volausaldaja ndudeid ja see
suutmatus ei ole volgniku majanduslikust olukorrast tulenevalt ajutine.

3. Juriidilisest isikust volgnik on maksejouetu ka siis, kui volgniku vara ei kata tema
kohustusi ja selline seisund ei ole volgniku majanduslikust olukorrast tulenevalt

ajutine.

Seega pankroti prognoosimisel on tegemist ettevottega, kes on piisivalt maksejouetu.
Kohtu poolt on vilja kuulutatud pankrot ja ettevote ei ole enam tegev. Maksejouetus
jaotatakse kaheks eri liigiks: rahavooline ja bilansiline maksejouetus. Rahavoolise
maksejouetuse (cash flow insolvency) puhul ei suuda vdlgnik rahuldada vdlausaldaja
ndudeid ja see olukord ei ole ajutine. Bilansilise maksejouetuse (balance sheet
insolvency) puhul iiletavad volgniku kohustused tema vara ja see olukord ei ole ajutine.

(Fletcher 1999)

Ajutise maksejouetuse puhul on tegemist hetkeliste likviidsusprobleemidega. See
tdhendab, et Oigete struktuursete juhtimisotsustega on vdimalik ettevotet
ebadnnestumisest pddsta. Teatud olukordades kasutatakse ettevotte péddstmiseks
saneerimisprotsessi, kus proovitakse taastada, koost6os volausaldajatega, ettevotte
kasumlikkust ja jéitkusuutlikust. Eduka saneerimise puhul vilditakse ettevotte
pankrotistumist ja likvideerimist. Kui ldheb teisiti ja ettevite muutub pisivalt
maksejouetuks, saavad volausaldajad tihti kahju, kuna ettevotte varad on nduetest
véaiksemad. Maailmapanga aruande Doing Business 2015 (2014: 170-226) aruande alusel
saavad Eestis volausaldajad pankrotti ldinud ettevottest 39,3% noudest kétte. Selle alusel
jadvad volausaldajad keskmiselt 60,7% oma investeeringust ilma. Sellele lisandub
asjaajamiskulud (advokaadid, riigildivud jne.), mille alla voib liigitada ka ajakulu.
Pankrotimudelid ei arvesta asjaoluga, et de facto piisivast maksejouetusest pankrotini
(ehk de jure maksejouetuseni) voib olla pikem aeg. Selline ajaline viide voib moningal

juhul kesta aastaid. (Theodossiou 1993: 441-449; Ooghe et al 1995: 245-274)



Pankrot on seisund/staatus, kus enamikel juhtudel ettevdte ei tegutse enam. Alati ei pruugi
ettevote minna pankrotti. Monikord toimub enne pankroti vilja kuulutamist raugemine,
see toimub seetdttu, et ettevottel pole varasid, mida volausaldajate vahel jaotada, mistottu
teostatakse likvideerimine. Samuti on voimalikud ka juhud, kus ettevdtte pankrotistumise
pohjus voib olla kuritegelik. Sellisel juhul ei ole ettevotte eesmérk tegeleda tavapirase
ettevotlusega, vaid petuskeemide ldbiviimisega (Lukason 2010: 11). Krediidiinfo 2014
aasta andmete pohjal 10ppes Eestis 64,5 % pankrotimenetlustest raugemisega. 2013 ja

2012 aastal oli vastav néitaja 67% ja 70,5% (Pankrotid Eestis... 2016: 5).

Eelnevast jareldub, et krediteeriva ettevotte eesmérk peaks olema viltida olukordi, kus
partnerettevotte ldheb pankrotti, kuna sellega kaasneb nii finantsiline kui ka ajaline kahju.
Antud  probleemi  vdimaldab  viltida  krediidiriski ~ hindamine.  Varreldes
ebadnnestumisega tegeleb krediidiriski prognoosimine ennetamisega, et ei satuks
finantsraskustes ettevote klientide hulka ja tiritab valtida olukorda, kus partnerettevote
ebadnnestub. Samuti tegeletakse ettevotte finantssuhtarvude pdhjal jélgimise ja
prognoosimisega ning piiiitakse viltida piisivat maksevoimetuse olukorda (Abdou,
Pointon 2011: 59-61; Hand, Henley 1997: 523-526). Mdlema, ettevotte ebadnnestumise
ja krediidiriski hindamise puhul kasutatakse samu meetodeid. Samuti saab
pankrotistumise tdendosust kasutada ka krediidiotsuste tegemisel. Lisaks on {ihine
ettevotete klassifitseerimine ,,headeks® ja ,,halbadeks* (Dimitras et al 1996: 488) ehk
krediidiriski prognoosimise kontekstis ,krediidivaariliseks ja ,,mitte
krediidivaariliseks®, mis tdhendab klientide jagamist kahte gruppi: kohustusi korrektselt
taitvad ettevotted ja ettevotted, kes ei tdida kohustusi korrektselt. Antud grupid

moodustavad tervikliku valimi, mille pdhjal modelleeritakse krediidiriski.

Krediidiriski prognoosimist kasutatakse tdendosuse, et klient jatab tagasi maksmata,
médramisel (Hand, Henley 1997: 524). Hand ja Jacka (1998: 106) toid vilja, et
modelleerimisel krediidivéarilisust nimetatakse credit scoringuks. Krediidiriskiks
nimetatakse erinevate mudelite ja nende leidmise tehnikaid, mis aitavad laenuandjail
otsustada, kes ja kui palju saavad krediiti ja millise strateegia kasutamisel muutuvad

laenajad laenuandjale kasulikuks. (Thomas et al 2002: 1)

Krediidiriski prognoosimise peamine idee on vorrelda ettevtete omadusi ja tunnuseid

Klientidega eelmistest perioodidest, kelle laenud on juba tagasi makstud. Kui kliendi



tunnused on sarnased nendele, kellele on antud krediiti ja kes ei ole tingimusi korrektselt
taitnud, siis klient Kkrediiti ei saa. Kui kliendi tunnused on sarnased neile, kes on
korrektselt makseid tasunud, siis antakse talle krediiti. (Crook 1996) Seega kasutavad
analiiiitikud ajaloolist kogemust volgnikega, et tuletada kvantitatiivne mudel, eraldamaks
aktsepteeritavaid ja mitteaktsepteeritavaid krediidisoove. Krediidiriski prognoosimise
slisteem on isetoimiv protsess, kus iga jargnev krediidisoov mdjutab koiki
krediidiotsuseid. Selles siisteemis saadakse iga muutuja véartuse eest mingi hulga pluss
ja miinus punkte. Need saadakse krediidi taotlejatelt kogutud statistilistest numbritest,
mida v3ib mdjutada andmete kogumise aeg voi allikate arv. See tihendab, et krediidiriski
hindamine annab vastuse krediidivdirilisuse kohta ruttu ja lisaks sdilitab ta kliendi info,

mis aitab parandada info kvaliteeti. (Sullivan 1981; Bailey 2004)

Tabel 1.1. Krediidiriski prognoosimise mudeli kasutamise eelised ja puudused

Eelised

Puudused

Vajab vihe informatsiooni

Kasutab ka karakteristikuid, millel
vOib puududa seos tagasimaksega

Suudab analiiiisida
mitteaktsepteeritavaid krediidi soove

Majanduslikud ~ tegurid  vdivad
puududa

Arvestab nii heade kui halbade

Voib esineda klassifikatsiooni vigu
klientide omadusi

Suudab kasutada viga suurt andmete
hulka

Naitab korrelatsiooni muutujate ja
krediidi tagasimaksete vahel

Samade andmete puhul on teiste
isikute  modelleerimisel  tulemus
sama

Mudel ei ole 16plik

Mudelid ei ole standardsed

Allikas: (Abdou, Pointon 2011: 61-63); autori koostatud.

Tabelis 1.1. on vilja toodud krediidiriski prognoosimise eelised ja puudused. Eelisena
voib vilja tuua, et kuna krediidiriski hindamise mudelis kasutatavad muutujad on tugevalt
korrelatsioonis tagasimaksega, siis ei ole otsuse tegemiseks vaja palju informatsiooni.
Samuti proovib krediidiriski hindamine korrigeerida eelarvamust, et kogu tagasimakse
ajalooline info périneb ainult vastuvoetud laenutaotlustest, tehes seda 14bi eelduse, kuidas
tagasiliikatud avaldused oleksid toiminud, kui nad oleksid aktsepteeritud. Krediidiriski

prognoosimise mudelid arvestavad nii heade, kui ka halbade maksjate karakteristikuid.
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Samuti on nad véimelised to6tlema viga suurt andmete hulka ja on vdimelised nditama
kasutatud muutujate ja tagasimakse vahelist korrelatsiooni. Lisaks tuleb krediidiriski
hindamise eelistena vilja tuua ka asjaolu, et kasutades samu andmeid teise modelleerija

poolt, saadakse samasugune tulemus. (Chandler, Coffman 1979; Crook 1996)

Puuduste poole pealt méargitakse dra, et mudelid vdivad kasutada kliendi omadusi, mis ei
ole seotud tagasimaksete tdendosusega. Samuti voib tekkida olukord, kus majanduslikke
tegureid ei ole arvestatud. Krediidiriski prognoosimise mudelite {iks suurimaid miinuseid
on valesti klassifitseerimise probleem. Niiteks voib tekkida olukord, kus kliendi
omadused vdivad juhuse tottu sarnaneda rohkem halva tagasimaksja, kui hea
krediidivotja omale. Mudel ei ole kunagi 10plik, kuna kasutatud muutujaid saab alati
kasutada edasi, kui lisada sinna uusi muutujaid. Lisaks on krediidiriski hindamise
mudelid iga turu jaoks erinevad ehk puudub iihtne standard. (Al Amari 2002: 69;
Chandler, Coffman 1979; Crook 1996)

Ajalooliselt on enimkasutatud krediidiriski hindamise meetoditest diskriminantanaliiiis ja
lineaarregressioon. Arvutitehnoloogia arenguga on teiste meetodite, nagu logistiline
regressioonanaliiiis, probit analiiiis, mitteparameetrilise silumise meetod, matemaatiline
programmeerimine, Markovi ahela mudelid, rekursiivne ositamine, ekspert meetodid,
geneetilised algoritmid, nérvivorkude meetod ja tingimuslike iseseisvate mudelite
osatdhtsus ajas suurenenud (Hand, Henley 1997: 531-532). Koigi nende mudelite puhul
jadb kisimus, mida Al Amari (2002: 41) arutles jargmiselt: milline on kliendi
hindamiseks optimaalne meetod? Milliseid muutujaid tuleks kasutada? Milline
informatsioon aitaks parandada ja lihtsustada otsuse tegemise protsessi? Milline on parim
nditaja hindamaks laenu kvaliteeti? Millises mééras saab klienti klassifitseerida heaks ja

halvaks?

Eelnevast arutlusest krediidiriski olemuse ja selle niiansside kohta jareldab autor, et
krediidiriski prognoosimisel voib olla arvestatav iihisosa piisiva ja ajutise maksejouetuse
prognoosimisega. Teades selle peamisi tugevusi ja ndrkusi arutletakse jargnevas
alapeatiikis erinevate meetodite lile ja vorreldakse neid omavahel. Samuti proovitakse

leida Al Amari (2002) arutletud kiisimustele vastuseid.
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1.2. Krediidiriski prognoosimise meetodid

Alates 1930 aastatest on tegeletud ettevotte ebadnnestumise prognoosimisega. Esimesena
avaldas artikli Bureau of Business Research teemal ,,Ebadnnestunud ettevotete
suhtarvud®. Kui aastatel 1930 kuni 1965 oli viga tiksikuid teisi uurimusi, siis alates 1966.
aastast on uurimuste maht mérgatavalt kasvanud. Olulise mérgina on Beaveri 1966. aastal
koostatud ettevitete ebadnnestumise mudeli koostamine koos finantssuhtarvudega. Tema
panus oli the muutujaga diskriminantanaliiisi mudel. Tamari kasutas riskiindeksi
mudelit, et hinnata ebadnnestumist. Altman tutvustas 1968. aastal mitme muutujaga
diskriminantanaliiiisi (multiple discriminant analysis) ja esitles oma Z-score mudelit,
mille eesmérk oli prognoosida ettevotte ebadnnestumist. Altman muutis oma Z-score

mudeli uuemaks ja paremaks Zeta analiitisi mudeliks. (Bellovary et al 2007: 2)

Paralleelselt ettevotete ebadnnestumisega tegeleti ka pankroti prognoosimise uurimisega.
Kuna mdlemad uurimis valdkonnad on suhteliselt sarnased ja paralleelselt arenenud, siis
kirjanduses ei ole ajalooline késitlus viaga konkreetselt eristatud, esineb juhtumeid, kus
ettevotte ebadnnestumist ja pankroti prognoosimist on kasutatud siinoniiiimidena.
Krediidiriski hindamine on aga hilisem uurimis valdkond, mis sai alguse umbes 50 aastat
tagasi ja mille arengusse andis olulise panuse panganduse areng (Abdou, Pointon 2011:
59-61). Touke krediidiriski hindamise uurimiseks andis laenuvotjate suurenenud hulk
panganduses, mis tekitas vajaduse uurida, kuidas hinnata suurearvulises kliendihulgas
voimalikult odavalt ja tapselt klientide maksekditumist. Tanu globaliseerumisele on antud
uurimissuund viimase 20-30 aastaga omandanud veelgi suurema tdhtsuse, mida on
toetanud ka krediidimiiiigi areng. Need arengud on lihtsustanud rohkearvulisi
laenuandmise otsuseid, mille tulemusena on finantsasutused sdédstnud palju raha ja aega
(Lee et al 2002: 245-254; Ong et al 2005: 41-47). Thomas et al (2002) arvab, et ilma
krediidiriski hindamiseta ei oleks tdnane ,tarbijalaenu iihiskond* nii suuremahulist

arengut saavutanud.

