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SISSEJUHATUS

Ténapdeva konkurentsitihedas &drikeskkonnas ei piisa konkurentsis piisimiseks vaid
kliendile sobiliku toote voi teenuse pakkumisest. Lisaks toote voi teenuse hinnale ja
omadustele on iiheks oluliseks ostu sooritamise kriteeriumiks kujunenud ka kliendile

pakutav maksetingimus. Seetdttu on raske konkurentsis piisida ilma krediiti miitimata.

Krediidiga miilimine on néhtus, mis on eeldatavasti sama vana kui dri ja kaubandus.
Klientide krediidiriski prognoosimise ajalugu on aga palju lithem, ulatudes umbes 70
aasta tagusesse aega (Abdou, Pointon 2011: 59). Selle aja jooksul on krediidiriski
prognoosimist palju uuritud ja edasi arendatud. Eriti kiirelt on krediidiriski
prognoosimine arenenud 21. sajandil, mil on loodud erinevaid prognoosimise tehnikaid
ja kriteeriume. Arengule on palju kaasa aidanud arvuti ja tehnika kiire areng.
Krediidiriski prognoosimise kdigus kogutakse ja analiiiisitakse kliendi kohta erinevaid
andmeid. Néiteks ettevotte vanus, suurus, tegevusvaldkond, varasem maksekditumine,
finantssuhtarvud, volgade olemasolu voi juhtkonna taust. Eesmérgiks on leida krediidi

jaoks sobilikud kliendid ja maandada arve tasumata jadamise riski.

Kuigi krediidiriski prognoosimist on uuritud vaid viimased 70 aastat, on siiski voimalik
leida erinevaid teadusartikleid ja teostatud uuringuid, mis annavad informatsiooni
krediidiriski prognoosimise, kasutatavate tehnikate ja muutujate kohta. (Thomas et al.
2002: 4) Krediidiinfo AS koostab igal aastal ,,Eesti ettevotete krediidipoliitika turu-
uuringu®, mis nditab, kuidas Eesti ettevotetes krediidipoliitika korraldatud on. Antud
uuringust on nédha, et aastatel 2012-2014 langetati ettevotetes krediidi andmise otsus
keskmiselt 30% juhtudest mone minutiga, 61% juhtudest 1-3 péevaga ja 8% juhtudest 4
pdevaga voi pikema aja jooksul. Veel selgub, et krediidi andmise otsuse langetab 71%
ettevotetes firmajuht vai tegevjuht, 13% raamatupidaja, 6% finantsjuht v3i miiligijuht ja
vaid 2% ettevotetes langetab krediidi andmise otsuse krediidijuht. Nii uute kui

olemasolevate klientide puhul kontrollitakse kdige rohkem vdlgnevuste olemasolu



Maksu- ja Tolli Ameti ja teiste ettevOtete ees. Koige vidhem kontrollitakse
krediidireitingut ~ ja  finantssuhtarve.  (Krediidipoliitika  turu-uuring  2012;
Krediidipoliitika turu-uuring 2013; Krediidipoliitika turu-uuring 2014) Sellest voib
vilja lugeda, et enamikes ettevotetes langetavad selliseid olulisi otsuseid oma pohit6o
korvalt todtajad, kellel ei pruugi antud valdkonnas olla piisavalt teadmisi ja oskusi.
Sellest tulenevalt voivad krediidi andmise otsused olla liiga leebed ja kergekéelised. See
voib aga tulevikus kaasa tuua arvete tasumise viivitamisi, vOi suisa mitte tasumist, mis

omakorda aga mdjutab ettevotte majandustulemusi ja likviidsust.

Kiesoleva magistritod eesmirk on OU Amari Metals niitel finantssuhtarve kasutades
luua krediidiriski prognoosimise mudel. Eesmirgi saavutamiseks on piistitatud

jargmised uurimisiilesanded:

1. tutvustada krediidiriski olemust,

2. tutvustada krediidiriski prognoosimist, prognoosimise meetodeid ja muutujaid,

3. analiiiisida varasemalt koostatud krediidiriski prognoosimise mudeleid,

4. tutvustada ja analiilisida Amari Metals OU-s hetkel kasutatavaid krediidiriski
prognoosimise ja maandamise meetodeid,

5. uuringu teostamiseks vajaminevate andmete kogumine, todtlemine ja analiiiis,

6. finantssuhtarve kasutades logistilisel regressioonanaliiisil ~ pohinevate
krediidiriski prognoosimise mudelite koostamine,

7. ettevotte jaoks kdige kasulikuma mudeli vélja selgitamine.

Kéesolev t60 koosneb kahest peatiikist; kumbki peatiikk jaguneb omakorda
alapunktideks. T66 esimene peatiikk koosneb teemakohasest varasemast kirjandusest ja
kannab pealkirja ,Krediidiriski prognoosimise teoreetilised alused”. Antud peatiiki
esimeses alapunktis tutvustatakse krediidiriski olemust ja modtmist, ning kuidas on aja
jooksul krediidiriski prognoosimisele ldhenetud ja millised on olnud arengud. Teises
alapunktis tutvustatakse muutujaid mida on vdimalik krediidiriski prognoosimisel
kasutada. Kolmandas alapunktis tutvustatakse erinevaid meetodeid, millega on voimalik
krediidiriski prognoosida. Neljandas alapunktis antakse lilevaade varasemalt koostatud
krediidiriski prognoosimise mudelitest. Seal tuuakse vélja, missugused on olnud

varasemalt koostatud mudelite klassifitseerimise tdpsused ja millised on olnud kasutatud



muutujad. ToOO0  teoreetilises peatiikis  kasutatakse peamiselt ingliskeelseid

teadusartikleid.

T66 teine peatiikk koosneb autori poolt teostatud andmete todtlusest ja analiiiisist ning
kannab pealkirja ,,Krediidiriski prognoosimise empiiriline analiiis“. Antud peatiiki
esimeses alapunktis antakse iilevaade ettevottest, tutvustatakse miiiidavaid tooteid ja
teenuseid, antakse ililevaade klientidest, klientidele pakutavatest maksetingimustest ja
maksetingimuste méadramise korrast. Samuti tutvustatakse andmeid, mille pdhjal
hakatakse looma krediidiriski prognoosimise mudeleid. Teises alapunktis teostatakse
statistilisi teste ja koostatakse kolm erinevat logistilisel regressioonanaliiiisil pohinevat
krediidiriski prognoosimise mudelit. Kolmandas alapunktis arutleb autor vdimalike
situatsioonide iile, kuidas kliendid kéituda vdivad ja kuidas see vdiks mdjutada ettevotte
tegevust. Analiiiisi 1ibi viimiseks vaadatakse Amari Metals OU kliente aastatel 2012—
2014 ja valitakse vilja need kliendid, kelle baasil hakatakse looma krediidiriski
prognoosimise mudelit. Ettevotetele vajalike  finantssuhtarvude — arvutamiseks
kasutatakse ettevOtete majandusaasta aruannete andmeid aastatel 2010-2013.
Majandusaasta aruanded saadakse Registrite ja Infosiisteemide Keskuse (RIK)
andmebaasist. Lisaks kasutatakse ka ettevdtete maksekiitumist Amari Metals OU-le

teostatud lackumiste pShjal.

Magistritood iseloomustavad jargmised marksonad: krediidirisk, krediidiriski
prognoosimine, krediidiriski prognoosimudeli koostamine, krediidiriski realiseerumine,

logistiline regressioonanaliiiis, finantssuhtarvud.



1. KREDIIDIRISKI PROGNOOSIMISE TEOREETILISED
ALUSED

1.1. Krediidiriski ja krediidiriski prognoosimise olemus

Tanapdeval, mil konkurents &rimaastikul aina tiheneb ja ettevotete vahel kéib tihe
voitlus klientide pédrast, on krediidiriski prognoosimisest saanud vidga oluline osa
ettevotte riskijuhtimises. Krediidiriski ja krediidiriski prognoosimist on erinevad autorid
defineerinud veidi erinevalt. Beaver (1966: 80) on Oelnud, et krediidirisk on kliendi
vOoimetus tasuda finantskohustusi Oigeaegselt. Abdou ja Pointon (2011: 60) on
krediidiriski prognoosimist defineerinud kui statistilise mudeli koostamist ja kasutamist,
et aidata langetada krediidi andmise otsust. Hand ja Henley (1997:523) defineerisid
krediidiriski prognoosimist kui protsessi, mille kdigus prognoositakse tdendosus, et
klient jatab maksejouetuse tottu voetud kohustuse tagasi maksmata. Thomas, Edelman
ja Crook (2002: 1) aga kui kogumikku otsustest ja otsuste tegemiseks kasutatavatest
tehnikates, et aidata langetada krediidi andmise otsust. Anderson (2007) soovitas mdiste
krediidirisk jagada kaheks — krediidiks ja riskiks, kus mdiste krediit tdhendab ,,osta
praecgu, maksa hiljem®. See tuleneb ladinakeelsest sonast Credo, mis tdhendab ,,ma
usun‘ voi ,,ma usaldan®“. Mdiste ,,risk* tdhendab numbrilist néitajat, mis néitab riski
suurust ja viljendab tdendosust, et kliendil vdivad tekkida makseraskused. (Anderson
2007, viidatud Abdou, Pointon 2011: 60 vahendusel) Hand ja Henley (1997: 523) on
defineerinud krediiti ka kui kliendile usaldatud raha hulka, mis tuleb kliendil tagasi

maksta.