Varaseima teadliku krediidiriski hindamise eristades ,,head* ja ,,halba‘“ laenutaotlejat tegi
toendoliselt Durand (1941), kes kasutas selleks diskriminantanaliiiisi. Kuni 1980.
aastateni oli domineerivaks uurimismeetodiks mitme muutujaga diskriminantanaliiiis,

mille osatdhtsust uuringutes vihendasid hiljem vihemnoudlikumad statistilised tehnikad
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nagu logit analiiiis, probit analiiiis ja lineaarne tdendosusmudel. Kuni praeguseni on logit
analiiis olnud véga populaarne mudel ettevotete ebadnnestumiste prognoosimisel.

(Balcaen, Ooghe 2006: 64)

Krediidiriski hindamiseks kasutatakse mitmeid erinevaid statistilisi meetodeid. Igal
meetodil on oma eeldus ja erinev panus. Pohieeldus, millega jagatakse krediteeritavad
kahte gruppi, on neil iihine: ,,hea” ja ,,halb®. S6ltuv muutuja ehk laenuvotjad on binaarne

ning omab jargnevaid vaartusi (Dimitras et al 1996: 490):

(1) — {0 kui krediteeritav ettevote i on halb
¢ 1 kui krediteeritav ettevote i on hea

Vastavalt riski tasemele on tehtud erinevaid ettepanekuid jaotada ettevotted ka kolme
gruppi (Zopounidis, 1987: 45-67). Sisuliselt on siis lisaks ,heale” ja ,halvale” ka
»teadmata“ grupp. Nditeks, heaks loetakse ettevatet, kui laenajal ei ole vaatluse all oleval
perioodil {ihtegi maksuvdlga, halb krediit on see, kui laenajal on sel perioodil kolm voi
rohkem maksehdiret ning need laenajad, kel on olnud iiks vdi kaks maksehdiret,
paigutatakse kolmandasse gruppi (Hand, Henley 1997: 525-526). Uldine tdekspidamine
on siiski, et tuleks kasutada jaotust kahte gruppi. Antud jaotust kasutatakse
diskriminantanaliitisis ja selle alternatiivides, logit/probit analiiiisis ja lineaarses

toendosusmudelis (Dimitras et al 1996: 490).

Oluline asjaolu, liigitamisel krediteeritavaid ,,heaks* voi ,,halvaks*, on murdepunkt (cut-
off point). See on punkt, millest allapoole jadv diskriminantfunktsiooni véartus liigitab
laenusaaja ,,halvaks* ja iilespoole jaav tulemus ,,heaks* (Al Amari 2002). Murdepunkt ei
pea olema tidpselt keskel. Erinevates teadustoddes on selle parima asukoha iile
diskuteeritud, aga tdendoliselt ei ole sellel iiht optimaalset kohta. See oleneb keskkonnast,
riigist ja finantsasutusest, samuti ka krediidiotsuste tegijate riski vOtmise julgusest.
Naiteks monel juhul voib pank anda laenu oodatust rohkematele klientidele, sellisel juhul

on murdepunkt madalamal kui tavaliselt. (Abdou, Pointon 2011: 66-68)

Krediidiriski hindamisel teeb mudeli heaks klassifitseerimistdpsus. Mida vdhem on
klassifitseerimisvigu, seda tdpsem on mudel. On vdimalik teha kahte moodi vigu. Neid
nimetatakse tiitip I ja tiitip II. Ttiip I vea puhul liigitatakse halb ettevote heaks ja tiitip 11
puhul on vastupidi (Bellovary et al. 2007: 9). Uldiselt on tiiiip I vead krediidiandjale
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halvemad, kui tiilip II omad, kuna tiiiip I vea puhul jadb hea laenutaotleja lihtsalt laenust
ilma, aga tiilip I vea puhul on heade ettevotete seas ettevote, kellel tekivad makseraskused.

Sellisel juhul kannab laenuandja tulevikus kahju.

Dimitras et al (1996: 490-491) leiavad, et krediidiriski hindamise mudeli koostamine

koosneb kolmest osast:

1) Valimi valik ja andmete kogumine (muutujad ja valimi suurus);
2) Meetodi ja kindlate muutujate valik;

3) Mudeli hinnang (statistiline olulisus ja tulemuste tipsus).

Meetodi valik on koige tdhtsam osa, kuna see oleneb analiiiisitavatest andmetest ja
uurimiseesmargist. Andmete valik soltub nende kéttesaadavusest ja usaldusviirsusest

(Dimitras et al 1996: 490-491).

Jargnevalt toob autor vélja enimkasutatud krediidiriski hindamise meetodid, vordleb neid
ning toob vilja nende eeliseid ja puudusi. Esimene laialdast kasutust leidnud statistiline
meetod, mis jaotas valimi kahte gruppi, oli diskriminantanaliiiis. Paljud uurijad leiavad,
et antud meetod on endiselt enimkasutatud tehnika, eraldamaks kliente heaks
krediteeringuks voi halvaks (Abdou, Pointon 2011: 69). Joonis 1.1. illustreerib kahe

murdepunktiga diskriminantanaliiiisi, kus on vélja toodud heade ja halbade véadrtuste

asetsemine.
ﬂ‘
) ] ° )
° - o lam Vi
° ° . Madalam vaartus
foa) = ,,.// ]
Y4 [ ] [ ] m
= [ ]
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S . & R " . e Hea
s ¢ = - ® Halb
N2 .- ]
-// ] |
- Karakteristik A

Joonis 1.1. Diskriminantanaliiiisis ,,hea“ ja ,,halva“ eristamine. (Rosenberg, Gleit 1994:
592)
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Diskriminantanaliiiis on mitme muutujaga analiilitiline meetod. Meetodi eesmirk on
saavutada lineaarne kombinatsioon, mis maksimeerib erinevust kahe grupi vahel
(Dimitras et al. 1996: 498). Diskriminantanaliiiisi funktsioon on jargmine (Lachenbruch
1975: 1-11):

(2) Di = dO + d1Xi1 + dZXiZ + -+ anin

kus, D; on diskriminantfunktsiooni vddrtus ettevotte 1 kohta
X; on sdltumatud muutujad
d; on funktsiooni kordajad

D; on vahemikus -co kuni +oo

Enamikes uuringutes niitab madal diskriminantfunktsiooni vaértus halba ettevotte
olukorda (Balcaen, Ooghe 2006: 66). Lisaks on tdhtis vélja tuua, et muutuja, mis voib
tunduda eraldi vaadates ebaoluline, voib muutujate kogumis muutuda oluliseks
informatsiooniks diskriminantanaliiiisi mudelis (Altman 1968: 593-598). Olenemata
jérgnevatest probleemidest peetakse diskriminantanaliiiisi ikkagi koige sagedamini

kasutatud tehnikaks krediidiriski hindamise juures (Greene 1998: 302; Abdou et al 2008).
Eisenbeis (1977) toob vilja 7 statistilist probleemi diskriminantanaliiiisi juures:

1) muutujate normaaljaotuse eelduse rikkumine;

2) kasutamine lineaar-, mitte ruutvorrandit, kui grupi dispersioonid ei ole vdrdsed,;

3) ebasobiv tdlgendus iseseisva muutuja kohta;

4) modtmete vihendamine;

5) grupi definitsioon;

6) esmaste tdendosuste sobimatu valik ja/voi valesti klassifitseerimise kulu;

7) Kklassifikatsiooni vigade maéédrade valesti hindamise probleemid, mudeli edukuse

maaramisel.

Alternatiiviks diskriminantanaliiiisile on pakutud lineaarset tdendosusmudelit. Mudel on
tavalise vdhimruutude meetodi erijuht dihhotoomse véartustega O ja 1 sdltuva muutujaga.
Meetod eeldab fiktiivset muutujat y vorrandis, mis tdhendab ettevotte ,,i kohta kindlas

grupis ja on ettevotte ,,n“ omaduse lineaarne kombinatsioon (Dimitras et al 1996: 503).
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Mudel hindamaks ettevotte krediidivoimelisust on toodud jargnevalt (Dimitras et al 1996:
503):

3) P, =ay+ a;x;1 + ayx;p + azx;z + -+ apXi,

kus, P; on ettevdtte ebadnnestumise tdendosus
ay, a4, ..., A, on vahimruutude meetodil arvutatud mudeli hinnangud

Xi1, Xiz, -+, Xin ON ettevotte pohised sdltumatud muutujad

Lineaarse toendosusmudeli puhul toovad Dimitras et al (1996: 503) vilja esineda voivad

statistilised probleemid:

1) juhuslikud vead ei ole normaal- vaid binoomjaotusega
2) juhuslikud vead on heteroskedastiivsed

3) leitud toendosused ei pruugi olla 0 ja 1 vahel

Pohilised eeldused diskriminantanaliiiisil ja lineaarsel tdendosusmudelil on erinevad, kuid
meetodite tulemused on siiski identsed, mille tottu ei olegi antud meetod saavutanud viga

suurt populaarsust (Altman et al 1981).

Logistiline regressioonanaliiiis, nagu ka diskriminantanaliiiis, on iiks koige laialdasemalt
kasutust leidnud statistiline tehnika ebadnnestumise modelleerimisel. Logistilist
regressioonanaliilisi mudelit eristab lineaarsest tdendosusmudelist asjaolu, et tdendosuse
vaartus (P;) on alati O ja 1 vahel, mis peegeldub mdlemas, nii mudeli parameetrite valikul
kui ka eeldustel (Hosmer, Lemenshow 1989). Kui see erinevus vilja jétta, siis mdlemad
mudelid ldhtuvad samadest {ldistest printsiipidest. Logistilise regressioonanaliiiisi
mudelile saab juurde lisada rohkem sdltumatuid muutujaid kui iiks. Rohkem kui {ihe
sOltumatu muutujaga mudelite puhul kasutatakse enamjaolt suurima tdepdra meetodit

(Freund, William 1998).

Mudel avaldub kujul (Hosmer, Lemeshow 1989: 25; Gujarati 2003: 595-615):

1

(4) Pl(Xl) = 1+e—(b0+b1Xi1+b2Xi2+-“+anin)
kus, P;(X;) on krediidiriski tekkimise tdenéosus
Xij on soltumatu muutuja
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b:

i on koefitsent

b, on vabaliige

Logistiline regressioonanaliiiis kombineerib mitmeid ettevotte omadusi ja tunnuseid
mitme muutujaga tdoendosuse mudelisse, mis nditab ettevotte krediidiriski tdendosust voi
haavatavust raskustele (Ohlson 1980; Keasey, Watson 1987). Kui suurem krediidirisk on
kodeeritud 0, siis madal logit véartus néitab kehva ettevotte olukorda. Kui logit véartus
on suurem murdepunktist, siis klassifitseeritakse ettevatte olukord heaks. Oluline on veel
vélja tuua logistilise regressioonanaliilisi puhul kaks peamist eeldust: esiteks, meetod
eeldab, et sdltuv muutuja on dihhotoomne, olles diskreetne, mitte kattuv ja eristatav;
teiseks tuleb arvestada optimaalse murdepunkti leidmisel tiitip I ja tiilip II vigadega
(Balcaen, Ooghe 2006: 69). Lisaks tuleb veel rohutada, et logistilise regressioonanaliiiisi
mudelid on véga tundlikud multikollineaarsusele (Doumpos, Zopoudinis 1999).
Multikollineaarsuse probleem on suur, kuna enamus mudelites kasutatakse finantsilisi

muutujaid, mis on korgelt korreleeruvad, kuna baseeruvad iihesugusel numeratsioonil

(Tucker 1996).

Eelnenud meetodid klassifitseeritakse klassikalisteks statistilisteks meetoditeks.
Jargnevalt tuuakse vilja kaks tuntuimat edasiarendatud ja keerulisemat statistilist
meetodit. Uks uutest tehnikatest on ekspertsiisteem, see on automaatne algoritm, mis
kujutab endast inimekspertide teadmisi, tdlgendusi ja nende motlemisviise lahendamaks
kompleksseid probleeme (Rosenberg, Gleit 1994: 601). Joonisel 1.2. (k. 18) on toodud
tootlemise siisteem, mille pakkusid vélja Messier ja Hansen (1988). Ekspert siisteem
koosneb kolmest peamisest komponendist: teadmiste baasfaktidest ja reeglitest;
mootorist, mis kombineerib faktid ja reeglid leidmaks 10plikke jareldusi; jareldustest, mis
lubab kasutajatel mdista pohjuseid otsuste taga vo1 uuendada informatsiooni jooksvalt
(Nelson, Illingworth 1990). Hand ja Henley (1997) tdheldasid, et iiks ekspertsiisteemi
privileege on vdime seletada tulemusija seetdttu saab seletada pdhjuseid, kui keeldutakse
krediiti andmast. Siisteemil on ka moned miinused. Esiteks on suure valimi puhul suur
koormus ja teiseks voib tekkida konflikt, kui kahel ettevottel on sarnased omadused, aga

kuuluvad eri klassidesse (Messier, Hansen 1988).
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KUI kiibevara/liihiajalised kohustused < 1,533 ja
KUI tulu/pohivara kokku < 0,092 ja
KUI jaotamata kasum/pShivara kokku < 0,064 ja
KUI jaotamata kasum/pdhivara kokku < -0,942
SIIS ettevote ei ebadnnestu
MUIDU ettevite ebadnnestub
MUIDU ettevote ei ebadnnestu
MUIDU ettevote ei ebadnnestu

MUIDU ettevote ei ebadnnestu

Joonis 1.2. Messieri ja Hanseni (1988) viljapakutud ekspert slisteemi to6tlemise siisteem.

Teine oluline edasiarendatud tehnika on nérvivorkude meetod. Meetod toGtleb
informatsiooni inimaju sarnaselt. Gately (1996:147) defineeris nirvivorkude meetodit
jargmiselt: kunstlik intelligentne probleemi lahendav arvutiprogramm, mis Opib 1dbi
treenimise protsessi. Mudel koosneb sisemisest, varjatud, vilimisest kihist ja nende
omavahel seotud neuronitest. Neuronid iihel kihil on paigutatud tugevuse jargi ja
suunatud jirgmisele kihile. Need tugevused lubavad vorgustikul dppida ja talletada
tihendusi (Gallant 1988). Narvivorkude meetodi arendamisel krediidianaliiiitiku jaoks on
vaja treeningetappi, kus antakse reaalne informatsioon laenude ebadnnestumise ja
edukuse kohta koos krediiditaotluse informatsiooniga. Seda informatsiooni kasutatakse

parima tugevuste valiku saamiseks. (Rosenberg, Gleit 1994: 602)

Narvivorkude meetodi eelis diskriminantanaliilisi ees on see, et diskriminantanaliiiis
eeldab muutujate normaaljaotust, ilma selleta voib mudel olla vigane (Wilson, Sharda
1991). Narvivorkude meetod on ikka kasutatav, kui otsuste reeglid ei ole selgelt
kéttesaadavad ja informatsioon on osaliselt korrektne (Jensen 1992). Bishop (1995) ja
Masters (1995) tdid vilja mdned probleemid. Uheks on mustri tundmine ja
otsesidemevorgu arhitektuuri kasutamine. Narvivorkude meetod esitavad andmeid uuesti
paremini, kui logistiline regressioonanaliiiis. Diskriminantanaliilis on parema
klassifitseerimise vOimega, kui logistiline regressioonanaliiiis, aga kehvema

ennustusvdimega. Uldiselt on nirvivorkude meetodid kdige korgeima keskmise digesti
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klassifitseerimise méadraga (ACC rate — average correctly classified). Oluline on siin vilja
tuua, et ACC madra erinevused Kirjeldatud meetodite puhul on viga viikesed. (Zekic-
Susac et al 2004; Liang 2003; Haykin 1994; Crook et al 2007; Abdou et al 2008)

Koigil meetoditel on oma plussid ja miinused. Parima meetodi leidmine voib soltuda
rohkematest asjaoludest, kui meetodi lihtsus ja kasutusmugavus. Hand ja Henley (1997:
535-537) arutlesid, et parim meetodi valik sdltub probleemi detailidest. Nditeks andmete
struktuurist, kasutatud muutujatest, muutujate klassidesse jagamise voimaluse ulatusest
ja klassifitseerimise eesmargist. Samuti toovad nad vilja, et viga oluline mudelite puhul
on Kklassifitseerimistdpsus, samuti klassifitseerimise kiirus ja mudelite lihtsus ja

arusaadavus.

Eelnevas peatiikis toodi vdlja kolm pohilist klassikalist statistilist meetodit ja kaks uuemat
statistilist meetodit. Arutleti nende plusside ja miinuste iile ning vorreldi neid omavahel.
Kogutud info pohjal voib jareldada, et parima meetodi leidmiseks on vaja
lisainformatsiooni. Jargnevas peatiikis arutletakse muutujate iile ja leitakse erinevate

varasemate mudelite tulemusi ning nende tépsusi, et leida antud t66 raames parim meetod.

1.3. Krediidiriski prognoosimise muutujad ja

klassifitseerimistapsused

Enamus krediidiriski prognoosimise klassikalised statistilised mudelid pohinevad
empiirilistel muutujate valikutel. Nad alustavad esialgse ulatusliku muutujate paketiga,
mis pohineb omavolilisel otsusel, mida on mdjutanud muutujate populaarsus ja nende
prognoosimisvdime varasemates uuringutes (Balcaen, Ooghe 2006: 79). Karels ja
Prakash (1987) toovad vilja, et teoreetiliselt on muutujate valik piiratud, mis on
omakorda pérssinud paremat muutujate valiku arendust. PGhjus miks muutujate valik
pOhineb peamiselt statistilisel ja empiirilisel kaalutlusel on see, et puudub teooria
niditamaks, millise muutujal on parim prognoosimise vdime (Scott 1981). Uldine arusaam
on, et hea krediidiriski hindamise mudel koosneb hoolikalt valitud muutujatest kogu

finantsanaliiiisi spektrumi ulatuses ja need on valitud intuitiivselt (Dambolena, Khoury
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1980). Karels ja Prakash (1987) tidheldavad, et krediidiriski hindamiseks vajalike

muutujate valiku osa on vaja arendada.

Kuigi empiirikale pohinev muutujate valik on kodige populaarsem, siis on sellel ka
puudusi (Keasey, Watson 1991). Esiteks on oht, et muutujate valik v3ib olla vdga
valimipShine ja empiirilised jareldused ei pruugi sobida iildistustega (Edmister 1972).
Samuti voib esineda ootamatuid kordajaid, mis vdivad pohjustada korge korrelatsiooni

erinevate suhtarvude vahel (Ooghe, Balcaen 2002).

Muutujate valikus on kasutusel ka mittefinantsilised muutujad, mille osatdhtsus ajas
ainult suureneb, eriti krediidiriski hindamise osas. Naiteks kvalitatiivsed néitajad
juhatuse, personali, toote ja varustuse kohta. Siiski kasutatakse valdavalt muutujate osas
finantssuhtarve (Dimitras et al 1996). Kui korvutada krediidiriski prognoosimisel
erinevates uuringutes kasutatud muutujad, siis tekib muster eristamaks paremaid
muutujaid (Balcaen, Ooghe 2006: 80). Seega leitakse jargnevalt erinevates uuringutes

kasutatud kdige populaarsemad muutujad.

Tabel 1.2. Uuringutes enimkasutatud muutujad

Muutujad Esinemissagedus uuringutes
Puhaskasum / varad kokku 54
Kéibevara / lithiajalised kohustused 51
(Kéibevara — liihiajalised kohustused) / 45
varad kokku

Jaotamata kasum / varad kokku 42
Tegevuskasum / varad kokku 35
Aritulud / varad kokku 32
Raha / lithiajalised kohustused 30
Kohustused kokku / varad kokku 27
Kaibevara / varad kokku 26
Neto tulu / omakapital 23

Allikas: (Bellovary et al 2007: 42); autori kohandatud.

Bellovary et al (2007) analiiiisisid 165 enimtuntud pankroti prognoosimise kohta
avaldatud uuringut aastast 1965 tianapdevani. Nagu eelnevalt arutletud, siis on need antud
t00 raames vorreldavad krediidiriski hindamisega. Kasutatakse iihesuguseid mudeleid ja
muutujaid. Tabelis 1.2. on vilja toodud véhendatud kokkuvdte selle analiilisi iihest
tulemusest. Bellovary et al (2007) leidsid sellest valimist muutujatena enimkasutatud

finantssuhtarvud. Kogu uuringus varieerus muutujate arv uuringu kohta tihest viiekiimne
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seitsmeni. Nagu tabel 1.2.-st (Ik. 20) niha, siis kdige sagedamini kasutati muutujat
puhaskasum jagatud varad kokku, mis esines lausa 54-s uuringus. Antud
finantssuhtarvude populaarsust kinnitab ka asjaolu, et Dimitras et al (1996) koondab oma
analiiiisis 47 to0stusettevotte kohta tehtud uuringu, millest jareldub, et enimkasutatud
suhtarvude paremik kattub Bellovary et al (2007) uuringuga. Tabelis 1.3 on néha, et kdik
vélja toodud finantssuhtarvud on esindatud tabelis 1.2. (lk. 20), ainult erinevas
jarjekorras. See ei olegi vdga oluline, kuna sdltub palju meetoditest ja nende
kasutamisspetsiifikast. Seega, Bellovary et al (2007) poolt koostatud tabelis kasutatud

muutujaid voib lugeda olulisteks finantssuhtarvudeks krediidiriski prognoosimisel.

Tabel 1.3. To6stusettevotete uuringus enimkasutatud muutujad

Muutujad Esinemissagedus uuringutes
(Kéibevara — liithiajalised kohustused) / 16

varad kokku

Kohustused kokku / varad kokku 15
Kéibevara / lithiajalised kohustused 12
Jaotamata kasum / kogu vara 12
Puhaskasum / varad kokku 12

Allikas: (Dimitras et al 1996: 492); autori koostatud.

Oluline on siinkohal vélja tuua, et tabelis 1.2. (Ik. 20) ja 1.3. toodud muutujad on kiill
koige sagedamini esinenud finantssuhtarvud, aga populaarsuse jirjekord ei ndita iihes
uuringus kasutatud muutujaid. Erinevaid finantssuhtarve on kasutatud erinevates
mudelites leitud parimale kooslusele. Antud jérjestust ei saa kasutada juba seetdttu, et

moned muutujad on omavahel tugevas korrelatsioonis.

Abdou ja Pointon (2011: 67) usuvad, et ei ole olemas optimaalset muutujate arvu, vaid
toovad vilja, et muutujate valik ja arv soltub andmete iseloomust, kultuurilistest ja
majanduslikest mojuritest muutujatele ning seetdttu peab mudel olema vastavalt turule
koostatud. Dimitras et al (1996: 489) toovad vilja, et rolli vdib mingida ka
riigispetsiifiline voi ka iilemaailmne majandusolukord, mis vdib muuta hea mudeli
ebatipseks, nditeks majanduskriiside aegadel. Samuti leiavad Bellovary et al (2007) oma
uurimuses, et muutujate arv omab vihe mdju prognoosivdimele. Seega, suurem number
muutujaid ei taga paremat hinnangut. Pigem on olemas selged tdendid, et suurimate

klassifitseerimistapsustega mudelid on suhteliselt lihtsad mudelid véheste muutujatega.
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Sisuliselt kehtib 80/20 printsiip — vdiksema arvuga muutujatega saavutatakse suurema
tdpsusega mudel (Balcaen, Ooghe 2006: 81). Muutujate arv ei tohi olla liiga suur juba

seetottu, et andmete kogumine voib osutuda liiga keeruliseks.
Hamer (1983) kirjeldab pdhimdtet, kuidas peaks muutujate valik tehtud olema:

1) minimeerides andmete kogumise kulu;

2) maksimeerides mudeli rakendusvoimet.

Mudelite tdpsuse koha pealt on oluline kaaluda, kui kaugele ette on mudel voimeline
prognoosima. Paljud mudelid ennustavad riski iiks aasta ette. Moned mudelid suudavad
prognoosida 2, 3 jarohkem aastat ette. Naiteks El Hennawy ja Morris (1983) mudel suutis
100% tapsusega ennustada riski viis aastat ette. Mida rohkem suudab mudel ette

ennustada, seda vaartuslikum mudel on (Bellovary et al 2007: 10).

Kuna eelneva késitluse kohaselt on leitud krediidiriski hindamise mudeli loomisel olulise
asjaoluna eelnevates uuringutes kasutatud muutujad ning antud kooslusest saadud
klassifitseerimistdpsus, siis jargnevalt on autori poolt koostatud tabel 1.4. (Ik. 23), kus on
kasutatud erinevate analiiiiside poolt kogutud informatsiooni, millest on tehtud valik
tuntumatest uuringutest. Tabel 1.4. (Ik. 23) on koostatud selleks, et tekiks parem arusaam
erinevatest meetoditest, tiapsustest ja nendes kasutatud muutujatest. Tabel 1.4. (k. 23)
lugemiseks on abiks lisas 1 toodud muutujate lithendite seletused. Samuti tuleb arvestada,
et tabelis toodud kasutatud finantssuhtarvud ei ole alati 100% tipsusega, st et mones
uuringus ei olnud vdimalik koiki finantssuhtarve leida ja mones kasutati kiill rohkem
finantssuhtarve, aga tulemusest ldhtuvalt peeti oluliseks neist niiteks ainult kolme.
Samuti, mones t60s kasutati ka mittefinantssuhtarvulisi muutujaid lisaks. Antud t66
kontekstis ei ole see oluline, kuna tabeli eesmark on informatiivne, tekitamaks tldist

arusaama finantssuhtarvudes, kasutatud meetoditest ja nende tulemustest.
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Tabel 1.4. Ulevaade varasematest uuringutest

Uuring Meetod/ Muutujate Klassifitseerimis- Kasutatud
arv tiipsus finantssuhtarvud
Beaver (1966) Diskriminantanaliiiis/ 30 | 50% - 92% TD/TA, NI/TA,
CF/TD
Altman (1968) Diskriminantanaluis/ 5 | 79 % WCITA, EBIT/TA,
RE/TA, SITA,
MVE/TD
Dambolena ja Lineaar Ebadnnestunud — TD/TA, NI/TA,
Khoury (1980) | tdendosusmudel/ 21 66% — 91%; Mitte FA/NW, NI/S
ebadnnestunud —
75% - 100%
Ohlson (1980) Logistiline 1 aasta enne — 96%, | WCI/TA, NI/TA,
regressioonanaliiiis/ 9 2 aastat enne —96% | CA/CL, TD/TA,

TA/GNP, CL/TD,
FAITA

90%, 2 - 72,5%, 4 -
57,5%, 6 - 65%;

Ei pankrotistunud —
1-87,5%, 2 - 65%,
4 -52,5%, 6 - 60%

Zavgren (1985) | Logistiline 1-69%, 2-69%, 3 | TD/TA, NI/TA,
regressioonanaliiiis/ 7 —69%, 4 —69%, 5— | QA/CL, raha/TA,
69% Inv./S, R/Inv.
Karels ja Diskriminantanaliiiis/ 5 | Pankrotistunud — -
Prakash (1987) 54,5%: Ei
pankrotistunud —
96%
Messier ja Ekspert siisteem/ 3 100% CA/CL, NI/TA,
Hansen (1988) RE/TA
Laitinen (1991) | Diskriminantanaliiis/ 6 | Pankrotistunud —1 - | TD/TA, CA/CL,