Kaéesoleva t60 kontekstis késitleb autor krediidiriski kui ohtu, et klient ei tasu oma
kohustusi vastaspoole ees kokkulepitud ajaks. Krediidiriski prognoosimist aga kui
toendosuse leidmist, et klient ei tdida voetud kohustusi digeaegselt. Antud definitsioonid

baseeruvad varasematel definitsioonidel ja on nende kokkuvdtlik tdlgendus autori poolt.



Krediidiriski prognoosimise roll on viimase sajandi jooksul drastiliselt muutunud,
alustades passiivsetest prognoosimise meetodite loomisest, kuni strateegiliste plaanide
loomiseni védlja (Abdou et al. 2008: 1275). Algselt loodi krediidiriski prognoosimise
meetod pankadele ja teistele finantsinstitutsioonidele. Selle tingis asjaolu, et hilistel
1960ndail kogusid populaarsust krediitkaardid, mida iga pdev taotles arvukalt inimesi.
See tekitas vajaduse luua automaatne siisteem, mis aitaks langetada krediidi andmise
otsust. Pangad leidsid, et statistilised meetodid on palju parema prognoosivoimega kui
subjektiivsed meetodid. Krediidiriski prognoosimise mudelite kasutusele vOtmisega
vihenes pankades kohustuste mittetditmise arv 50% vorra. Ténu krediitkaartide edule
hakkasid 1980ndail pangad kasutama krediidiriski prognoosimist ka teiste pakutavate
toodete jaoks nagu personaallaenud, kodulaenud ja &drilaenud. Arenev arvutitehnika
andis vOimaluse luua erinevaid prognoosimise mudeleid. 1980ndail olid logistiline
regressioonanaliiiis ja diskriminantanaliilis kaks peamist tehnikat, mis krediidiriski
prognoosimiseks kasutati. Hiljem loodi lisaks eksperthinnang ja nérvivorkude meetod.
(Thomas et al. 2002: 3—4) Ajapikku leidis krediidiriski prognoosimine kasutust ka

teistel tegevusaladel viljaspool pankasid.

Klientide makseraskused viitavad kapitali ebaefektiivsele kasutamisele. See aga vdib
poOhjustada nii ajutist kui pilisivat maksejouetust, mis voib 10ppeda ettevotte tegevuse
1dpetamise voi isegi pankroti vilja kuulutamisega. Ajutise maksejouetuse puhul tekib
kliendil liihiajaline maksetega viivitamine, mis vdib modduda voi piisivaks
maksejouetuseks muutuda. Ajutist maksejouetust on defineeritud kui ettevotte
suutmatus voetud kohustusi vihemalt ajutiselt tdita (Platt HD., Platt MB. 2002: 184).
Piisiv maksejouetus on aga olukord, kus ettevote ei ole jdddavalt vdimeline oma
kohustusi tditma. See toob kaasa ettevotte tegevuse 10petamise voi isegi pankroti vilja
kuulutamise. Pankrot on vdlgniku kohtuméddrusega viljakuulutatud maksejouetus

(Pankrotiseadus). Volgnik on maksejouetu, kui ta ei suuda rahuldada volausaldaja

ndudeid ja see suutmatus ei ole volgniku majanduslikust olukorrast tulenevalt ajutine.
Juriidilisest isikust vOlgnik on maksejouetu ka siis, kui vdlgniku vara ei kata tema
kohustusi ja selline seisund ei ole volgniku majanduslikust olukorrast tulenevalt ajutine.

(Pankrotiseadus) Pankrotil voib aga olla palju tdsisem tagajirg, kuna voib pdhjustada

erinevaid raskusi voi kriise nii tegevusharu, riigisisesel, kui isegi rahvusvahelisel

tasandil (Laitinen, Suvas 2013: 1).



Et vdhendada ettevotlusega seotud krediidi- voi pankrotiriski, on loodud erinevatel
andmet6dtluse meetoditel pdhinevad mudelid (Liang ef al. 2015: 289). Kdigil juhtudel
labitakse jargnevad sammud (Abdou, Pointon 2011: 60):

1) andmete kogumine,

2) muutujate klassifitseerimine,
3) mudeli valik,

4) muutujate analiiiisimine,

5) muutujate hindamine,

6) otsuse langetamine.

Krediidiriski prognoosimisel kasutatakse aja jooksul kogutud kogemusi, kus
vorreldakse kliendi andmeid ja omadusi klientidega, kes on oma kohustused ettevotte
ees juba tditnud (/bid. 2011: 60-61). Traditsiooniline ldhenemisviis ettevotte
krediidiriski prognoosimisel on koostada mudel, mis vdimaldab arvesse votta erinevaid
kvantitatiivseid ja kvalitatiivseid muutujaid (Atiya 2001: 929). Protsess holmab endas
nii kvantitatiivset, kvalitatiivset kui juriidilist analiilisi. Kvantitatiivne analiilis seisneb
pohiliselt finantsanaliiiisi teostamises ja kvalitatiivne analiilis nii firma juhtkonna
kompetentsuse hindamises, kui ka hinnangu andmises firma todstusharu
kasvupotentsiaalile ja haavatavusele mitmesuguste Sokkide suhtes. (Masso, Juhkam

2002: 79)

Uldiselt liigitatakse kliendid kahte gruppi, ,.hea* ja ,,halb“. Sellise grupeerimise puhul
on ,.hea® klient see, kes on arve tasunud méédratud téhtajaks, ,.halb* klient aga on arve
tasunud peale tdhtaja saabumist. Uueks ldhenemisviisiks vOib saada klientide
liigitamine kolme gruppi, ,,hea®, ,halb“ voi ,.kehv*. (Abdou et al. 2008: 1277-1278)
Mitte koik kliendid ei ole alati ,,head* voi ,,halvad®”. Moned on grupis tugevamad voi
norgemad kui {ilejddnud ja selliste klientide jaoks on loodud liigitus ,kehvad®.
(Baestaens 1999: 227; Mays 2004: 75) See vdimaldab ,.kehvade™ gruppi kuuluvate
ettevotete puhul enne otsuse langetamist koguda lisaks andmeid ja teostada lisaanaliiiis.
Krediidiriski prognoosimiseks on pakutud ka liigitamist nelja gruppi, ,,head*, ,,halvad®,
»kehvad“ ja ,kogemused puuduvad“. ,Kogemused puuduvad“ gruppi kuuluvad
kliendid, kes on ettevotte kliendiks olnud vdhem kui 6 kuud ja kelle maksekditumise

kohta ei ole veel piisavalt informatsiooni. (Thomas et al. 2002: 123)



Oluline koht krediidiriski prognoosimisel ja mudeli koostamisel on krediidiriski
realiseerumise aja midratlemine, mille alusel kliente liigitada. Selleks méératakse arve
maksetédhtaja iiletanud pédevade arv. Kliendid, kelle arved on tasutud enne maédratud
tdhtaega, liigitatakse ,heaks* ja pirast tdhtaega lackunud arvetega kliendid ,,halvaks®.
Kuna puudub kindel seisukoht klientide liigitamisel, saab iga analiiiitik ise otsustada,
millisel juhul liigitub klient ,heade®, ,kehvade* vdi ,,halbade* gruppi. See oleneb
konkreetsest ettevottest ja tema riskitaluvusest. Néiteks on kasutatud kahte gruppi:
tdhtaega kuni 59 iiletav klient liigitatakse ,,heade” gruppi ja alates 60 pédeva tdhtaja
iletamist asetab kliendi ,,halbade™ gruppi. (Mays 2004: 147-148) Liigitamisel on
arvestatud ka tdhtaegade korduvat iiletamist. Kui klient on analiilisitaval perioodi
maksetdhtaega liletanud kahel korral 30 pédeva, voib teda lugeda veel ,,heaks* kliendiks.
Tdhtaja iiletamist alates kolmest korrast peetakse aga ,halva“ kliendi tundemérgiks.
(Ibid. 2004: 74) Klientide kolme gruppi liigitamisel on kasutatud erinevaid kriteeriume.
Niiteks ,.heade™ gruppi liigitatakse ettevotted, kes ei ole kordagi tdhtaega iiletanud
rohkem kui 29 pideva. ,,Kehvade* gruppi liigitatakse kliendid, kes on maksetidhtaega
tiletanud 30-59 pédeva, vOi maksmata on kaks tdhtaja iiletanud arvet. ,,Halba* gruppi
liigitatakse siis, kui tdhtaega on iiletatud 60 pdeva vdi enam, voi kui klient ei ole
tasunud Oigeaegselt kolme arvet. (Thomas et al. 2002: 123; Mays 2004: 147) On
kasutatud ka rangemat hindamist, kus ,,heade* gruppi liigitatakse ettevotted, kes ei ole
kordagi tdhtaega iiletanud. ,,Kehvade* gruppi kliendid, kes on maksetdhtaega iiletanud
1-29 péeva. ,,Halba* gruppi liigitatakse téhtaja iiletamine alates 30 pédevast. Seda
liigitamist on peetud ka standardseks ldhenemiseks, mille eesmérk on tdpsem ja parem

riski prognoosimine. (/bid. 2004: 147)

On tdheldatud, et krediidiriski on tunduvalt keerulisem ette prognoosida kui pankrotti,
just esimese ebamddrase alguse tottu. On leitud, et enamus ettevotteid on heas
finantsolukorras aasta enne ajutise maksevoimetuse tekkimist ja see eelneb pankrotile
kuni kolm aasta (Platt H. D., Platt M. B. 2002: 188). Krediidiriski ja pankroti prognoosi
mudelid erinevad selle poolest, et pankroti prognoosimise mudeli eesmérk on
prognoosida, kas ja millal klient voib minna pankrotti. Krediidiriski prognoosimise
eesmdrk on aga leida, kas klient klassifitseerub korge voi madala krediidiriski gruppi

(Liang et al. 2015: 289). Mudelid sarnanevad aga selle poolest, et kasutatakse samu
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meetodeid ja ka muutujad on suures osas sarnased. Kiill aga on pankroti prognoosimine

kergem ja tulemused tdpsemad, kui krediidiriski prognoosimisel.

Kliendile krediidi andmise otsuse vdib langetada subjektiivse ehk mittestatistilise
meetodi vOi statistilise meetodi abil. Subjektiivne tehnika toetub hindaja teadmistele
ning varasematele ja praegustele krediidianaliiiisi kogemustele, voimaldades lihtsamalt
arvesse votta ka kliendi reputatsiooni, kohustuste tagasimakse voimekust, garantiisid ja
kliendi karakterit. (Abdou ef al. 2008: 1275) Subjektiivse meetodi ohuks peetakse seda,
et tulemus on paljuski seotud analiiiitiku kogemuse, jérjepidevuse, riski tunnetuse ja
sellega, kas analiiiitik on otsuse tegemisel kallutatud voi mitte. Subjektiivse hindamise
tugevuseks vOib pidada seda, et lihtsam on votta arvesse ka kvalitatiivseid
karakteristikuid. (Abdou, Pointon 2011: 59) Statistiliste meetodite loomisel on aluseks
voetud suurel hulgal niiteid ja kogemusi klientidega. Rohkem kui analiiiitik suudaks
meeles pidada ja subjektiivse hindamise puhul arvesse votta. Kasutades murdepunkti,
saab analiilitik kiirelt kliendid jaotada krediidisobivateks ja —sobimatuteks. (Abdou et
al. 2008: 1276) Rakendades statistilisi krediidiriski prognoosimise mudeleid
jarjepidevalt, muutub see aja jooksul hdsti toimivaks ja ise opereerivaks protsessiks, mis
aitab langetada kiirelt krediidi andmise otsuseid. Et statistilised mudelid prognoosiksid
kliente Oigesti, tuleb kasutatavat mudelit siiski regulaarselt korrigeerida ja tdiendada.
Selle meetodi kdige suuremaks tugevuseks peetakse seda, et andmeid ja analiiiisi
tulemusi saab lihtsalt tdlgendada. Seda ka juhul, kui analiiiisi on 14bi viinud erinevad
analiiiitikud, voi kasutades erinevaid statistilisi prognoosimise meetodeid. (Abdou,
Pointon 2011: 60—62) Keerulisematel statistilistel prognoosimise meetoditel on lisaks
mitmeid eeliseid subjektiivsete meetodite ees. Nditeks suudavad nad kindlaks méérata
muutuja olulisust prognoosis, vdimaldavad selgitada tulemusi ja neid kasutades on
voimalik leida probleemidele lahendusi. (Kim 2011: 442) Kuna statistilistes mudelites
kasutatakse aja jooksul erinevate klientidega kogutud kogemusi, kasutatakse vaid neid
muutujaid, mis on statistiliselt olulises seoses klientide maksedistsipliiniga (Abdou,

Pointon 2011: 60-62). Seega vajatakse otsuse tegemiseks vihem muutujaid.

Positiivse tagasiside korval on krediidiriski prognoosimine saanud ka moningast

kriitikat. Eriti just statistiliste tehnikate ja andmete kohta (Abdou et al. 2008: 1276).
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Krediidiriski prognoosimise probleemsete kohtadena on vilja toodud jérgmist (Abdou,

Pointon 2011: 62; Hand, Henley 1997: 525):

1) aeg-ajalt kasutatakse prognoosimisel karakteristikuid, mis niitavad klienti pigem
halvast kui heast kiiljest. See teeb mudeli ebatdpseks ja valesid tulemusi
genereerivaks;

2) mudel ei ole standardne ja erinevad ettevotted kasutavad prognoosimisel
erinevaid andmeid;

3) analiiiitiku koolitamine on kallis ja koik ettevotted ei saa seda endale lubada;

4) aja jooksul toimuvad kliendibaasis muutused. Uued kliendid vdéivad olla
teistsuguste karakteristikutega, kui need, kelle baasil oli hindamise mudel
eelnevalt koostatud. See vidhendab mudeli prognoositipsust ja tekib vajadus

mudel regulaarselt iile vaadata, et arvestada uute klientide karakteristikutega.

Kriitikast hoolimata peetakse krediidiriski prognoosimist siiski iiheks olulisemaks

etapiks krediidi andmise protsessis (Abdou et al. 2008: 1276).

Krediidiriski on vdimalik prognoosida nii olemasolevatel kui uutel klientidel. Uhed
teadlased on fokuseeritud just olemasolevate klientide analiiiisimisele ja teised jillegi
uute klientide analiilisimisele. Viimastel aastakiimnetel on uute klientide analiiiis saanud
oluliseks osaks krediidiriski prognoosi mudelite loomisel. (/bid. 2008: 1277) Uute
klientide analiilisimisel on vilja toodud mdned probleemsed kohad, nagu erinevate
oluliste andmete, niditeks varasem maksekditumine, kéttesaadavus (Orgler 1970: 438).
Samuti uute klientide karakteristikute erinevus vorreldes olemasolevate klientidega,

mistdttu voib prognoosimudel anda valesid tulemusi (Hand, Henley 1997: 525).

Krediidiriski prognoosimisel ning ,heade* voi ,halbade* klientide grupeerimisel on
voimalik teha kahte tiitipi vigu. I tiilipi viga tehakse, kui halbade klientide gruppi kuuluv
ettevote liigitatakse heade gruppi ja Il tiilipi vea puhul liigitatakse heade klientide gruppi
kuuluv ettevote halbade gruppi (Balcaen, Ooghe 2006: 65). I tiiiipi viga nimetatakse ka
krediidiveaks, ning II tiilipi viga ariliseks v0i kommertsveaks (Baestaens 1999: 233). On
leitud, et I tiitipi viga on kulukam, kui II tiitipi viga. Selle pohjenduseks on vilja toodud
erinevad selgitused. Naiteks sisaldab I tiilipi viga dritegevuse kahjumit ja kohtukulusid,

mida tehakse vola sissendudmisel (Bellovary et al. 2007: 9). Kahjustada voib saada ka
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firma maine (Bellovary et al. 2007: 9). II tiilipi vea puhul jddb kahju kaudseks. See
sisaldab pahaseid kliente, kes 10opetavad kliendisuhte, ja sellega seoses saamata jadnud
kasumit. 1 ja II tiilipi vigade minimeerimiseks kasutatakse murdepunkti, mis jaotab

kliendid ,,headeks* ja ,,halbadeks*. (Baestaens 1999: 233)

Krediidiriski on igal ettevottel voimalik kontrolli all hoida ja vdhendada rakendades

niiteks monda all nimetatud meetodit:

1) krediidiriski prognoosimise mudeli loomine ja selle regulaarne iilevaatamine,
2) regulaarne klientide analiiis,
3) krediidilimiitide seadmine,

4) krediidikindlustuste kasutamine.

1.2. Krediidiriski prognoosimiseks kasutatavad muutujad

Krediidiriski prognoosimiseks on voOimalik kasutada erinevaid muutujaid (Abdou,
Pointon 2011: 66). Véga paljudes uuringutes on muutujatena kasutatud kvantitatiivseid
muutujaid ehk finantssuhtarve, mis on jagatis finantsaruannetest périnevatest arvudest
(Beaver 1966: 71-72). Finantssuhtarvude ajalugu ulatub 19. sajandi 16ppu, kui loodi
esimesed suhtarvud (Giacomino, Mielke 1993: 55). Peale seda on loodud palju
finantssuhtarve, mille kasutamine on laialt levinud nii teadlaste kui erinevate
tegevusalade praktikute hulgas (Zbid. 1993: 55; Beaver 1966: 71). Esialgsetes
uuringutes kasutati prognooside tegemisel vaid teatud aasta vOi paari aasta
finantssuhtarve. Kuigi ettevottel analiiiisiti vaid teatud ajavahemikku, on ettevotte
iildine kdekiik siiski aastate pikkuse sisepoliitika tulemus. Seetdttu leiti, et suhtarve
tuleb analiiiisida pikema aja jooksul, et saada rohkem informatsiooni ettevottes aset
leidvate siindmuste kohta. (Dimitras et al. 1996: 488) Suhtarvude analiilis aitab hinnata
ettevotte finantsolukorda ja see on olnud {iiks tulemuslikemaid toovahendeid
finantsraskuste hindamisel (Delen et al. 2013: 3970). See aga eeldab, et analiiiitik valib
analiiiisi valimi suhtarvudest, mis sisaldavad ettevdtte jaoks asjakohast informatsiooni ja

annavad olulisimat infot ettevotte kdekdigu kohta (Courtis 1978: 371).

Jardin (2009) on véljatoonud, et viimase 40 aasta jooksul on mudelite koostamisel

kasutatud rohkem kui 500 erinevat finantssuhtarvu. Sinna kuuluvad vaid need
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suhtarvud, mida on kasutatud 10ppmudelites, mitte suhtarve, mida on esialgsetes testides
kasutatud, kuid hiljem 16ppmudelist vélja jaetud (Jardin 2009: 42). Raamatupidamise ja
finantsjuhtimise alased késiraamatud jagavad {ildiselt finantssuhtarvud jargmistesse

kategooriatesse (Delen et al. 2013: 3970):

1) likviidsuse ehk liihiajalise maksevoime suhtarvud,
2) kasumlikkuse ehk rentaabluse suhtarvud,
3) finantsvoimenduse ehk pikaajalise maksevdime suhtarvud,

4) varade kasutamise ehk efektiivsuse suhtarvud.