NI/TA, CF/S, SITA

Theodossiou

Logistiline

Pankrotistunud —

WC/TA, TDITA,

Pankrotistunud — 0 -
83%, 1-96%, 2 -
100%, 3 - 100%, 4 -
100%

Ei pankrotistunud —
0-97%,1-70%, 2 -
83%, 3-87%, 4 -
93%

(1991) regressioonanaliiiis/ 8 95,5%; Ei NI/TA, RE/TA,
pankrotistunud — LTD/TA
92,6%
Pankrotistunud —
Lineaar 96,4%; Ei
tdendosusmudel/ 8 pankrotistunud —
77,8%
Guan (1993) Niérvivorkude meetod/5 | 01234 -

Allikad: (Bellovary et al 2007; Dimitras et al 1996); autori koostatud.
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Tabelis 1.4. (Ik. 23) on lébiv kokkuvote uuringutest aastatel 1966 kuni 1993. Meetoditena
on esindatud koik antud t66s kirjeldatud meetodid. Nagu eelnevates peatiikkides
arutletud, siis levinuim kasutatud meetod on diskriminantanaliiiis, millele jirgneb
logistiline regressioonanaliitis. Valdavalt jadb muutujate arv 5 — 9 vahele, kuna eelneva
arutelu kaigus selgus, et liiga suur muutujate arv ei pruugi mudeli tipsusele kasuks tulla.
Beaveri (1966: 106 - 108) moodustas 30 kasutatud muutujast grupid, kus oli korraga
kasutatud 3 kuni 5 finantssuhtarvu. Uuringute Kklassifitseerimistdpsused jddvad
vahemikku 50% kuni 100%. Tulemustena tuleb esile tuua Messieri ja Hanseni (1988)
kasutatud ekspertsiisteem, mis sai tipsuseks 100%. Samuti tuleb vélja tuua asjaolu, et
kasutati ainult kolme muutujat, mis on ka esindatud tabelis 1.2. (Ik. 20). Oluliseks tuleb
pidada uuringuid, mis suudavad rohkem kui aasta ette ennustada. Siinkohal jdéb silma
Guani (1993) narvivorkude meetodil leitud mudel, mis prognoosib 2, 3 ja 4 aastat ette
100% ettevotte pankrotistumise. Logistilise regressioonanaliiiisi parimaks tulemuseks sai

Ohlson (1980), leides aasta ette tdpsusega 96% ja kaks aastat ette tdpsusega samuti 96%.

Uldiselt ei saa iihtegi meetodit eraldi esile tuua ning hea klassifitseerimistéipsus on
voimalik saavutada koigi kirjeldatud meetoditega. Nagu Hand ja Henley (1997: 535)
leidsid, ei ole parimat meetodit vaid see soltub paljudest detailidest. Oluliseks tuleb
lugeda ka meetodi valikul selle lihtsust ja kasutusmugavust. Samuti vorreldes tabelite
1.2. (Ik. 20) ja 1.3. (Ik. 21), kerkib esile asjaolu, et kaks enimkasutatud finantssuhtarvu
on puhaskasum jagatud varad kokku ja kohustused kokku jagatud varad kokku. See nditab
lisaks nende kahe finantssuhtarvu populaarsusest, mis omakorda viitab nende olulisusele

mudelites.

Kuna eelnevast jireldub, et ei ole iihte ja parimat meetodit krediidiriski prognoosimiseks
ja oluliseks komponendiks on ikkagi erinevad muutujad ja nende kasutamine, siis peab
autor modelleerimisel oluliseks ka mudelite koostamise praktilist poolt ja levinud tavasid
ning kasutab empiirilise osa analiilisi 1dbiviimiseks logistilist regressioonanaliiiisi. Samuti
on kavas voimalusel kasutada eelnevalt vilja toodud enimlevinud finantssuhtarve, et leida

AS Tartu Terminali pdhjal klientide ajutise maksehéire tekkimise tdendosust.
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2. KREDIIDIRISKI PROGNOOSIMISE MUDELI
KOOSTAMINE

2.1. Ettevotte tutvustus ja senine krediteerimise poliitika

Kiesoleva bakalaureuseto6 mudelite koostamise aluseks on AS Tartu Terminali (edaspidi
— TT) andmebaas. Ettevote on asutatud 1994. a. ja tegutseb peamiselt Kérkna
kiituseterminalis, mis asub Tartu linna ldheduses, Tartu vallas. Kiituseterminal rajati
algselt 1968. a. tolleaegse ettevotte Eesti Kiitus poolt. Ettevotte esialgne nimi oli Kérkna
Naftabaas. Eesti Kiitus oli riiklik ettevdtte, kuhu kuulusid ka Tallinna, Pdrnu, Narva,
Rakvere, Valga, Voru, Viljandi, Kuressaare, Haapsalu ja Kérdla terminalid. Eesti
Kiitusest parema iilevaate saamiseks on oluline vilja tuua, et ENSV kiitusepoliitika oli
ainult tihe suunaline. Noukogude Liidu erinevatest naftatehastest, peamiselt Kirishist,
toodi erinevaid liiki kiituseid Eestisse, tarbimiseks. See tihendab, et jaotati terminalide
vahel dra, mis tagas ,,plaanide* tditmise eesméirki. Eestis puudusid mereterminalid, st. et
tanapdevane transiidi moiste taielikult puudus. Samamoodi puudus ka konkurents. Eesti
Vabariigi taasiseseisvusega loodi riiklik ettevote ESOIL AS, mis asutas ka 1994. a. iihe
tiitarettevottena AS Tartu Terminaali. Hiljem erastati AS ESOIL USA ettevotte Houstoni
Coastal Corporationi poolt. 1996 a. miiiidi tiitarettevote AS Tartu Terminaal tagasi Eesti

kapitalile. Ténaseni on ettevotte 100% Eesti kapitali omanduses.

AS Tartu Terminali pohitegevuseks on mootorikiituste ladustamine, jae- ja hulgimiitik.
Seega ettevotte siseselt on olemas kolm suuremat osakonda. Laoosakond tegeleb
peamiselt Louna — Eesti jaoks mdeldud kiituste ladustamisega ja vastuvotu -
véljastamisega. See tdhendab erinevate ettevotete toodud vedelkiituste (ka TT enda)
vagunitest mahutitesse pumpamist, mahutites hoiustamist, kvaliteedikontrolli, riiklike

maksude kogumist ja kiituseautodesse viljastamist. Hulgimiitigiosakond tegeleb aastast
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1997. Peamine klientuur on olnud Louna — Eesti pdollumehed ja transpordiettevotted,
lisaks erinevad viiksemad tanklaketid ja kiitjad. TT-le endale kuulub autopark 4 masinaga
ja 2 jérel haagisega. Alates aastast 2014 on TT enda hulgimiiiiki tile-eestiliseks
kasvatanud, mille tagab koost6o Pdhja — Eesti terminalidega. Jaemiitigis oli pikka aega
TT ainus miitigikoht 1991. a. asutatud Kérkna tankla. Alates 2012. a. on TT hakanud
erinevate turuolukordade tottu jérjest rohkem investeerima tanklaketi arendusse.
Praeguseks hetkeks on TT siisteemis kokku 5 tanklat ja kuues on hetkel projekteerimises.
Seega loob TT Eestis unikaalse siisteemi, kus mootorikiitus liigub maale toomisest kuni
Iopptarbijani iihe ettevotte sees. Antud siisteem tagab ka ainulaadse kvaliteedikontrolli,
mis tdhendab, et kvaliteet on algusest peale jalgitav ning ei ole vaheahelaid, kus ei suudeta
kvaliteeti tagada. Samuti loob antud siisteem tdnu mastaabisddstule tihtipeale ka

hinnaeelise.

TT kiituseterminal asub 15,6 hektarilisel territooriumil mahutipargiga 53 000 m3, ca 30
aktiivselt kasutuses oleva mahutiga. Raudteeestakaad voimaldab ca 2 — 3 tunniga maha
laadida 10 vagunit, kogusega 600 tonni kiituseid. Autoestakaadil saab korraga kiituseid
peale laadida 3 autot, iihe auto laadimiskiirus on 28 minutit kuni 1 tund, mis sdltub
produktide koosseisust. See teeb ca 100 000 kuni 200 000 liitrit tunnis. Nagu eelpool
kirjeldatud, siis ettevote opereerib 4 auto ja kahe jarelkdruga, mille kogumaht on 131000
|. Samuti on ettevottel kasutada 3 diislipunkti, mille kaudu toimub kiituse jaotus
suurematele klientidele. TT opereerib hetkel 5 teenindusjaamaga, mille 2016 a. mértsikuu
kiitusemiiigi maht oli 1,1 miljonit liitrit. 2015. a. kogu TT miiligimaht oli 55 miljonit
liitrit erinevaid kiituseid ning 1dbi TT lao liikus kokku ca 150 000 tonni erinevaid
produkte. 2015. a. tasus TT makse kokku ca 60 miljonit eurot. Lisaks hoiustab TT Eesti

riigi kiitusevaru 28 300 tonni.
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Joonis 2.1. AS Tartu Terminali osalus Eesti turul vorreldes erinevate néitajatega
(allikad: TT 2015 aastaaruanne; TT andmebaas; Statistikaameti andmebaas; Maksu ja
Tolliamet; AS Eesti vedelkiitusevaru agentuur; autori koostatud).

Joonisel 2.1. on AS Tartu Terminali osalust vorreldud Eesti riigi statistikaga, siis
olenevalt niitajast on osakaalud erinevad. Kogu Eesti sisemaine tarbimine diislikiituse ja
autobensiini 1oikes oli 2015. a. 878 000 tonni, mis teeb TT osaks kogu kauba kaitlemises
1abi ladustamise ca 17 %. Hulgimiiiigi osa on vastava niitaja jirgi ca 6% ja jaemiiiik
moodustab ca 1%. Eesti riik kogus makse 2015 a. ca 7 miljardit eurot, millest TT osa on
peaaegu 1%. Kuna TT hoiustab Eesti vedelkiitusevaru agentuuri poolt hoiule antud
kiituseid, siis on TT Eesti riigi jaoks strateegiliselt oluline partner. Kérknas hoitav maht
moodustab kogu Eesti riigireservist ca 12%, samas Eesti territooriumil hoitavast reservist
moodustab see 26%. TT on olnud Eesti Oliiihingu, mis koondab endas suurimaid kiituse

ettevotjaid Eestis, liige juba 23 aastat, selle loomisest alates.

AS Tartu Terminal sOnastab oma missiooni jargmiselt: ,,Tuua Eesti kliendini kiitus
voimalikult mugavalt, lihtsalt, kvaliteetselt ja soodsalt. Anda Eesti kiituseturule
omapoolne panus. Riigireservi kvaliteetne ja pikaajaline hoiustamine. Olla Eesti riigi

jaoks oluline ettevote®. Siit tulenevalt, laienedes itha rohkem jaemiitigiturule, on TT

27



motestanud lahti oma jaemiiiigituru kontseptsiooni ning nimetab oma jaamu
»teenindusjaamadeks®. Selle mote on, et klient saaks voimalikult kiiresti, mugavalt,
soodsalt head ja kvaliteetset kaupa ning teenust tarbida. Seega, teenindusjaamad on nagu
minikeskused, mis jddvad inimeste tegemiste ristumispunktidesse. Vaadeldes TT-d
teenindusjaamade poolt, siis pole tegemist kiituseettevottega, vaid teeninduskeskuste

ketiga, mille iiks nomenklatuur on mootorikiitus.

Kuna teenindusjaamade vorgustik on védga kiiresti laienenud ja eelnevalt kirjeldatud
kontseptsioon toimib véga edukalt, siis on viimase kolme — nelja aasta jooksul TT
klientide arv kordades suurenenud. 2012. aastal oli see ca 1000, kui arvestada koiki
ladustamise, hulgimiiiigi ja Kéirkna tankla kliente. 2015. a. 16puks oli kliendibaas
kasvanud ca 10 000 kliendini. Seetdttu on antud teema aktuaalne AS Tartu Terminali
jaoks, kuna senine krediteerimise poliitika on olnud just nagu Abdou ja Pointon (2011:
60-61) sonastavad subjektiivne siisteem (Judgemental System). Sullivan (1981) ja Bailey
(2004) iseloomustavad seda siisteemi jargnevalt: krediidihindamise siisteem, kus igat
krediidisoovi ja selle kohta kdivat informatsiooni tootleb eraldi iiks isik/analiiiitik ehk
krediteerija. Subjektiivse siisteemi hindamise edu soltub analiiiitiku kogemustest ja
voimest Oigesti kliente hinnata. Sarnane siisteem on seni olnud ka TT-s. Jargnevalt

kirjeldataksegi, kuidas toimub klientide krediteerimine AS Tartu Terminalis.

TT kliendid selekteeritakse gruppide alusel: juhuslik klient (isik, kes ei ole TT
andmebaasis), deebetmiitigiklient ja krediidimiiiigiklient. Krediidimiitigikliendid
jagunevad omakorda gruppidesse vastavalt hinnaklassile, mis sdltub ostetavast igakuisest
kogusest ja kliendi strateegilisest tdhtsusest. Lisaks saab TT klient olla veel ka
hulgimiitigis, kus selekteeritakse vastavalt ettemaksuklient ja krediidimiitigiklient.
Samamoodi on kliendid ka hoiustamise poolel, kus toimub samamoodi krediteering ehk
TT annab arvetele maksetéhtaja. Erinevalt kliendi tiilibist ja grupist saavad kliendid
maksetdhtaegu stisteemis 7, 14, 21 ja 30 pdeva ning on iiksikuid erandeid lisa
kokkulepetega. Teenindusjaamade arenguga on klientide soovil tekkinud ka lisaks iga

kuu kindla kuupdevaga maksetidhtaeg.