Kirjandusest voib leida lisaks veel teistsuguseid suhtarvugruppe. See tuleneb sellest, et
puudub kindel suhtarvude liigitus ning iga analiiiitik saab grupeerimisel ldhtuda

vastavatest vajadustest ja analiiiisi eesmargist.

Likviidsuse ehk liihiajalise maksevoime suhtarvud véljendavad ettevotte voimet
tasuda téhtaegselt lithiajalisi kohustusi (Delen et al. 2013: 3970) ja seda ka juhul, kui
ettevote peaks oma tegevuse 1opetama (Courtis 1978: 381). Ettevotted, kellel on madal
likviidsus, omavad suuremat riski jdtta oma kohustused tditmata (Hazak, Ménnasoo
2007: 8). Kdige rohkem on nendest nditajatest huvitatud tarnijad, kes tahavad, et nende
esitatud arve miitidud kauba eest saaks digeaegselt tasutud. Samuti annavad likviidsuse
suhtarvud olulist informatsiooni tdotajale, kes on huvitatud, et tasu tehtud t66 eest

makstakse digeaegselt.

Kasumlikkuse ehk rentaabluse suhtarvud niditavad, kas ettevottel on piisav
tootlikkuse tase, et piisida dritegevuses. Kasumlikkuse suhtarvud on tavaliselt mingi
taseme kasumi ning varade, omakapitali voi miitigitulu jagatis (Delen et al. 2013: 3970)
ja jagunevad lildiselt kaheks: investeeringu ja miiligi kasumlikkus (Courtis 1978: 379—
380). Koige rohkem on nende suhtarvude informatsioonist huvitatud -ettevotte
omanikud, kelle rikkus on tugevas seoses ettevotte kasumlikkusega. Madal kasumlikkus
nditab ettevotte voimetust muuta tuluallikad kasumiks (Hazak, Méannasoo 2007: 8) ja
see vOib investoritele kaasa tuua oodatust vdiksema tulunormi. Kahjud vodivad 16puks
viia olukorrani, kus ettevote ei ole voimeline oma kohustusi tditma (Hazak, Ménnasoo

2007: 8).
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Finantsvoimenduse ehk pikaajalise maksevoime kordaja niitab ettevottes
voorkapitali kasutamise taset. Ettevote, kellel on korge finantsvoimenduse tase, on
suurema riskiga, kuna ta ei pruugi voetud kohustusi digeaegselt tasuda. Samuti on
sellisel ettevottel suure tdendosusega raske vajadusel saada lisa vodrkapitali. (Hazak,
Mainnasoo 2007: 7-8) Finantsvoimenduse kordaja on kreeditoridele indikaatoriks, kui
riskantne voiks olla investeerimine ettevottesse (Delen er al. 2013: 3970). Samuti on
finantsvoimenduse kordajast huvitatud tarnijad, kes soovivad ettevottega pikaajalist
koostodd. Uheks finantsvdimenduse puuduseks on nimetatud seda, et kasutatavad
finantsandmed baseeruvad raamatupidamislikul véértusel, mitte turuvédértusel (Hazak,

Mainnasoo 2007: 8).

Varade kasutamise ehk efektiivsuse suhtarvud niitavad, kui edukalt ettevote
genereerib tulusid 14bi varade kasutamise (Delen et al. 2013: 3970). Madal efektiivsuse
tase viitab suuremale riskile, sest varad ei loo piisavat miiiigitulu. See aga voib viia

situatsioonini, kus ettevote ei suuda tdita oma kohustusi. (Hazak, Mannasoo 2007: 9)

Kdige olulisema finantsraskuste prognoosijana on vilja toodud liihiajalise maksevdime
ehk likviidsuse grupi suhtarve (Dimitras et al. 1996: 493; Platt H. D., Platt M. B. 2002:
193). Kreeditoride seisukohalt vaadatuna on seda parem, mida suurem on antud
suhtarvu véirtus. Ettevotte poolt vaadatuna néditab suhtarvu liialt korge véairtus
ressursside ebaefektiivset kasutamist. (Krumm, Teearu: 19) Viga palju on likviidsust
hindavates suhtarvudest kasutatud suhtarve, mis hindavad kéibevara suhet
lithiajalistesse kohustustesse ja kdibevara suhet koguvaradesse (Bellowary et al. 2007:
42). Veel on erinevates uuringutes leitud, et vdga korget prognoosivdoimet omavad
finantsvéimenduse ja kasumlikkuse suhtarvude grupid (Charitou et al. 2004: 481).
Finantsvdimenduse suhtarvudest on palju kasutatud laenukohustuste suhet
koguvaradesse ja koigi kohustuste suhet koguvaradesse. Kasumlikkust hindavatest
suhtarvudest on enim kasutatud puhaskasumi suhet koguvaradesse. (Bellowary et al.

2007: 42)

Ettevotte kidekédiku ja tulevikku aitavad lisaks finantsnditajatele prognoosida ka
mittefinantsnditajad, nagu juhtkonna taustainformatsioon (Dimitras et al. 1996: 489),
ettevotte pohitegevusala, vanus, kliendi soovitud voi talle pakutav krediidi suurus ning

maksuvdlad (Abdou, Pointon 2011: 66). On leitud, et mudelid, kus on kasutatud nii
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finants- kui mittefinantsnditajaid, on andnud tdpsemaid tulemusi, kui mudelid, kus on
kasutatud vaid finantsnditajaid vOi mittefinantsniitajaid. Samas, mudelid, kus on
kasutatud vaid finantssuhtarve, on andnud tdpsemaid tulemusi, kui need, kus on

kasutatud mittefinantsnditajaid. (Jardin 2009: 42)

Prognoosimudelis finantssuhtarvude kasutamise eeliseks on see, et nende arvutamiseks
vajalikku infot on lihtsam hankida ning mudelit on lihtsam mdista ja tdlgendada kui
mittefinantsandmete baasil koostatud mudelid. Samuti muudavad finantssuhtarvude
tulemused erinevate ettevotete vordlemise lihtsamaks. (Zbid. 2009: 41-42) Peamiseks
piiranguks muutujate valikul on andmete kéttesaadavus (Dimitras et al. 1996: 492).
Veel on mirgitud, et muutujate valik mudelites erineb sektorite ja riikide 18ikes, kus

ettevotte tegutseb (Ibid. 1996: 489).

Positiivse tagasiside korval on finantssuhtarvude kasutamine saanud ka moningast
kriitikat. Finantssuhtarvude arvutamiseks kasutatakse ettevotete finantsaruandeid, mille
puhul eeldatakse, et ettevotte finantsseisundit ja jatkusuutlikust on kajastatud
korrektselt. Kuigi see tundub vodimatu, on tuvastatud hulgaliselt juhuseid, kus
finantsaruannetes on esitatud ebadiget infot. Seda eriti ettevotete puhul, kellel on
tekkinud raskusi. Raskustes ettevotted korrigeerivad oma tulemusi iilesse poole ja
annavad nii  ettevotte  seisundist  tunduvalt  positiivsema  ettekujutuse.
Finantsaruannetesse tuleks kriitiliselt suhtuda just viikeste firmade puhul, sest neil
puudub sisemine kontrollsiisteem ja aastaaruande digsust ei kontrolli audiitor. (Balcaen,
Ooghe 2006: 82) Seetdttu soovitatakse kasutada lisaks finantsniitajatele ka
mittefinantsnditajaid. See annab mudelile juurde usaldusvidirsust ning aitab klienti

vaadata veidi laiemalt ja erinevate nurkade alt.

Pohiliseks finantssuhtarvude kasutamise ohuks on vdimalus multikollineaarsuse
tekkeks. Multikollineaarsuse tekkeks on eriti suur oht, kui mitmete finantssuhtarvude
arvutamiseks on kasutatud samu finantsnéitajaid. (Horrigan 1965: 560) Mudelis olevale
multikollineaarsusele viitavad nditeks suured usalduspiirid voi standardhédlbed. Samuti
ka ebaloogiline méark iihel voi mitmel parameetril. Multikollineaarsust saab viltida
kasutades véikest arvu erinevaid suhtarve, mis aga tdhendab, et need suhtarvud tuleb

valida vdga hoolikalt. (Pindado, Rodrigues 2004: 54) Samuti saab multikollineaarsust
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vihendada voO1

lahenemisviisi (Dimitras et al. 1996: 492).

eemaldada faktoranaliiiisi

teel, vO1 kasutades samm-sammulist

Tabel 1.1 Niiteid muutujatest ja valimi suurustest krediidiriski prognoosimisel

. . . | Esialgses mudelis
Autor ja Valimi ~ s e .
aasta suurus kasuta?ud Loppmudelisse jidnud muutujad
muutujate arv
Srinivasan, | 215 6 finantssuhtarvu, 1) kédibevara / lithiajalised kohustused,
Kim 1987 2) likviidsed varad / liihiajalised kohustused,
3) netovara/koguvolg,
4) puhaskasum / varad kokku
2 mittefinants- 5) eelnev maksekaitumine
niitajat
Pindado, 1922 42 finantssuhtarvu 1) laenukulud / sissetulekud kokku,
Rodrigues 2) akumuleeritud kasum / varad kokku
2004
Orgler 300 20 finantssuhtarvu, 1) kédibekapital/ kdibevara
1970
5 mittefinants- 2) kindlustatud = 1, kindlustamata = 0,
nditajat 3) tihtaja tiletanud = 0, tédhtaega mitte iiletanud
=1,
4) auditeeritud = 1, auditeerimata = 0,
5) netokasum >0 = 1, netokasum < 0 = 0;
5) ettevotte kohta on tehtud negatiivseid
maérkusi= 0,
ettevotte kohta ei ole negatiivseid méarkusi = 1
0 = “halb“, 1 = “hea”
Hazak, 22 699 12 finantssuhtarvu 1) kohustused kokku / varad kokku
Minnasoo 2)kdibevarad / lithiajalised kohustused,
2007 3) drikasum / neto miitigitulu,
4) kasum pédrast makse / varad kokku
Platt H. D., | 86 13 finantssuhtarvu 1) dritegevuse rahavoog / miitigitulu;
Platt M. B., 2) kdibevarad / lithiajalised kohustused,
2002 3) pOhivara/ varad kokku,
4) pikaajalised volad / omakapital,
5) rahavoo kasv (%),
6) kohustused kokku / varad kokku
Balan et al. | 248 5 finantssuhtarvu 1) kohustused kokku / omakapital kokku,
2015 2) neto tulu / omakapital kokku,
3) neto kasum / miiligitulu.

Allikas: autori koostatud.

Kirjanduses on palju arutletud nii muutujate arvu kui valimi suuruse iile mudelis. On

leitud, et muutujate valik oleneb koostatavast mudelist, andmete iseloomust ja sellest,

millised muutujad on antud ettevdttele olulised (Abdou, Pointon 2011: 67) Seega

puudub mudelis kasutatav optimaalne muutujate arv. Samuti on erinevates riikides

kasutatud erinevaid muutujaid. Ka valimi suuruse kohta on palju diskuteeritud. Valimi




suurus sOltub pdhiliselt andmete kéttesaadavusest, kuid siiski on leitud, et suurem valim

on parem ja annab tdpsemaid tulemusi (Abdou, Pointon 2011: 67).

Jargnevalt annab t60 autor iilevaate erinevates uuringutes kasutatud valimi suurusest,
muutujate arvust ja muutujatest, mis osutusid uuringus olulisemateks prognoosijateks.
Allpool asuvas tabelis 1.1 on kasutatud krediidiriski prognoosimise uuringud. Tabelis

1.2 on vordluseks toodud uuringud pankroti prognoosimisest.

Tabelist 1.1 on ndha, et koostatud uuringutes on kasutatud védga erinevat valimi suurust
ja muutujate arvu. Samuti on koostatud uvuringutes kasutatud muutujateks nii
finantssuhtarve kui mittefinantsilisi néitajaid. Tabelist on ndha, et finantssuhtarvudest
on kdige rohkem loppmudelites esinenud suhtarv kidibevara / liihiajalised kohustused,
mis kuulub likviidsuse suhtarvude gruppi. See annab kinnitust erinevate teadlaste

viitele, et likviidsuse suhtarvude gruppi kuuluvad suhtarvud on head prognoosijad.

Tabel 1.2 Niiteid muutujatest ja valimi suurusest pankroti prognoosimisel

Autor ja aasta | Valimi | Esialgses mudelis
suurus | kasutatud Loppmudelisse jaanud
muutujate arv muutujad

1 | Altman 1968 66 22 finantssuhtarvu 1) kéibekapital / varad kokku,

2) jaotamata kasum / varad
kokku,

3) kasum enne intresse ja makse /
varad kokku,

4) omakapitali turuvaartus / vola
bilansiline véaartus ,

5) miiiigitulu / varad kokku

2 | Beaver 1966 158 30 finantssuhtarvu 1) rahavood/koguvdlg,

2) netotulu / varad kokku,

3) koguvdlgnevus / varad kokku,
4) kaibekapital / varad kokku,

5) kaibevara / lithiajalised

kohustused
3 | Charitou et al | 102 26 finantssuhtarvu 1) jaotamata kasum / varad
2004 kokku,

2) kasum enne intresse ja makse /
kogu vodlgnevus,

3) dritegevuse rahavoog / kogu
volgnevus,

4) dritegevuse rahavoog /
lithiajalised kohustused,

5) koguvolgnevus / varad kokku

Allikas: autori koostatud.
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Tabelist 1.2 on néha, et ka pankroti prognoosimisel on kasutatud vdga erinevat valimi
suurust ja muutujate arvu. Pankroti prognoosimisel on olulisteks muutujateks osutunud
finantssuhtarvud kéibekapital / varad kokku, jaotamata kasum / varad kokku ja kogu
volgnevus / varad kokku. Koostatud tabelid annavad kinnitust, et prognoosi mudelite
koostamisel ldhtutakse muutujate valikul konkreetse ettevotte vOi tegevusharu
spetsiifikast ja uuringu eesmargist. Samuti vdib muutujate valikul ja valimi suurusel

madravaks saada andmete kittesaadavus.

Paljud ettevotted ei ole teadlikud voi ei oska maérgata signaale, mis annavad maérku
algavast voi juba alanud ettevdtte allakdigust. Ettevotte allakdiku aitavad tuvastada ja
modta finantsaruannetest saadavad andmed, mis kajastavad moodunud perioode.
Ettevotte allakdiku on defineeritud kui finantsniitajate, nagu miiligi voi kasumi, langust
(Weitzel, Johnsson 1991: 7-8). Veel on mérgitud, et finantsraskust saab prognoosida
ldbi negatiivse dritulu, maksmata jddnud dividendide voi ettevottes toimuvate suurte

muudatuste kaudu (Platt H. D., Platt M. B. 2002: 187).

Weitzel ja Johnsson (1989: 97-107; 1991: 11-19) on kirjeldanud, kuidas finantsnditajad
hoiatavad ja aitavad prognoosida ettevotte allakdiku. Ettevotte allakdiku on nad

kirjeldanud kui viieastmelist protsessi, mis koosneb jargmistest etappidest:

1) pimeala etapp — ettevote ei tunneta voi puudub oskus néha nii sisemisi kui
vélimisi ohumairke, mis pikemas perspektiivis vdivad ohustada ettevotte edukat
toimimist. Ettevotted satuvad pimedasse alasse — puuduvad selged eesmérgid ja
otsustamise kriteeriumid ning kasutatakse vananenud organisatsiooni struktuuri.
Pimedat ala iseloomustavad niiteks muutused klientide soovides, klientide
rahulolematus toodete vOi teenustega, muudatused seadustes, valitsuse
regulatsioonides vOi tehnoloogias. Et mitte sattuda pimedasse alasse voi et
viljuda sealt voimalikult kiiresti, peab juhtkond aktiivselt hindama viliseid
trende ja ettevottesisest ebakindlust.

2) tegevusetuse etapp — ettevotte sees hakatakse mirkama tulemuslikkuse langust
ja ohte, millega on vaja tegelema hakata. Naiteks, allakdigust annavad mérku
vihenevad miiligimahud ja vdhenev kasum. Samuti suureneb soetatud varude
osakaal ja tekib varude tilejadk. Osaliselt hakkavad langema ka finantssuhtarvud.

Selles etapis ei ole kolmandatel isikutel alati vGimalik kindlalt eristada edukaid
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3)

4)

5)

ettevotteid ebaedukatest. Kui ettevotte juhtkond selles etapis midagi ette ei vota,
siis ettevotte probleemid aina siivenevad ja raskusi on vdimalik tuvastada juba
kolmandatel isikutel. Juhtkonna tegevusetus voOib olla pdhjustatud véga
erinevatest situatsioonidest. Naiteks voOidakse kasutada ,,ootame ja vaatame*
poliitikat ja loodetakse, et probleem laheneb iseenesest. Samuti vdidakse arvata,
et tegemist on tavalise situatsiooniga iris, kus edule jargneb raskem periood. On
leitud, et tegevusetuse etapp kestab kauem suurtes v0i vanemates ettevdotetes. Et
viljuda langusest, tuleb juhtkonnal koostada stsenaariumanaliilise ja teha
muudatusi ettevotte igal tasandil.

valede tegevuste etapp — ettevotte tulemuslikkus langeb halvale tasemele ja
finantsnéitajate kaudu on ettevotte langust voimalik ndha. Ettevottest voivad
lahkuda moned parimad tootajad, kuna nad ei nde vOimalust edasi areneda.
Samuti vodivad juhtivatel positsioonidel olevad todtajad hakata otsima uut
tookohta, kui nad ndevad, et nende ideid muudatuste osas ei voeta kuulda. On
selge, et tuleb teha muudatusi ohjeldamaks langust ja tekkinud olukorda ei saa
enam defineerida, kui ,,tavalise olukorraga dris*“. Ettevote voib otsida lahendusi
olukorrast vélja tulemiseks, kaasates selleks eksperte viljaspool ettevotet, kes
aitaksid luua plaane. Et varjata probleeme, vOib ettevite kasutada ebadiget
kajastamist isegi raamatupidamises. On leitud, et allakdigu kolmas etapp on
parim aeg oluliste otsuste ja muudatuste tegemiseks.

kriisietapp — kui tegevusetuse etapis ei ole suudetud probleeme lahendada,
sisenetakse kriisietappi. Selles etapis on ettevotte vdimalused ja ressursid
oluliselt vdhenenud ja finantsandmed néitavad selgeid mérke ebadnnestumisest
koigis finantssuhtarvudes. Ettendgelikumad kliendid ja téotajad hakkavad
ettevottest lahkuma. Ka tarnijad voivad esitada ettevottele piiranguid. Naiteks ei
miilida enam krediiti, vaid rakendatakse ettemaksu voi ,kaup raha vastu*
maksetingimust. Ettevottel on veel vdimalus teha suur reorganiseerimine, et
parandada ettevotte tulemusi ja péddseda halvimast. Selleks tuleb teha
kardinaalseid muudatusi ettevotte struktuuris, kasutatavates strateegiates ja
personalis.

loppetapp — kui ettevdte ei ole suutnud voi osanud probleeme lahendada, siis

langetakse viimasesse etappi, milleks on 10ppetapp. Selles etapis on ettevottel
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tosised probleemid — kapital kahaneb, kaotatakse oma turuosa ja reputatsioon,
jaddakse ilma klientidest, kes otsivad asendusi kaubale, tarnijad keelduvad
krediidi andmisest ja lahkuvad todtajad. Olukord tundub lootusetu ja
finantsnéitajad on ddrmiselt kehval tasemel. On veel voimalus, et uued juhid
voivad ettevotte péddsta, aga see nduab palju ressursse ja voib olla liialt kulukas.