Kliendid, kes soovivad arvele maksetdhtaega ehk siis krediiti saada, tdidavad kdigepealt
TT kaubakrediidi taotluse blanketi, mis on illustreeritud lisas 2. Antud taotluses

kogutakse andmeid kliendi kohta, jargides pohimdtet, et voimalikult viikese Kliendi
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vaevaga koguda voimalikult palju informatsiooni. Blanketi esimeses osas on tavalised
informatiivset laadi kiisimused: ettevotte nimi, ettevotte juhi nimi, registrikood,
kdibemaksukohuslase number, juriidiline aadress, posti aadress, telefon, e-mail,
arveldusarve number, raamatupidaja nimi, faks, kodulehekiilg, pank ja raamatupidaja
telefon. Ettevotte juhi nimi iseloomustab ettevotet koige paremini. Kui on teada isik ja
tema pohimdtted ja kditumismaneerid, siis selline on ka ettevote. Raamatupidaja nimi on
kiisitud, kuna see vdib viidata monele teisele ettevottele voi ettevotete grupile. Néiteks
voib olla olukord, kus uuel ettevottel on sama raamatupidaja mone probleemse
ettevottega, sellisel juhul on vdimalus, et ettevotte omanikud on samad vdi omavahel
seotud. Samas on see ka lihtsalt informatiivne kiisimus, kuna raamatupidaja kéest

ettevotte kohta informatsiooni koguda on kdige lihtsam ja kiireim viis.

Teises sektsioonis on kiisimusteks ettevotte pohitegevusala, kdive, omakapital, vanus,
hinnanguline ostumaht kiituste 1dikes ning volitatud isikute nimed ja telefoninumbrid.
Siinkohal tuleb teistest eristada kahte olulist kiisimust, milleks esimene on ettevotte
vanus. Kui number on keskmisest suurem, siis on tegemist traditsiooniliselt tegutseva
ettevottega ning tdendoline pettuserisk on maandatud. Sellisel juhul jddvad muud
aritegevuse ohukohad vaatluse alla. Teiseks tuleb vaadelda krediidisoovija enda
hinnangut kiituste planeeritava ostumahu kohta. See kiisimus 16ikub jargmise sektsiooni
kiisimusega, selle kohta kui suur on krediidisoov. Antud numbrid peavad ligikaudselt
tihtima, kui korrutada kogused hinnaga. Kui hinnavahe on liiga suur, tihtipeale

krediidisoovi kasuks, siis tuleb antud ettevotte kohta informatsiooni hoolsamalt vaadelda.

Kolmandas - neljandas sektsioonis on kiisitud krediidisoov, taotletav maksetéhtaeg,
krediitkaardi tiitip, taotleja nimi ja amet, kuupdev, allkiri ja samamoodi ettevottepoolne
otsus ja allkirjad — kuupdevad. Kaardi tiitip on kiisitud, kuna TT teenindusjaamadest on

tehniline voimalus osta ka koiki muid kaupu krediiti.

Seejarel analiiiitik, kelle funktsioon TT-s on jagatud, kogub jargnevalt kirjeldatud
lisaandmeid ja hakkab saadud informatsiooni t&6tlema. Teenindusjaamade
krediidiotsused teeb kiituste jaemiiligijuht, hulgimiiligi otsused teeb miiligiosakonna
juhataja. Hoiustamise poolel ei ole klientuur viga suur ning kliendid on tihtipeale viga
traditsioonilised ja kindlad ettevotted, nende krediidiotsused teeb juhatus. Lisaks

taotlusele voetakse eelmise majandusaastaaruanne portaalidest taust.ee Vo1
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krediidiinfo.ee. Sama moodi jilgitakse maksehdireid ning vajadusel tellitakse
maksehdireraport. Kui otsus on keeruline, siis nn. ,,googeldatakse* ettevotet ja seotud
isikuid. Antud meetod omab oskuslikul kasutamisel viaga suurt tdhtsust, tinu ettevotete ja
isikute suurele osalusele sotsiaalkeskkonnas. Seejérel, peale analiiiitilise t66 tegemist ja
sellest vilja kujunenud soovituse juhatuse liikkmele teatavaks tegemist, teeb blanketi
viimases sektsioonis TT juhatuse liige otsuse: kes, kui palju, kui pikalt saab krediiti.

Vajadusel lisatakse miitigilepingule (lisa 3) ka kdendusleping, mis on toodud lisas 4.

Krediidimiitigipoliitikat teostab TT suures osas oma vahenditega. Lisaks kasutab ta ka
pankade poolseid erinevaid tooteid, mille kasuks rdfigib hetke maailmamajanduse
olukord, kus finantsvahendid on viga odavad. Suuremate ja kindlamate klientidega on
tehtud faktooringkokkulepped. Samamoodi on koostods Swedbankiga vilja tootatud
spetsiaalselt TT vajadusi silmas pidades toode nn. sisseostufaktooring, mida kasutatakse
vajadusel  krediteerimaks  kiituste ~ maaletoomist. Lisaks  kasutab  TT
pollumajandussektoris teatud Klientide puhul ka kindlustusega faktooringut. Viimase
tootena on TT-1 ka arvelduskrediit, mis on ettevOttes kasutusel kui stabilisatsiooni

mehhanism.

Nagu eelnevalt kirjeldatud, on TT krediidiriski hindamise subjektiivne siisteem koos
kliendibaasi suure kasvuga saanud kitsaskohaks krediidimiitigipoliitikas. Selleks on
oluline leida krediidiriski hindamise mudel, mis suudaks toime tulla ka suurema arvu
Klientidega. Samas on oluline, et senise siisteemi kogemuslik kvaliteet oleks ka mudeli
puhul olemas, see tdhendab, et see hindaks voimalikult tdpselt. Jargnevas peatiikis

tuuakse vilja krediidiriski modelleerimiseks kasutatavad andmed ja muutujad.

2.2. Toos kasutatavad andmed ja muutujad

Kiesolevas peatiikis koostatakse iilevaade hindamiseks vajalikest andmetest, koostatud
valimist, valitud muutujatest ning tutvustatakse kuidas need saadi ja samuti teostatakse
analiitis. Toos kasutatakse kahte vordlevat uurimust, millest tiks baseerub eelnevates
peatiikkides kirjeldatud finantssuhtarvudele ja teine varasemale maksekéitumisele. Kuna
antud to0s kasutatakse logistilist regressioonanaliiiisi, siis Selleks oli vaja koostada

koigepealt valim, mis koosneb kahest osast. Nagu teooria osas Kkirjeldatud, siis
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moodustatakse kaks gruppi, kus tihes on kohustusi korrektselt tditvad kliendid ja teises
kes seda ei tee. Eesmirk oli leida situatsioonile ehk antud t66 kontekstis esitatud arvele
eelneva aasta andmed, mille alusel leida véimalus ette ennustada, millisesse gruppi
ettevote aasta pirast kuulub. Andmed saadi Ariregistri andmebaasist, millest oli koostatud

majandusaastaaruannete finantsandmete pohjal tabel perioodil 2011 kuni 2013 aasta.

Antud t66 jaoks koostati valim AS Tartu Terminali kliendibaasi pdhjal. Selleks kasutati
TT-s kasutusel olevat raamatupidamisprogrammi NOOM. Kuna andmeid ei olnud
voimalik vajalikul kujul automaatselt votta, siis koostati programmile lisaliides, millega
oli voimalik teha véljavite. Seega, kuna kliendid tuli jagada heaks krediteeringuks ja
halvaks, siis loodi esimeseks grupiks ,,makstud digeaegselt”. Sinna kuulusid ettevotted,
kellel ettendhtud perioodil ei olnud mitte iihtegi iile maksetéhtaja olnud arvet. Siia alla
kuulusid ka kliendid, kes maksid enne tidhtaega. Teiseks grupiks loodi ettevotted, kes
liigitati kui ,,maksetdhtaeg iiletatud rohkem kui 30 paeva“. Gestel ja Baesens (2009: 25)
toovad vilja, et panganduses on toekspidamine lugeda ettevite probleemseks, kui
maksetdhtaeg on iiletatud rohkem, kui kolm kuud. Kuna TT puhul on tegemist suures
osas hulgikaubandusega tegeleva ettevottega, siis on ettevotte sisekorra jérgi valitud
probleemseteks klientideks need, kes ei suuda hiljemalt 30 pideva peale maksetdhtacga
arveid tasuda.

Molemas grupis moodustati ettevotete nimekiri, kelle kohta olid vélja toodud jargmised
andmed: registrikood, nimi, arve kuupdev, arve number, maksetihtaecg, millal tagasi
makstud, iiletatud péevi ja volgnevus. Kogu valim moodustati perioodil 01.01.2012 kuni
31.12.2014. Selline periood valiti, kuna oluline oli vélja jatta majanduskriisiperiood, mis
voib tulemusi mojutada ja 2015. a. andmeid ei ole seetdttu, et to6 koostamine algas juba
2015 aasta. Seejdrel tekitati valimist liks grupp, mis eristati liksteisest lahtriga, kus
ettevdtte taga oli mirge 1 vdi 0. Uks tihendas head ettevdtet ja null kehva

maksekditumisega ettevotet.

Esialgne valimi suurus oli kokku 2453. Mdlemad grupid olid vordsetes suurustes. Kuna
TT kliendibaas ei ole statistilise to6tluse jaoks moeldud, siis tuli saadud ettevotete
nimekiri {ile kontrollida. Esiteks eemaldati valimist FIE-d, kelle kohta andmebaasis
puudus info. Samamoodi eemaldati eraisikud, keda oli illatavalt palju Oigeaegselt

maksjate hulgas. Nende nimede hulgas oli isikuid, kelle ettevote oli samuti klient ja oli
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isikuid, keda tildsuse moistes liigitatakse ,,prominentideks*. Usutavasti oli nende isikute
lisamine kliendibaasi tulnud iiheltpoolt tuntusest ja teisalt heade kliendisuhete tottu. Igal
juhul oli tegu ennast digustanud, kuna nende isikute arv digeaegselt maksjate hulgas oli
paris suur. Lisaks eemaldati digeacgselt maksnud klientide hulgast ka ettemaksukliendid,
kuna enamjaolt on sellised kliendid kas probleemsed voi ei suuda oma usaldusvéarsust
kuidagi tdestada. Selline grupp kliente on tekkinud TT andmebaasi, kuna nende
krediidivadrilisus ei ole saanud heakskiitu ning TT-1 huvi miiiia ja kliendil osta on endiselt

olemas.

Jargnevalt vorreldi andmebaasist saadud andmeid valimiga ning kuna koigi ettevotete
kohta ei olnud andmed 100% korrektsusega, siis eemaldati valimist ettevotted, kelle kohta
ei saadud vajalikku informatsiooni. TT andmebaasis esines ka lihtsamaid vigu, nagu
ettevotte nime valesti kirjutamine. Samuti oli vahel kirjutatud ettevotte nime asemel moni
osakond, kes sellest ettevottest kiitust tarnis. PGhimatteliselt oli tegemist vigadega, mille
tdttu ei sobinud andmed Ariregistri andmebaasiga. Kuna valimi to6tlus oli viga
suuremahuline, siis jdi 10puks jargi 317 ettevotet, neist 251 halba ja 106 hea
klassifikatsiooniga ettevotet. Saadud valimi suurus ei ole kdige parem, kuna
Kryzhanovskiy (2016: 38) koostas oma magistritods kokkuvotva tabeli erinevatest
uuringutest, millest saab jareldada, et keskmine valimi suurus jadab vahemikku 2000 kuni
4000. Samast tabelist ndhtub, et Angelis et al (2008) saavutasid valimiga suuruses 350
logistilist regressioonanaliiiisi kasutades klassifitseerimistidpsuseks 71,87%. Sellest v3ib
jareldada, et saadud valimi suurusega on vdimalik saada kiillaltki tdpseid tulemusi. Loplik
valim oli 357. Kuna kéesoleva t66 jaoks vajalikud andmed koguti arvete jargi, st kui
ettevottel oli antud perioodil rohkem arveid, siis ta vois valimis korduda. Siinkohal on
oluline vilja tuua, et 10plik valim ei olnud koostatud mitte ettevotetest vaid vaatlustest,
mis valimis tdhendasid arveid. Samuti on oluline toonitada, et kodik vaatlused olid
unikaalsed, kuna iga ettevote sai korduda maksimaalselt kuni kolm korda — kord iga aasta
kohta, mis tdhendas, et iga kord olid erinevad muutujad, vastavalt arve koostamise
kuupidevale eelneva aasta aastaaruandest saadud andmetega. Antud t66s oli periood kolm

aastat — 2012 algus kuni 2014 aasta 1opp.

Kéesolevas t00s valiti logistilise regressioonanaliitisi mudeli leidmiseks muutujateks

finantssuhtarvulised muutujad, mis on vélja toodud tabelis 2.1. (Ik. 33). Peamiseks
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kriteeriumiks on seatud nende varasem kasutamine uurimustes. Nagu t66 teoreetilises
osas leiti kdige populaarsemad kasutatud finantssuhtarvud, siis autori arvates on moistlik
jargida eelnevat hdsti dnnestunud praktikat. Nagu Balcaen ja Ooghe (2006: 81) leidsid, et
parimad mudelid on tihtipeale koostatud suhteliselt vdikesearvulise muutujatega, siis
antud t60s ei olnud samuti plaanis kasutada palju muutujaid. Eesmargiks oli jargida
pohimdtet, et voimalikult viikesearvulise muutujatega saavutada vdimalikult tdpne

tulemus ehk 80/20 printsiipi.