Selles etapis 10petavad paljud ettevotted siiski tegevuse.

Esimest kahte allakdigu etappi on voimalik tuvastada vaid statistilise hindamise meetodi
kaudu. Subjektiivset meetodit kasutades reeglina nendes etappides ettevotte allakdiku ei
tuvastata, kuna allakdigule viitavad iiksikud niitajad. Alates kolmandast, valede
tegevuste etapist alates on vdimalik ka subjektiivset hindamise tehnikat kasutades
probleemseid ettevotteid tuvastada. Kuid kui ollakse neile ettevdtetele juba krediiti
miilinud, siis suure tdoendosusega sellised ettevotted oma kohustusi digeaegselt ei tdida.
Statistiliste tehnikate eeliseks on see, et nad vOimaldavad probleemseid ettevotteid

tuvastada voimalikult vara.

1.3. Meetodid krediidiriski prognoosimise mudelite
koostamiseks

Krediidiriski prognoosimise juures on lisaks muutujate valikule oluline koht ka meetodi
ja mudeli valik, kuna muutujate prognoosivdime oleneb suuresti ka meetodi valikust.
Mistottu analiiiisimeetod peab sobima andmetega, et saavutada vdimalikult korge
prognoosivoime. (Edmister 1972: 1490) Samas soOltub meetodi valik ka uuringu
eesmdrgist ning andmete valik andmete kittesaadavusest ja usaldusviirsusest.
Kirjanduses on vilja toodud erinevaid meetodeid ja muutujaid, mille abil on vdimalik
krediidiriski hinnata. Igal meetodil on oma ldhenemisviis ja erinev panus krediidiriski

prognoosimisel. (Dimitras et al. 1996: 490- 491)

Krediidiriski prognoosimisel kasutatakse nii subjektiivset ehk mittestatistilist kui
statistilist prognoosimise meetodit. Algselt kasutati krediidiriski prognoosimisel just
subjektiivset meetodit (Hand, Henley 1997: 530) ja seda kasutasid vaid teadlased, et
hinnata vodimalikke finantsprobleeme (Dimitras et al. 1996: 490). Teaduse ja
arvutitehnika arenedes hakati looma keerulisemaid ja tdpsemaid tulemusi andvaid

statistilisi meetodeid (Abdou, Pointon 2011: 59). See tdi kaasa krediidiriski
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prognoosimise kasutamise laienemise ka teistele tegevusaladele (Laitinen, Suvas 2013:

1.

Mudeli koostamiseks sobiva meetodi valimisel on vdimalik valida lisaks kahe
lahenemisviisi vahel. Esimeseks ldhenemisviisiks on lihtsam iihemddtmeline
lahenemine, mille puhul keskendutakse ettevotte jaoks tihele olulisele muutujale ja riski
hinnatakse selle baasil. Teiseks, asjakohasemaks ja tidpsemaks viisiks on
mitmemodtmeline 1&henemine, mis koosneb muutujate valimist. Muutujatest
kasutatakse enim kvantitatiivseid muutujaid ehk finantssuhtarve, vihem aga muid
kvalitatiivseid karakteristikuid, nagu niiteks tegevusharu, ettevotte suurus, ettevotte
vanus vOi juhtkonna taust. (Elam 1975: 33) Uldiselt on kasutatavate meetodite
peamiseks eesmirgiks ettevotete jagamine kahte gruppi, ,.head” kliendid ja ,halvad*

kliendid (Dimitras et al. 1996: 490).

Uhemddtmeline  statistiline meetod oli esimene, mida kasutati krediidi taotlejate
jagamisel ,headeks“ ja ,halbadeks klientideks. Uhemddtmelist prognoosimist
kasutasid esimestena nditeks Paul J. Fitzpatrick 1932 aastal, Arthur Winakor ja
Raymond F. Smith 1935 aastal, Charles L. Merwin 1942 aastal ja William H. Beaver
1966 aastal. (Dimitras et al. 1996: 495) Mitmemdotmeline ldhenemisviis tugineb
statistilistel tehnikatel ja teadlased on klientide krediidiriski taseme hindamiseks
kasutanud mitmeid erinevaid muutujaid (Elam 1975: 28). Mitmemdotmelisel
lahenemisviisil on mirkimisvaérselt parem prognoosivdoime, sest see suudab mudelis
arvestada rohkem kui ithe muutujaga. Krediidiriski prognoosimise mitmemodtmelise
mudeli koostamisel jdetakse vélja muutujad, mis omavad mudeli tédpsusele viikest moju
voi efekt puudub. Moned muutujad jdetakse vélja, kuna muutuja moju on voimalik

prognoosida teiste muutujate kaudu. (/bid. 1975: 33)

Statistilistest meetoditest on 1dbi aegade koige rohkem kasutatud krediidiriski
prognoosimisel diskriminantanaliiiisi ja logistilist regressioonanaliilisi (Pindado,
Rodrigues 2004: 55). Vdhem on levinud otsustuspuu meetod. Mittestatistilistest
meetoditest on eksperthinnang ja ndrvivorkude meetod, mis samuti ei ole vdga levinud

krediidiriski prognoosimisel. (Hand, Henley 1997: 531-532)
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Diskriminantanaliiiis on iiks enim kasutatavatest statistilistest tehnikatest, mis sisaldab
kombinatsiooni sdltuvast muutujast ja kahest v0i enamast sdltumatust muutujast
(Bramhandkar 2011: 37). Diskriminantanaliiiisi eesmirk on leida kombinatsioon
muutujatest, mis voimaldaksid kdige paremini liigitada kliendid kahte gruppi — ,,head*
ja ,halvad“. Igale firmale arvutatakse skoor ja see saadakse kasutades sdltumatuid
muutujaid. Kui ettevotte skoor on murdepunktist korgem, siis klassifitseeritakse ta
“heaks* ehk madala riskiga ettevotteks, ja kui skoor jddb alla murdepunkti, siis
“halvaks® ehk korge riskiga ettevotteks. (Laitinen, Kankaanpdd 1999: 69-70)
Diskriminantanaliilisi on kasutatud alates 1930ndate algusest erinevates tegevusharudes
nagu turundus, psiihholoogia, sotsioloogia ja rahvusvaheline majandus (Bramhandkar
2011:37). 1968. aastal 161 Altman Z-skoori, mis on lineaarne kombinatsioon
finantssuhtarvudest. Altman koostas mudeli, kus kasutas viit finantssuhtarvu, mis
kuuluvad likviidsuse, kasumlikkuse ja maksevdime kategooriatesse. (Altman 1968:

591-594; Abdou, Pointon 2009: 395)
Diskriminantfunktsiooni v3ib esitada jargnevalt (Altman 1968: 592):
(1) Z=v1X1+v.Xo+.. AvnX 2,
kus Z — diskriminantfunktsiooni vairtus,
V4, V2..v7 - diskriminantfunktsiooni kordaja,
X1, X5..Xn - sOltumatu muutuja.

Kuna Altmani koostatud mudel oli korge prognoosivdimega, on Altmani kasutatud

suhtarvud leidnud hiljem kasutaust arvukates uuringutes.

Kirjanduses on erinevate teadlaste poolt vilja toodud diskriminantanaliiiisi eelised ja
puudused. Eelisena on mirgitud, et see vOimaldab ettevotted liigitada kahte voi
enamasse kategooriasse (Abdou, Pointon 2011: 69-70). Tdestatud on, et see statistiline
tehnika on kasulik finantsanaliiiitikutele ja investoritele otsuste langetamisel
(Bramhandkar 2011: 37-38). Puudustena on vélja toodud, et mudeli kasutamine eeldab
mitmete statistiliste nduete tditmist ning raskesti tdlgendatavat Z-skoori (Laitinen,

Kankaanpdd 1999: 69-70). Samuti, et uuritavate klientide grupid peavad olema
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eraldiseisvad ja selgelt eristatavad (Eisenbeis 1978: 214). Lisaks ei vodimalda

diskriminantanaliiiis médérata muutuja olulisuse taset (Pindado, Rodrigues 2004: 56).