Tabel 2.1. Toos kasutatud finantssuhtarvud

Muutujad

Puhaskasum/varad kokku

Kéibevara/lithiajalised kohustused
(Kéibevara-lithiajalised kohustused)/varad kokku
Omakapital kokku/varad kokku

Aritulud/varad kokku

Raha/liihiajalised kohustused
Puhaskasum/aritulud

Allikas: autori koostatud.

Valitud muutujatest kuus on Bellovary et al (2007: 42) pohjal koostatud uurimustes
enimesinenud muutujatest olemas. Antud nimekirja vaadeldi kokku sobivuse kohalt
kriitiliselt ning eemaldati tugeva korrelatsiooniohuga muutujad. Seega kokku saadi seitse

muutujat, mida kdesoleva t66 empiirilise poole kolmandas osas kasutama hakatakse.

Kuna juhendajaga koostdos leiti, et vdga hea probleemsete ettevotete nditaja voiks olla
eelnev maksekéitumine, siis antud t60s koostatakse iiks mudel veel. Selle eesmérk on
kinnitada voi liikata timber antud tundmused ja vorrelda saadud tulemusi traditsiooniliste
finantssuhtarvude tulemusega. Selleks kasutatakse portaalist Taust.ee — st saadud
andmebaasi ettevotete maksuvolgnevuste kohta, mis pohineb avalikul maksuameti
infomatsioonil. See andmestik on ainulaadne ja ainus voimalik korrektne variant andmete
saamiseks. Uheltpoolt ei ole vdimalik paremat andmebaasi kasutada, kuna ettevdtete
kohta puudub iihtne maksehdire andmestik. Maailmas ei ole iihtset andmebaasi, mis
koguks infot ettevotete maksekéditumise kohta. Selle tingib asjaolu, et klientide andmed
ja nende kohta kiiv informatsioon ei ole avalik, mis muudab maksuameti poolt
andmebaasiks kokku kogutud avaliku informatsiooni maksutasumise kohta maailmas

ainulaadseks. Teadaolevalt ei ole teist sellist avalikult saadavat informatsiooniallikat.
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Ulesande piistitamisega saadi valimi suuruseks 926. 317 head ja 607 halba vaatlust. Nagu
eelnevalt oli kirjeldatud, siis antud t66 raames kasitletakse valimit vaatluste arvuna, mis
tadhendab esitatud arveid. Maksuvdlgnevuste informatsiooni vaadeldi eelneva aasta
andmeid alates arve kuupéevast ja kuna andmebaasis oli informatsioon esitatud kuude
16ikes, siis sammuks oli {iks kuu ning vaadeldi eelnevat 12 kuud. Seetottu on ka valim
palju suurem. Jillegi, kdik vaatlused olid ainulaadsed. Andmestik ise oli leitud TT
andmebaasist saadud ettevotete kohta tehtud péaringust, kus kuvati ettevotted, kelle kohta
oli maksuameti poolt tulnud mirge. Andmebaas koosnes registrinumbrist, ettevotte
nimest ja alates 2011 aasta 16pust kuni 2015 aasta juuli kuuni oli iga kuu 16pu seisuga

kuvatud volgnevus maksuameti ees.

Tabel 2.2. Varasemale maksekéitumisele pShinevad muutujad

Muutujad

Koige suurem maksuvolg eelneva aasta jooksul
Keskmine maksuvodlg eelneva aasta jooksul

Mediaan eelneva aasta maksuvola kohta

Maksuvolaga kuude arv eelneva aasta jooksul
Maksuvdlaga alates 100€ kuude arv eelneva aasta jooksul

Allikas: autori koostatud.

Modelleerimise jaoks leiti viis muutujat, mis on esitatud tabelis 2.2. Muutujad valiti
intuitiivselt, arutledes voimalike variantide {iile, kuna puudub arvestatav teooria
maksuvdlgnevuse kohta. Tabeli kaks viimast muutujat on valitud iildise praktika jargi, et
mida kauem on ettevottel volgu, seda probleemsem ta on, tuginedes ka eelnevalt arutletud
makstédhtaja iiletanud pdevade arvule, millal loetakse ettevdte probleemseks. Nende
muutujate vahe on selles, et iihel juhul on kdik maksuvdlaga kuud arvestatud eelneval
aastal, aga teisel puhul on vilistatud maksuvolaga kuud, millal oli maksuvolg vaiksem
kui 100 eurot. Andmestikust nahtus ka ettevotteid, kellel oli maksuvolg mdnest sendist
paarikiimne euroni, mis tundus olevat pigem hooletus vdi siis valesti arvestamine ja
ildsegi mitte tahtlik volgnevus. Seega tundus oluline eristada ettevotteid, kellel ei pruugi

probleeme {ildse olla.
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2.3. Krediidiriski modelleerimine ja tulemuste analtitis

Logistilise regressioonanaliilisiga modelleerimiseks kasutati SPSS
andmetootlusprogrammi. Eelmises peatiikis kirjeldatud andmed téodeldi Microsoft
Excelis. Kéesolevas peatiikis kirjeldatakse modelleerimisel saadud tulemusi ja

analiiiisitakse neid. Samuti tehakse jareldus ja ettepanek edaspidiseks.

Koigepealt tuuakse vilja oluline asjaolu, et kuna mdlema mudeli puhul on heade ja
halbade vaatluste suhe erinev, siis kasutatakse osakaalude vOrdsustamist. Laitinen ja
Suvas (2013: 7) kirjeldavad protsessi jargmiselt: head ja halvad saavad vordsed
hindamise kaalud ning vaatluste arv seatakse vordseks valimi suurusega. Kaalumine
vilistab mdlema mudeli puhul kallutatuse suurema vaatluste arvu poole, mis antud t60s

on halvad ning tagab diglase hinnangu.

Kuna t66s kasutatakse kahte erinevat modelleerimist, siis esimesena Kirjeldatakse

finantssuhtarvudel baseeruvat mudelit. Logistilist regressioonanaliilisi mudeleid

koostatakse kasutades forward stepwise tehnikat ehk muutujaid lisatakse jarjest juurde
saamiseni. Kasutatud on

mudeli parandamise eesmérgil kuni parima mudeli

olulisusenivood 0,05 ehk 5%.

Tabel 2.3. Muutujate kirjeldav statistika finantsuhtarvudel pdhineva mudeli kohta

(Kéibevara- [Omakapit
Puhaskas |Kaibevara/luhi| luhiajalised al Aritulud/v | Raha/liihiaj| Puhas
um/varad ajalised kohustused)/| kokku/var| arad alised kasum/ari
Halb/hea kokku kohustused | varad kokku | ad kokku | kokku |kohustused tulud
0 N 251 251 251 251 251 251 251
Avitmeetiinel ) 54 8,68 0,09% 0,47 2,17 7,22 0,04*
keskmine
Mediaan 0,03 1,28* 0,08* 0,45* 1,14* 0,10* 0,03*
1 N 106 106 106 106 106 106 106
Avitmeetiinel - 5 7,88 0,23* 0,67 1,01 4,70 0,17*
keskmine
Mediaan ,07 2,38* 0,17* 0,74* 0,62* 0,66* 0,07*
Kokku N 357 357 357 357 357 357 357
Avitmeetiinel ) 8,44 0,14* 053 2,09 6,47 0,08
keskmine
Mediaan 0,04 1,44* 0,10* 0,54* 0,92* 0,19* 0,04*

* - olulisusenivool 0,05 statistiliselt oluline.

Allikas: autori koostatud.

35



Tabelis 2.3. (k. 35) on toodud muutujate aritmeetilised keskmiste ja mediaanide
tulemused eristades héid ja halbasid ettevotteid. Lisaks on margitud kahe grupi ldikes
statistiliselt oluliselt erinevad muutujad tdrniga, vastavalt testile. Dispersioonanaliiiis
teostati aritmeetiliste keskmiste puhul ANOVA Brown-Forsythe testiga ja mediaanide

puhul kasutati SGltumatute valimite mediaanitesti (Independent Samples Median Test).

Loplik finantssuhtarvudega logistiline regressioon mudel avaldub kujul:

omakapital 5 puhaskasum

+ 1,756

koguvarad aritulud

(5) X, = —1,476 + 2,268

eX1 1

kus X, on skoor ja tdhistab krediidiriski hindamise tdendosust kujul p = ToX T Trer

Ettevotte krediidiriski hinnatakse skaalal 0 — 1. Murdepunkt on 0,5. See tidhendab, et
vaatlused/ettevotted, kes klassifitseeruvad 0 kuni 0,5 skaalale prognoositakse halvaks ja
vaatlused/ettevdtted, mis klassifitseeruvad iilespoole, hinnatakse heaks. Nagelkerke R?
saadi 0,186. Kuna mudel on koostatud kahte gruppi (head ja halvad) vordseteks kaaludes,
siis muutujate olulisust mudelis pole vilja toodud, kuna kaalumise korral pole

olulisustoendosuse vaartused korrektsed.

Tabel 2.4. on toodud finantssuhtarvudel baseeruva logistilise regressioonanaliitisi mudeli
Klassifitseerimis tdpsused. See nditab, et halbadeks prognoositud vaatlustest olid 117
halvad ja 61 osutusid heaks. Seega, halbade digesti klassifitseerimise tdpsus oli 65,7%.
Headest prognoositi heaks 111 ja halvaks 67, mis teeb tdpsuseks 62,3%. Kogu

prognoosimise tipsus oli finantssuhtarvude puhul 64%.

Tabel 2.4. Klassifitseerimistabel

Prognoos
Oigesti
halb/hea Klassifitsee
Vaadeldud 0 1 ritud
halb/hea 0 117 61 65,7
1 67 111 62,3
Kokku 64,0

Allikas: autori koostatud.

Kokkuvdtvalt néitab eelnev tabel éra, et 65,7% tdendosusega tuvastab mudel probleemse

ettevotte, mis TT kontekstis tdhendab, et klient {iletab maksetdhtaega rohkem kui 30
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paeva. Samuti 62,3% tdendosusega tuvastab mudel korrektselt kdituva ettevotte. Kui
vorrelda tulemust teooriaosas toodud varasemate uuringute tipsustega, siis antud mudeli
tulemus ei ole kindlasti parimate seas, aga samas saab jareldada, et tulemust voib lugeda

rahuldavaks.

Antud t60s kasutati vordluseks ka teist logistilise regressioonanaliiiisi mudelit, mis
baseerus maksu- ja tolliameti informatsioonil maksuvdlgnevuse kohta. Kasutati forward
stepwise tehnikat ja mudelisse jddvate muutujate p-vaartus (olulisustdendosus) ei tohi olla
suurem kui 5% ehk 0,05. Dispersioonanaliiiis teostati aritmeetiliste keskmiste puhul
ANOVA Brown-Forsythe testiga ja mediaanide puhul kasutati Soltumatute valimite
mediaanitesti (Independent Samples Median Test).

Tabel 2.5. Muutujate kirjeldav statistika maksevdlgnevusel pohineva mudeli kohta

12 kuu aritmeetiline
Halb/hea Suurim keskmine Mediaan kuid kuidlle100
0 N 607 607 607 607 607
Aritmeetilin
e keskmine 3184,17* 1130,37* 1021,47* 1,44* 1,36*%
Mediaan o* o* 0* 0* 0*
1 N 319 319 319 319 319
Aritmeetilin
e keskmine 69,75* 7,41* 0,75* 0,07* 0,04*
Mediaan o* o* 0* 0* 0*
Kokku N 926 926 926 926 926
Aritmeetilin
e keskmine 2111,28* 743,52* 669,84* 0,97* 0,90%
Mediaan o* o* o* o* 0*

* - olulisuse nivool 0,05 statistiliselt oluline.

Allikas: autori koostatud.

Tabelis 2.5. on toodud eelmises peatiikis kirjeldatud viis muutujat, mille kohta on leitud
aritmeetilised keskmised ja mediaanid. Nagelkerke R? saadi 0,214. Mediaanide puhul
jaab silma just asjaolu, et koik tulemused on 0. Mdningates tulpades on see tulemus
loogiline, aga kdigi puhul ei tohiks tavapirane olla. Uldiselt saab seda seletada asjaoluga,
et halbadeks klassifitseeritud ettevotete/vaatluste 0sas on maksuameti jargi korrektseid

ettevotteid/vaatlusi. Koik muutujad on statistiliselt oluliselt erinevad.
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Loplik maksuvdlgnevusega logistiline regressioonmudel avaldub kujul:

(6) X; = 0,331 — 1,478 * kuidiile100,

eX1 1

kus X; on skoor ja téhistab krediidiriski hindamise tdenédosust kujul p = o T T

Parimaks osutus mudel, milles oli ainult {iks muutuja ja mis niitas kuude arvu eelneva
aasta jooksul, millel oli maksuvolg alates 100€. Jargnevalt on tabelis 2.6. vilja toodud
maksuvdlgnevuse muutujatega logistilise regressioonanaliilisi mudeli
klassifitseerimistépsuste tabel. Mudeli halbadeks klassifitseeritute hindamise tdpsus on
tillatuslikult ainult 32,5%. Samas on headeks klassifitseerimistdpsus lausa 98,7%, mis on
suurpdrane tulemus. 463 vaatlusest ainult 6 prognoositi valesti. Kokku on mudeli

hindamistapsus 65,6%.

Tabel 2.6. Klassifitseerimistabel

Prognoos
Oigesti
halb/hea klassifitse
Vaadeldud 0 1 eritud
halb/hea 0 150 313 32,5
1 6 457 98,7
Kokku 65,6

Allikas: autori koostatud.