Logistiline regressioonanaliiiis on tdendosuse tiilipi statistiline mudel, mis mdddab
sOltuvate ja soltumatute muutujate vahelist suhet (Liang et al. 2015: 290), kus soltuvad
muutuja kodeeritakse 0 ja 1 (Lee, Jung 2000: 29). Analiilisi kdigus saadakse igale
ettevottele skoor, mis jadb alati O ja 1 vahel. Saadud skoor niitab ettevotte
finantsraskustesse sattumise vOi raskustes olemise tdendosust. Mudelis kasutatava
murdepunkti vdartus on 0,5; kui ettevotte skoor jéédb sellest iilesse poole, néditab see, et
ettevote ei ole riskantne ja ta liigitub ,,heade™ gruppi, alla poole jdddes on ettevotte
krediidirisk suur ning ettevote liigitub ,,halbade® gruppi. (Kim 2011: 449) Logistiline
regressioonvorrand omab jargmist iildkuju (Laitinen, Kankaanpaa 1999: 70):

1
14 e—(a+bsX;+--+bnXn) >

(2) P=

kus P — logistilise regressioon vorrandi véértus,
€ — naturaallogaritmi alus,
a — vabaliige,
b;, bn — muutuja regressiooni kordaja,
X1, Xn — sOltumatud muutujad.
Logistiline regressioonanaliiiis loodi 1970ndate 16pus (Bellovary et al. 2007: 7) ja selle
loomise eesmérk oli vdhendada erinevaid diskriminantanaliiiisi kasutamisega seotud
probleeme (Ohlson 1980: 112). 1980ndate alguses loodi statistikapaketid analiiiisi
koostamiseks ja sellest ajast alates on logistilise regressioonanaliiiisi meetodi
kasutamine kasvanud (Peng et al. 2002: 3—4). Kuni 1980ndate 10puni ei suutnud
logistiline regressioonmeetod diskriminantanaliiiisi populaarsust {iletada, kuid alates
90ndatest sai logistiline regressioonanaliiiis populaarseimaks ja enim kasutatavaks
analiiiisimeetodiks (Bellovary et al. 2007: 7). Kdige rohkem on seda meetodit kasutatud
sotsiaalteadustes ja haridusuuringutes. See meetod sobib hésti muutujate vaheliste
suhete hiipoteeside testimiseks ja kirjeldamiseks. (Peng et al. 2002: 3—4) Krediidiriski
prognoosimise mudeli koostamisel eelistatakse logistilist regressioonanaliiiisi, sest see

on loodud just juhtude jaoks, kus sdltuv muutuja on binaarne (Mays 2004: 66—67).
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Lisaks jdéb analiiiisi tulemusena ettevottele saadav skoor alati 0 ja 1 vahele (Kim 2011:

449).

Logistilise regressioonanaliiiisi eelistena on vélja toodud vdimalust kasutada
prognoosimisel ka fiktiivseid muutujaid (Ciampi 2015: 1018) ning suurt prognoosi
voimekust ja tdpsust (Abdou et al. 2008: 1298). Logistilise regressioonanaliiiisi iiks
olulisim eelis on see, et see voimaldab méiirata konkreetse muutuja olulisuse taset
(Pindado, Rodrigues 2004: 56). Puuduseks on iilitundlikus multikollineaarsusele, kuna
kasutatakse finantssuhtarve, mille puhul vdidakse kasutada samu finantsnditajaid

(Balcaen, Ooghe 2006: 69-70).

Otsustuspuu meetod on krediidiriski prognoosimise mudelites kasutatav statistiline
klassifitseerimise tehnika, mida tuntakse ka klassifikatsiooni- ja regressioonipuuna
(Twala 2010: 3328). Otsustuspuu on meetod, mis jaotab kodeeritud andmed vastavalt
prognoosija mérgitud niitajatele. Mérkmeid tehakse joonisena, mis kujutab endast puud
(Ibid. 2010: 3328), ja milles puu iga haru 10pus klassifitseeritakse firmad voi toimub
edasi hargnemine (Rosenberg, Gleit 1994: 600). Meetodi idee on jagada andmed kas
,heade“ voi ,halbade* gruppi. Aja jooksul on otsustuspuu meetod kogunud
populaarsust ja saanud ka ametliku tunnustuse (/bid. 1994: 600). Tiitipiline otsusepuu

struktuur on kujutatud joonisel 1.1.

Joonis 1.1. Otsusepuu meetod (Rosenberg, Gleit 1994: 600)

Otsustuspuu meetodi juures on kaks olulist aspekti. Esiteks, leida meetod médramaks

kindlaks need muutujad, mis koige paremini eraldavad kahte gruppi, ,head” ja
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»halvad“. Teiseks, kohandada puu suurust (Balcaen, Ooghe 2004: 6). Kirjanduses on
vélja toodud rida otsustuspuu eeliseid. Néiteks, otsustuspuu meetod ei ndua rangeid
statistilisi eeldusi, voimaldab kasutada kvalitatiivseid andmeid, prognoosi saab teostada
ka mittetdieliku infokogumi pdhjal, see on kasutaja sdbralik ja lihtne meetod (Balcaen,
Ooghe 2004: 12). Puudusteks on mirgitud andmete iile sobitamise oht, mida on peetud
ka peamiseks puuduseks. Veel on mérgitud, et meetod nduab usaldusviirse prognoosi
saavutamiseks suure hulga andmete kasutamist (Kumari, Ravi 2007: 4);
karakteristikuteks on veel eelnev wvalesti klassifitseerimise kulude maédratlemise
vajalikkus, sdltuv muutuja peab olema kahanev ja diskreetne skooringsiisteem (Balcaen,

Ooghe 2004: 12).

Nirvivorkude meetod on masindppe meetod, mille toimimine sarnaneb inimaju
ndrvivorkudega (Abdou, Pointon 2011: 72) ning pakub alternatiivi numbrilistele
hindamisskeemidele (Jensen 1992: 15). Meetod loodi katsest modelleerida info
edastamist inimajus. Inimajus on suur hulk narvirakke, mis juhivad impulsse ja viivad
elektrisignaale neuroniteni. Neuronid omakorda konventeerivad elektrisignaalid
elektriimpulssideks ja saadavad informatsiooni teistele neuronitele. (Thomas et al.

2002: 70)

Sisendkiht Varjatud kiht Viljundkiht

Joonis 1.2. Narvivorkude meetod (Laitinen, kankaanpaa 1999: 74)

Narvivorkude meetod koosneb sisendkihist, varjatud kihist ja véljundkihist (Rosenberg,

Gleit 1994: 602). Tiitipiline narvivorkude meetodi struktuur on kujutatud joonisel 1.2.
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Narvivorkude meetod on meetod, mis areneb lébi treeningprotsessi, katsetuste ja
eksimuste (Abdou, Pointon 2011: 72). Seetdttu on ka vajalik enne nérvivorkudel
poOhinevat analiiiisi ldbida eelnev treening ja Oppimise etapp (Rosenberg, Gleit 1994:
602). Peale treeningperioodi teostamist vOib ndrvivorkude meetodit rakendada ka
praktikas. Mida suurem on treeningul saadud Oigesti klassifitseerimiste hulk, seda
paremad on oodatavad tulemused praktikas (Laitinen, Kankaanpdd 1999: 75).
Narvivorkude meetod on leidnud ulatuslikku kasutust finantsteenustes (Kumari, Ravi
2007: 4) ja sellest meetodist on saanud praktiline tehnika mitmetel finantsaladel, eriti
just pankades (Abdou, Pointon 2011: 72). Seda meetodit on edukalt kasutatud ettevotete
krediidiotsuste tegemisel ja pettuste tuvastamisel (Rosenberg, Gleit 1994: 602).

Nirvivorkude tehnika kohta on kirjanduses vilja toodud rida eeliseid ja puudusi. Uheks
eeliseks on see, et seda saab kiiremini Oppida kui néditeks diskriminantanaliitisi
(Rosenberg, Gleit 1994: 602). Teiseks on ndrvivorkude meetod kasutatav, kui ei ole
teada selgeid otsustamise kriteeriume ja informatsioon voib olla osaliselt puudulik (/bid.
1994: 602). Nérvivorkude meetodit saab omavahel kombineerida ja iihildada teiste
statistiliste tehnikatega ja sellel on hea prognoosimise ja klassifitseerimise voimekus
(Kumari, Ravi 2007: 4). Narvivorkude meetod voimaldab analiitisida keerulisi mustreid
andmetes, puuduvad piiravad eeldused ja voimaldab kasutada kvalitatiivseid andmeid.
Meetod on paindlik ja kasutajasdbralik. (Balcaen, Ooghe 2004: 12) Puudusteks on suur
treeningvalimi vajadus treeningprotsessis ning treenimise jirjepidevus ja pidev
kordamine (Kumari, Ravi 2007: 4). Meetod vajab korge kvaliteediga andmeid ja
muutujad peavad olema hoolikalt valitud. Risk on mudel iile kohandada ning see nduab

selgitust iilesehituse ja muutujate kohta. (Balcaen, Ooghe 2004: 12)

Hiibriidmeetod on meetod, mille puhul kombineeritakse omavahel mitu erinevat
meetodit, nditeks ndrvivorkude meetod ja statistiline tehnika (Abdou et al. 2008: 1277).
Hibriidmeetodi eeliseks on voimekus voimendada koos kasutatavate tehnikate eeliseid,
eemaldades samal ajal nende tehnikate puudused. Hiibriidmeetodi kohta ei ole
tdheldatud olulisi puudusi. Kuigi see nduab suurt andmete hulka, ei peeta seda
tanapdeval enam puuduseks. (Kumari, Ravi, 2007: 4) Meetodi olulisema tdiustusena on
mirgitud tdpsemad prognoositulemused vorreldes teiste meetoditega (Rosenberg, Gleit

1994: 602-603).
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Krediidiriski prognoosimise meetodite korval aitavad krediidiriski tulemuslikkust
prognoosida ACC tase, ROC kover ja teised sarnased meetodid. ACC tase on iiks enim
kasutatavaid meetodeid krediidiriski prognoosimisel finantsvaldkonnas, turunduse ja
tervishoiu valdkonnas. ACC tase moddab andmekogumis oOigesti klassifitseeritud
»heade® ja ,halbade* grupi proportsiooni. On leitud, et ACC tase on oluline eriti uute
krediidi soovijate hindamisel, sest see rohutab ennustuse prognoosi tdpsust. ACC
taseme puuduseks on see, et see ignoreerib erinevaid valesti klassifitseerimise kulusid.