Kokkuvotvalt saab maksuvolgnevuste andmete pohjal koostatud logistilise
regressioonanaliilisi mudeli kohta jireldada, et osaliselt annab see ddrmiselt tipseid
tulemusi, kuigi mudeli 16plik tdpsus on lihtsalt hea. Halbade vaatluste/ettevotete
Klassifitseerimistapsuse madal protsent niitab seda, et ettevotted, kes TT jérgi olid
probleemsed, ei olnud seda maksuameti jérgi olnud. See tihendab, et klientidel, kelle
maksetdhtaeg oli tiletatud rohkem kui 30 péaeva, ei olnud 67,5% eelneva aasta jooksul
maksuameti ees rohkem volgnevust kui kuni 100 eurot, kui ildse oli. Samas, mudeli
heade ettevotete klassifitseerimistéipsus on viga hea. Pohimdtteliselt oli ainult kuue
vaatluse puhul 463-st eclneva aasta jooksul maksuameti andmebaasis volgnevuse marge
suurem, kui 100 eurot. Antud mudeli puhul on suur risk teha tiitip [ viga, mille puhul halb

ettevote klassifitseeriti heaks.

38



Analiiiisides saadud mudelit, siis voime jareldada, et ettevote, kes on TT ees volgu jddnud,
ei pruugi seda maksuameti eest olla. See viitab olukorrale, et kliendid jadvad pigem vdlgu
TT-le, kui maksuametile. Uhelt poolt on see loogiline kiitumine. Krediidiostude
tegemiseks tuleb ainukese avaliku maksuvolgnevuste infoportaali ees vdlgnevuste vaba
paista ning julgemalt voib kiituda tarnijatega, kelle volgnevus avalikult vélja ei paista.
Samas on tildtuntud praktika, et raskustes ettevotted tasuvad volad kdigepealt pankadele,
siis tarnijatele ning seejarel maksuametile, kuna kasutatakse korge intressiga nn.

,maksulaenu“. Enamjaolt ilma pankade ja tarnijateta ei saa ju ettevite tegutseda.

Kui niitid analiiiisida, miks probleemsed kliendid TT-le nii julgelt volgu jddvad ja
maksuameti ees on laitmatu resiimeega, siis selline kditumine niitab kindlust tarnijate
ees. See omakorda viitab tugevale konkurentsile kiituseturu maastikul: kui avalik resiimee
on laitmatu ja ei suudeta tarnijale tasuda, siis voetakse kiitust jirgmise ettevotte kéest,
kuna uue tarnija jaoks on tegemist hea ettevottega. Samas voib siin vélja tuua veel tihe
motte, et suures osas on TT kliendid pdllumajandusettevotted, kelle viga suur osa
tulubaasist moodustavad erinevad toetused. Kuna maksuvolgnevusega ettevotted ei saa

toetust, siis esmajdrjekorras tasutakse maksuametile.

Vorreldes mdlemat saadud mudelit, siis klassifitseerimistdpsused kokku on molemal
suhteliselt sarnased ning antud mudelid on ka praktikas kasutatavad. Aga
maksuvdlgnevuse klassifitseerimistidpsuste puhul tasub vaadelda heade ja halbade tdpsusi
erinevalt. PGhimotteliselt tuleks vaadelda seda tagurpidi, et antud modelleerimisega saadi
tulem, ehk et ettevote, kes on jadnud maksuametile volgu on suure tdendosusega
probleemne. Samuti annab siit jareldada, et ettevotted, kes maksuametile volgu ei ole, ei
pruugi olla mitteprobleemsed. Vorreldes finantssuhtarvudega saadud mudeliga, siis
mdlemas grupis on sarnane ettevotete klassifitseerimistdpsus. Vordselt on eksimusi nii
heade kui halbade juures. Antud olukord muudab tulemuse analiilisimise véga

keeruliseks.

Analutsides tulemusi TT krediidiriski hindamise seisukohast, siiS saadakse kaks
arvestatavat mudelit, mis aitavad tublisti toime tulla suurenenud klientide arvuga, aga
eraettevotte jaoks voib risk ikkagi veel suureks jadda. Eriti seetottu, et voib tekkida tiiiip
I vigu ehk kulukamat tiiiipi vigu. Kindel on, et see mudel, mis kasutab maksuvolgade
infot on viga hea tdpsusega ja seda tasub kindlasti edaspidi kasutada. Pigem teeb autor
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ettepaneku proovida siduda finantssuhtarvudel baseeruv mudel maksevdime niitaja
omaga, kasutades finantssuhtarvude mudelis maksevoime néitajat
mittefinantssuhtarvulise ~ muutujana.  Samamoodi  proovida  siduda  mitte
finantssuhtarvulisi muutujaid senise TT krediiditaotlusblanketil kiisitud kiisimustega nt.
ettevotte vanus, krediidisoov jne kohta. Kindlasti on iiks suurimaid néitajaid ettevotte
kohta juht ise, seega soovitab autor ka tdhelepanu poorata ettevotte juhtidele ja nende

kéitumistele.
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KOKKUVOTE

Maiste krediit, erinevas sonastuses, on olnud kasutusel tdendoliselt sama kaua kui on
kasutatud kaubanduses laenamist. Olenemata selle moiste pikast ajaloost ei ole
krediidiriski kontseptsioon véga pika ajalooga - hinnanguliselt 50-60 aastat, millest alles
viimased aastakiimned on aktiivsemalt tegeletud krediidiriski hindamisega. Antud mdiste
muutis oluliseks panganduse kiire areng, millele aitas kaasa tehnoloogia areng. Uksikud
laenutehingud 1ldksid {ihtdkki massidesse ning tekkis tarbimislaenu iihiskond.
Finantsinstitutsioonide ja pankade jaoks muutus vdga oluliseks teema, kuidas hinnata
viga kiiresti vdga paljude klientide maksevoimet. Seega sai alguse krediidiriski
hindamine, mida on uuringust uuringusse jérjest edasi arendatud. Tdnu tehnoloogia
arengule ja informatsiooni odavusele on jérjest rohkem hakatud krediidiriski hindamist

kasutama laialdasemalt ettevotluses.

Krediidiriski hindamine on oluline seetdttu, et aitab krediteerijal leida, kas anda laenu voi
mitte. Antud informatsioon aitab viltida kahjusid, mis voivad kaasneda, kui Klient ei
suuda laenu tagasi maksta. Erinevalt pankroti prognoosimisest on krediidiriski hindamise
eesmark tuvastada ettevote, kellel on finantsraskused. Vaadeldakse ettevotte maksevoime
korrektsust ning probleemide korral vilistatakse igasugused juriidilised niiansid, mis
kaasnevad pankroti prognoosimisega. Ettevotteid vaadeldakse kui ,,hdid“ ja ,halbu®

krediteeringuid.

Viga tihti kasutatakse finantssuhtarvudel baseeruvaid muutujaid, kuna ettevotte
finantsnditajaid on voimalik kétte saada suhteliselt lihtsalt aastaaruannetest. Antud t60s
oli voimalik kédtte saada ka andmed maksekditumise kohta, seega teostati ka teine

modelleerimine, mis pohines mittefinantssuhtarvulistele muutujatele.

Kaiesoleva to6 mudelite koostamise aluseks oli AS Tartu Terminali andmebaasist saadud

ettevotted. Esialgse valimi suurus oli 2453 klienti, millest moodustati kaks gruppi: iithed
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head ja teised halvad. Pdrast valimi tootlust jii ettevotete arv palju vdiksemaks ning

valimite proportsioonid ei olnud vdrdsed. Seetdttu kasutati kaalusid.

Finantssuhtarvudel pohineval mudelil kasutati varem kasutatud enim levinud
finantssuhtarve ning maksekditumisele pdhineval mudelil valiti muutujad intuitiivselt,
arutledes voimalike variantide iile, kuna puudub arvestatav teooria maksuvdlgnevuse

kohta. Mdlema mudeli leidmisel kasutati logistilist regressioonanaliiiisi.

Loplik finantssuhtarvudega logistiline regressioon mudel avaldub kujul:

omakapital puhaskasum
—+ 1,756 E—
koguvarad aritulud

X, = —1,476 + 2,268

Vastava mudeli Oigesti klassifitseerimistdpsus oli  64%. Halbade 0igesti

klassifitseerimisetépsus oli 65,7%, heade prognoositdpsus oli 62,3%.
Loplik maksuvdlgnevusega logistiline regressioonmudel avaldub kujul:
X, =0,331 — 1,478 * kuidile100,

Kokku on mudeli hindamistidpsus 65,6%. Oluline on antud mudeli puhul vélja tuua
headeks ja halbadeks prognoosimise tdpsused eraldi. Halbadeks Kklassifitseeritute

hindamise tdpsus on 32,5%, headeks klassifitseerimistdpsus on 98,7%.

Kokkuvdtvalt voib delda, et kui vaadelda 16plikku mudeli tédpsust tundub, et molemal
mudelil on vorreldavad klassifitseerimistdpsused, siis tegelikult on maksevdlgnevuse
mudelis suur erinevus heade ja halbade prognoosimisel. Antud mudeli headeks
klassifitseerimise tdpsus on vdga hea, millest saab jdreldada, et kui ettevote on jadnud
maksuametile volgu, siis on vdga suure tdendosusega tegemist ,,halva“ krediteeringuga.
Samuti annab siit jireldada tdnu madalale tdpsusele halbadeks klassifitseerimisel, et

ettevotted, kes maksuametile volgu ei ole, ei pruugi olla mitteprobleemsed.

Kéesoleva bakalaureusetod suurim véértus on eelneva maksekditumise kasutamine
krediidiriski hindamises. Autorile teadaolevalt ei ole varem teadustdddes ja uurimustes
sellist mudelit kasutatud. Antud mudeli kasutamise tegi vOimalikuks Eesti Maksu ja
Tolliameti avaliku andmebaasi kogutud informatsioon, mida oli t66deldud vajalikule

kujule Taust.ee-s. Eestis kasutatav eelneva maksevdlgnevuse informatsiooni avalik
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jagamine on iildse maailma praktikas ainulaadne. Antud t66 tulem viib arusaamisele, et
kui ettevottel on Maksu ja Tolliameti ees volgnevus, siis viga suure tdendosusega voib
teda Kklassifitseerida halvaks krediteeringuks. Autori ettepanekul voiks edaspidi kaaluda

eelneva maksekditumise kasutamist edaspidistes uuringutes iihe olulise komponendina.
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LISAD

Lisa 1. Lithendid finantsniitajate ja suhtarvude kohta

CA Kéibevara (Current assets)

CF Rahakiive (Cash Flow)

CL Liihiajalised kohustused (Current Liabilities)
EBIT Kasum enne intresse ja makse (Earnings Before Interest & Taxes)
FA Pohivara (Fixed Assets)

GNP SKT (Gross National Product — GNP)

Inv. Varud (Inventory)

LTD Pikaajaline volakohustus (Long Term Debt)
MVE Aktsiaturuvaartus (Market Value of Equity)
NI Puhaskasum (Net Income)

NW Omakapital (Net Worth)

QA Raha ja pangakontod (Quick Assets)

R Nouded (Receivables)

RE Jaotamata kasum (Retained Earnings)

S Aritulud (Sales)

TA Varad kokku (Total Assets)

TD Kohustused kokku (Total Debt)

WC Kaibekapital (Working Capital)

Allikas: (Dimitras et al 2007: 493); autori kohandatud.
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Lisa 2. AS Tartu Terminali kaubakrediidi taotlus

Tartu @ Terminal

Louna-Eesti klitusepank

KAUBAKREDIIDI TAOTLUS

Ettevotte nimi:

Ettevdtte juhi nimi:

Registrikood:

Kéaibemaksukohustlase nr.

Jur. aadress:

Posti aadress:

Telefon: Faks :
E-mail : WWW:
Arveldusarve nr. Pank:
Raamatupidaja nimi: Tel:

Ettevétte pohitegevusala:

Ettevotte kiive:

Ettevotte omakapital:

Ettevotte vanus:

Hinnanguline ostumaht kiituste 15ikes kuus:

Volitatud isikute nimed ja telefonid:

TAOTLETAVAD TINGIMUSED
Taotletav krediit: EUR
Taotletav maksetihtaeg: pieva
Tellitavad krediitkaardid: Tiilip 0 — k&ik kiitused ja kdik kaubad:  kaarti
Tiitip 1 — K&ik kiitused ja autokaubad:  kaarti
Tiitip 2 — Koik kiitused:  kaarti
Tiitip 3 — Diislikiitus: _ kaarti

Taotleja nimi, amet:
Kuupéev: AllKiri :

KREDIIDI OTSUS

Lubatav krediit: EUR
Maksetahtaeg : péeva
Markused:

Kuupéev : Allkiri :
Muudatused:
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Lisa 3. AS Tartu Terminali miiiigileping

Tartu @ Terminal

Louna-Eesti klitusepank

MUUGILEPING nr

Kirkna 17. marts
2015

Aktsiaselts Tartu Terminal, juhatuse liige Raido Raudsepp’a isikus, kes tegutseb pdhikirja
alusel, edaspidi nimetatud MUUJA voi POOL ja................... , tegevdirektor .............. isikus, kes
tegutseb pdhikirja alusel, edaspidi nimetatud OSTJA voi POOL, s6lmisid kéesoleva lepingu,
edaspidi nimetatud LEPING ja leppisid kokku alljargnevas:

1. LEPINGU OBJEKT.

1.1. MUUJA miiiib ja OSTJA ostab naftasaadusi jm. kaupu (edaspidi nimetatud KAUP), vastavalt
OSTJA poolt esitatud ja MUUJA poolt vastuvdetud (e. aktsepteeritud) tellimustele ning OSTJA
kohustub eelnimetatud KAUBA vastu vdtma ja selle eest MUUJALE tasuma LEPINGUS
ettendhtud korras ja tahtaegadel.

1.2. KAUBA kogused, hind, tarnetingimused ja nomenklatuur kinnitatakse iga tellimuse puhul
eraldi kokkuleppega, vottes aluseks MUUJA poolt viljastatud vdi viimase juures viljapandud
kehtiva kaubapakkumise (s.0. hinnakirja).

1.3. MUUJA poolt miiiidava ja OSTJA poolt ostetava KAUBA nimetus, kogus, hind ja kiibemaks
margitakse arvel, arve-ostukviitungil ja veokirjal voi arve-veokirjal iga miitidud kaubakoguse
kohta eraldi. Eelviidatud dokumentidele mérgitakse ostetava KAUBA nimetus, kogus ja hind iga
miitidud kaubakoguse kohta eraldi.

2. KVALITEET

2.1. KAUBA kvaliteet peab vastama Eesti Vabariigis kiitusele kehtestatud normidele ning
kvaliteeti kinnitavad MUUJA poolt KAUBAGA kaasa antavad LEPINGU punktis 1.3. viidatud
dokumendid.

2.2. Kvaliteedialaste pretensioonide aluseks saab OSTJA poolt olla kiituseproov, mis on vdetud
MUUJA transpordivahendist, mahutist v. viljastuskohast vahetult enne KAUBA iileandmist
OSTJALE jérgmiselt:

2.2.1.Voetakse kaks proovi, mis pitseeritakse ning allkirjastatakse POOLTE volitatud esindajate
poolt.

2.2.2. Proovid voetakse kohapeal kinnipitseeritava korgiga pudelitesse voi muudesse anumatesse,
mis voimaldavad plommi voi tdkendi paigaldamist proovidele vdimaliku hilisema laboratoorse
analiilisi tegemiseks.

2.2.3. P-s 2.2.2. viidatud kahe anuma olemasolu tagab oma kulul OSTJA. Pérast proovi votmist
jédb iiks proov OSTJALE ja teine MUUJALE, mida MUUJA siilitab p-s 2.3 mérgitud tihtaja
jooksul.

2.3. KAUBA kvaliteedist jm. asjaoludest tulenevad pretensioonid kohustub OSTJA esitama
kirjalikult MUUJALE mitte hiljem kui kolmekiimne kalendripieva jooksul peale KAUBA
vastuvotmist. Hilisemaid pretensioone ei arvestata.
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Lisa 3 jirg

3. MUUJA kohustused.

3.1. MUUJA viljastab KAUBAD koos LEPINGU p-s 1.3 viidatud dokumentidega. KAUBA
koguseline ja kvaliteediline iileandmine ja vastuvotmine loetakse toimunuks iilalmérgitud
dokumentidele allakirjutamisega.

4. MUUJA bigused

4.1. MUUJAL on digus nduda OSTJALT KAUBA eest tasumist ning kohaldada leppetrahvi,
viivist ja muid diguskaitsevahendeid vastavalt seadusele voi LEPINGUS ettendhtud tingimustel.
4.2. Juhul, kui OSTJA viivitab MUUJALT saadud KAUBA eest tasumisega, on MUUJAL &igus
nduda lisaks kauba maksumusele ka viivist null koma kakskiimmend viis protsenti (0,25 %)
paevas tdhtajaks tasumata summalt iga tasumisega viivitatud kalendripdeva eest kuni vélgnevuse
taieliku kustutamiseni ning peatada OSTJA tellimuste vastuvotmine ning LEPINGUGA
MUUIJALE ettenihtud kohustuste tditmine iihepoolselt.

5. OSTJA kohustused.

5.1. OSTJA kohustub kédesoleva LEPINGU p.1 mérgitud KAUBA vastu vétma ja tasuma
MUUJALE KAUBA eest LEPINGU p-s 1.3 viidatud dokumentidele mirgitud tasumisele
kuuluvad summad kuni neljateist ( 14) kalendripéevase maksetdhtaja jooksul.

5.2. OSTJAL ei ole digust LEPINGUST tulenevaid kohustusi kolmandatele isikutele iile kanda
ilma MUUJA eelneva kirjaliku ndusolekuta.

5.3. OSTJA on kohustatud viivitamatult teatama MUUJALE pankroti-, likvideerimis- voi
kohtumenetluse algatamisest kolmandate isikute poolt OSTJA suhtes, samuti likvideerimis- voi
pankrotimenetluse algatamisest iseenda suhtes.

6. Arveldused.

6.1. Arveldused poolte vahel toimuvad sularahas, arveldustshekiga voi pangaiilekandega.
Pangaiilekandega tasumisel loetakse MUUJA arve tasutuks, kui arvel mirgitud summa on
lackunud MUUJA pangakontole.

6.2. Maksekorraldusele ja arveldustshekile mirgib OSTJA lisaks muudele rekvisiitidele ka kauba
arve, arve-ostukviitungi ja veokirja voi arve-veokirja numbri ja kuupieva.

7. Tahtajad.
LEPING on solmitud tdhtajaga kaks aastat, arvates sellele allakirjutamisest. Lepingu tdhtaeg

pikeneb tihe aasta vorra juhul, kui kumbki POOLTEST ei ole hiljemalt 10 péeva enne lepingu
tahtaja 16ppu teatanud teisele POOLELE oma vastuviidetest lepingu jatkumise osas. Kéesoleva
LEPINGU téhtaja moddumine voi enneaegne lopetamine ei 16peta OSTJA kohustusi, millised on
OSTIJA poolt tditmata.

8. Muud kokkulepped.

8.1. LEPINGUT v&ib muuta ja tdiendada vaid POOLTE kirjalikul kokkuleppel.

8.2. MUUJA vastutab ainult enda poolt teostatud vedude eest. Kui OSTJA organiseerio KAUBA
veo, siis vastutab veol tekkivate voimalike kahjude eest OSTJA vdi tema volitusel KAUBA vedu
teostav isik.

8.3. MUUJA poolt aktsepteerimata jietud OSTJA tellimus ei sea kohustusi MUUJALE.

8.4. Lepingust tulenevaid omavahelisi vaidlusi ja noudeid piiiiavad MUUJA ja OSTJA lahendada
esmalt labirdékimiste teel, seejérel kohtus. Kéesolevast LEPINGUST tulenevad vaidlused ja
nduded kuuluvad lahendamisele Tartu Maakohtus.

8.5. LEPING on koostatud kahes identses eksemplaris, millest kumbki POOL saab iihe
eksemplari.
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Poolte juriidilised aadressid, rekvisiidid ja allkirjad:

MUUJA: OSTJA:

Tartu Terminal AS ...

Registrikood: 10171518 Registrikood:

Jur.aadress: Karkna, 60513 Tartumaa Jur.aadress:
Postiaadress:

Tel: 749 7240 Tel:

Faks: 749 7238 Faks:

Pank: Swedpank, kood 767 Pank:

Alanr 221010788803 Alanr.
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Lisa 4. AS Tartu Terminali kdendusleping

Tartu @ Terminal

Louna-Eesti klitusepank

KAENDUSLEPING
proj

AS Tartu Terminaal (edaspidi ka ,volausaldaja®), keda esindab juhatuse liige
RPN !

............................................... (edaspidi ka ,.kéendaja*‘), koos nimetatult ka ,,pooled*,

leppisid kokku alljargnevas:

1. pooled kasutavad lepingus jdrgnevaid mdisteid:
VOIZNIK — ..o

/Terminaaliga miiiigilepingu s6lminud ariithing/
miiiigileping — volgniku ja volausaldaja vahel ......................... sOlmitud

/miiiigilepingu kuupéev/
miiligileping nr ....... koos voimalike lisadega.
2. Kdendaja vastutab miitigilepingust tulenevate maksekohustuste tdieliku ja kohase tiitmise eest
vOlausaldaja ees solidaarselt volgnikuga. Kédendaja vastutab volgnetava summa, kuid mitte
FONKEM KU ...

/summa sonadega/
(TP EURO) tasumise eest
3. Kéendaja kinnitab, et on tutvunud miiiigilepingu tingimustega ja on teadlik oma kohustusest
tasuda miitigilepingu alusel volgnikule v6i tema poolt ndidatud isikule iileantud ja tulevikus
iileantavate naftasaaduste eest. Kdendajal on 0igus saada volausaldajalt teavet, kui palju on
miiiigilepingu alusel vdlgnikule naftasaadusi véljastatud ning milline on vdlgniku vdla suurus
kdendaja ndidatud ajahetkel.
4. Kédendajal ei ole Oigust esitada kdendusega tagatud noudele vastuviiteid, sealhulgas périja
vastutuse piiratuse vastuvéidet ja vOlgniku kohustuse 16ppemise voi vihendamise vastuviidet
vOlgniku likvideerimis- vdi pankrotimenetluses.
5. Volausaldajal on 6igus podrduda kdendaja poole 21 parast volgniku poolt miiiigilepingust
tuleneva maksega hilinemist ning nduda kdendaja kiest sisse lisaks maksmisele kuuluvale
summale ka miiligilepingu jirgsed leppetrahvid, viivised ja kohustuse rikkumisega pohjustatud
kulud. Kéendaja ei vastuta kohtukulude eest, kui tasub vdla talle antud tihtaja jooksul enne
kohtusse poordumist.
6. Kdendus kehtib kuni miiiigilepingust tulenevate nouete tiieliku tditmiseni.
7. Kéendaja kohustub vdlausaldajat viie pédeva jooksul kirjalikult informeerima jérgmiste
asjaolude aset leidmisest: isikuandmete, elu- ja/véi t6okoha muutus, majandusliku olukorra
halvenemine vdi muud asjaolud, mis vdivad pohjustada kdenduslepingust tulenevate kohustuste
mittekohast tditmist.
8. Kéesolev leping on konfidentsiaalne, kuid vGlausaldaja on digustatud avaldama informatsiooni
kdenduslepingu ja kdendaja kohta AS-ile Krediidiinfo (vGi samalaadsele institutsioonile), kui
kéendaja ei tdida oma kohustusi nouetekohaselt.
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9. Lepingust tulenevad vaidlused lahendatakse kokkuleppele mittejoudmisel Tartu Maakohtu
Tartu kohtumajas.

ASTARTU TERMINAAL e

Arireg.kood: 10171518 Isikukood: ...........c........
Aadress:Kérkna, Tartu vald, Tartu mk. AAdress: ....coceveeevieeinnen,
Tel. 7497 248, fax 7497 238 kontaktandmed:
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SUMMARY

The most important goal of a business is to maximize its value, which also ensures its
sustainability. Not all business succeed and at worst, it may end up in bankruptcy. It often
starts out with not being able to fill obligations on time and may lead up to persistent
payment problems. A company with payment problems, may be a big credit risk to its
partners. To reduce these risks, one has to find a way to separate successful companies
from the unsuccessful ones. There are several ways to do that, for example expert ratings,

analysis of financial ratios and models based on economic indicators of a company.

Credit risk evaluation is important for creditors to decide whether to give out loans or
not. This information helps to prevent losses in case the client is not able to pay back the
loan. Unlike bankruptcy predictions, the goal of evaluating credit risk, is to allocate
businesses with financial difficulties. Credit worthiness is taken under examination and
if problems appear, all jurisdictional nuances, that are accompanied with bankruptcy

redictions, are ruled out. Companies are viewed as ,,good* and ,,bad* credit decisions.
p g

This subject of study is actual for AS Tartu terminal, since the company has expanded to
the retail market through the founding of service stations. Thanks to the changes made to
the conception of the company, the number of retail clients as well as wholesale clients
have increased. Due to all this, the current credit policy is starting to deplete itself and it
is important to find new methods to cope with the increased number of clients. One
possibility is to develop a model for credit risk predictions, that best meets the needs of

AS Tartu Terminal and is specific to the company.

The main objective of this Bachelor’s thesis is to develop a model of credit risk
predictions for AS Tartu Terminal. To meet the goal, it is neseccary to find the best way
to evaluate the credit worthiness of its clients and through that improve and simplify

today’s credit policy in AS Tartu Terminal.
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These following tasks help to fill the objective:

To give an overview of the content of credit risk, methods and variables

To analyze credit risk prognosis models used in previous researches

To give an overview of AS Tartu Terminal and its current credit risk politics

To describe used variables and present statistics to describe them

To model the credit risk of AS Tartu Terminal by using logistic regression analysis

© a0k~ 0w N e

To analyse different models by comparing them in different scientific researches

This current thesis is built up by using articles and researches most used and cited in

previous works. It also uses different data from Taust.ee and Ariregister data bases.

A lot of the variables used are based on financial ratios, because they are easily accessible
through annual reports. The current thesis also used data about payment behavior and

used it to create another model that based on non-financial ratios.

The base of creating the models in the current thesis, were data about companies in the
AS Tartu Terminal database. The initial sample was 2453 clients, made up by two groups:
good and bad. After prcessing the sample, it became much smaller and the proportions of

the two groups were not equal. To fix this, scales were used.

To create the model based on financial ratios, most common financial ratios were used.
For the model based on payment behavior, the variables were chosen by intuition, since
there is no considerable theory about tax indebtedness. Logistic regression analysis was

used, to create both models.

The final logistical regression model of financial ratios is:

equit; net income
_cauwty 1,756

total assets

X, = —1,476 + 2,268

earned income’

The cassification accuracy of this model was 64%, thereby 65,7% for the ,,bad*“ and
62,3% fot the ,,good".
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The final logistical regression model of tax indebtedness is:

X, =0,331 — 1,478 * monthsover100,

The cassification accuracy of this model was 65,6%, thereby 32,5% for the ,,bad* and
98,7% for the ,,good*.

The biggest value of the current Bachelor thesis is the usage of previous payment behavior
in credit risk evaluation. The author has not come across a model like this in previous
researches. The usage of this model was enabled by the information collected into the
database of the Estonian IRS and processed into usable form in Taust.ee. The public
division of previous payment behavior in Estonia is unique in the whole world. The
outcome of this thesis makes it clear, that if a company is owes to the IRS, it may probably
be classified as bad crediting. The author suggests using previous payment behavior as a

relevant component in future researches.
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