(Abdou, Pointon 2011: 76)

ROC kover, mida tuntakse ka Lorentzi diagrammina, on kahedimensiooniline graafik,
mis edastab tulemuste saamisel tekkivaid klassifikatsioonivigu. ,,Halbade*
klassifitseerimine ,halvana“ presenteeritakse vertikaalteljel ja seda kutsutakse ka
sensitiivsuseks, ning ,heade” klassifitseerimine ,halvana®“ presenteeritakse
horisontaalteljel ja seda kutsutakse ka spetsiifilisuseks. (Thomas et al. 2002: 115) Voib
ka oelda, et sensitiivsus = 1 — II tiilipi viga ja spetsiifilisus = 1 — I tiilipi viga. Algselt
kasutati ROC koverat psiihholoogias, tervishoius, meditsiinis ja tootmises. Hiljem aga
on seda rohkem kasutatud just meditsiinis ja tervishoius. Vidhesel midral on ROC
kovera kasutamist tdheldatud ka finantsaladel ja panganduses. (Abdou, Pointon 2011:

76)

Kuigi krediidiriski prognoosimist on palju uuritud, ei ole seni veel véljatootatud parimat
modtmise meetodit, ega leitud, millised on need muutujad, mis aitaksid kdige tdpsemini
prognoosida klientide krediidiriski (Abdou et al. 2008: 1278). On mérgitud, et
muutujate valik tehakse selle jargi, millised andmed on konkreetsele ettevottele olulised
ja mis andmeid on voimalik kétte saada. Samuti on arutletud valimi suuruse iile. Leitud
on, et suurem valim annab tipsema tulemuse. Samas sOltub k&ik andmete

kéttesaadavusest ja mida tdpsemalt soovitakse teada saada. (Abdou, Pointon 2011: 67)

1.4. Varasemalt koostatud krediidiriski prognoosimise mudelid

Kirjandusest on voimalik leida palju erinevaid krediidiriski prognoosimise alaseid
mudeleid, kus on kasutatud erinevaid muutujaid, muutujate arvu, valimi suurust,

analiilisimeetodeid. Lisaks vOib leida viga erinevatele tegevusharudele koostatud
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mudeleid. Kéesolevas to6s on autor koostanud tabeli 1.3, kuhu on koondatud valik
varasemalt driettevotetele koostatud krediidiriski prognoosimise mudeleid. Mudelid on
valitud krediidiriski prognoosimise alastest artiklitest, kasutades otsingusonu credit
scoring ja credit risk. Mudelite valikul pidas autor silmas, et mudelis oleks kasutatud
logistilist regressioonanaliilisi. Kui antud uuringus koostati vordluseks mudel kasutades
monda teist meetodit, nditeks diskriminantanaliiiisi, siis on autor ka selle tulemused
vilja toonud. Koondava tabeli pohjal on vdimalik vorrelda erinevate valdkondade
mudeleid, nende klassifitseerimise tdpsust, kasutatud valimit, meetodit ja muutujate

karakteristikuid.

Tabelist 1.3 on ndha, et mudelite koostamisel on muutujatena kasutatud pohiliselt
finantssuhtarve, eriti just likviidsust hindavaid suhtarve. Likviidsust hindavate
suhtarvude suurt kasutust mudelites vOib seostada sellega, et need aitavad hinnata, kas
ettevottel on piisavalt raha ja likviidset vara, mis voimaldaksid ettevottel oma kohustusi
Oigeaegselt tdita. Enam levinud likviidsuse suhtarvuks on nimetatud liihiajalise
volgnevuse kattekordajat ehk kiibevara / liihiajalised kohustused, mida on kasutatud
mitmetes mudelites. Vdhesemal médral on kasutatud ka kliendi tausta iseloomustavaid
mittefinantsilisi nditajaid. Antud tabelis kajastatud uuringud sarnanevad oma olemuse ja
karakteristikute poolest ettevotete andmetega, kelle andmete baasil kéesoleva
magistritdd empiiriline osa koostatakse. Ka kédesoleva magistritdd eesmadrgiks on
prognoosida é&riettevotete krediidiriski, liigitades selleks kliendid ,headeks® ja

,halbadeks®, kasutades finantssuhtarve ning logistilist regressioonanaliiiisi.

Esimese mudelina on vélja toodud Srinivasani ja Kimi 1987. aastal koostatud
krediidiriski prognoosimise mudel, milles kasutati 215 ettevotte finantsandmeid ja
ettevOtete  taustainformatsiooni.  Analiilisi  teostamisel  kasutasid nad nii
diskriminantanaliitisi kui logistilist regressioonanaliiiisi. Mdlema analiitisimeetodi puhul
kasutati nii treening- kui testgruppi, kus molemas grupis kasutati samu muutujaid ja
valimit. Mudelite erinevus seisnes vaid selles, et treeningmudelis kasutati lisaks
bootstrap tehnikat. Oma uuringus leidsid nad, et parima prognoosivdimega muutujateks
mdlema mudeli puhul olid kéibevara / liihiajalised kohustused, likviidsed varad /
lithiajalised kohustused, netovara / kogu vdlg ja info kliendi varasema maksekéitumise

kohta.
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Tabel 1.3 Naited é&riettevotete krediidiriski prognoosimise mudelitest

Testvalim :
80 "head",40 "halba".

Orgler
1970

3) kas ettevotet auditeeritakse voi mitte,
4) netokasum >0 voi <0,

5) kas ettevottele on tehtud ettekirjutusi
viimasel majandusaasta perioodil,

6) kiibekapital/ kdibevara.

Autor Valimi suurus Muutujad Mudel Treeningvalimi Testvalimi
klassifitseerimise klassifitseerimise
tapsus tipsus

1 Valim 215 ettevotet : 1) kédibevara / lithiajalised kohustused, Diskriminantanaliiis, ,,Hea* 90,9%, "Hea" 87,5%,
39 ,halba®, 2) likviidsed varad / lithiajalised kohustused, ,.halb 80%, "halb" 73,68%,
i [ 176 ,,head” 3) netovara / kogu volg, keskmine 88,89%. | keskmine 85,05%.
g = 4) logaritm koguvaradest, Diskriminant ruut- ,Hea“ 92,05%, "Hea" 88,64%,
S T 5) netosissetulek/ miitigitulu, funktsioon halb* 85%, "halb" 78,95%,
£ > 6) netosissetulek / varad kokku, keskmine 90,74%. | keskmine 86,92%.
o E 7) kliendi varasem maksekditumine, R — 5 - - S
N 8) kliendisuhte pikkus (kuni 2 aastat, 2 kuni 5 LOngtlhne L ,,Hea“93,18 %, "Hea” 89,77%,
aastat vi rohkem kui 5 aasta) regressioonanaliiiis ,,halb . 90%, halb .78,95%,
keskmine 92,59%. | keskmine 87,85%.
2 Treeningvalim 86 1) dritegevuse rahavoog / miiligitulu, Logistiline "Hea" 100%, "Hea" 100%,
Q’” m ettevotet : 2) kdibevara / lithiajalised kohustused, regressioonanaliiiis "halb" 92%, "halb* 100%,
T S g 62 "head", 24 "halba". | 3) neto pdhivara / varad kokku, keskmine 98%. keskmine 100%.
= & Testvalim 9 ettevitet : | 4) pikaajalised volad / omakapital,
oy 4 "head", 5 "halba" 5) rahavoo kasv (%),
6) kohustused kokku / varad kokku
3 . % 1922 ettevotet 1) laenukulud / tulud kokku, Diskriminantanaliiiis Keskmiselt 89,58% | Keskmiselt 77,95%
—% 5 = 2) akumuleeritud kasum / varad kokku
2 = 4 Logistiline Keskmiselt 91,67% | Keskmiselt 75,98%
=2 regressioonanaliiiis,
4 Treeningvalim : 1) kas laenul on tagatis vOi mitte, Logistiline "Hea" 79,6%, "Hea" 82,5%,
225 "head",75 "halba". | 2) kas tdhtaega on iiletatud voi mitte, regressioonanaliiiis "halb" 96%. "halb" 97,5%

Allikas: autori koostatud.
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Teisena on vilja toodud Platt H. D. ja Platt M. B. 2002. aastal koostatud mudel, milles
kasutati 86 ettevOtte andmeid. Analiiiisi teostamisel kasutati vaid logistilist
regressioonanaliilisi ja muutujate hindamiseks nii treening- kui testgruppi.
Treeninggrupis kasutati koigi 86 ettevotte andmeid, kellest igale iihele arvutati vélja 48
finantssuhtarvu. Testgruppi valiti aga 9 ettevdtet, keda hinnati treeninggrupi 6 parima

prognoosivéimega finantssuhtarvu pdhjal.

Kolmandaks mudeliks on Pindado ja Rodriguese 2004. aastal koostatud krediidiriski
prognoosimise mudel 1922 tegutsenud Portugali jalatsitootmisettevotte baasil.
Valimisse valiti vordselt ,,hdid“ ja ,halbu“ ettevotteid, molemaid 961 -ettevotet.
Analiilisi teostamiseks kasutasid nad nii diskriminantanaliiisi kui logistilist
regressioonanaliilisi. Molema mudeli puhul kasutati treening- ja testgruppi.
Treeninggrupis arvutati igale ettevottele 42 finantssuhtarvu, millest testgruppi valiti
kaks kdige parema prognoosivoimega finantssuhtarvu. Treening- ja testvalimi tulemuste
vahe oli aga iillatavalt suur, kus testvalimi tulemus oli treeningvalimi tulemusest ligi
15% halvem. Kuna testvalimisse valiti kaks kdige parema prognoosivdimega muutujat,
vOiks eeldata, et saadud tulemused on paremad. Siit saab jireldada, et muutujateks valiti
ettevotte jaoks mitte kdige paremad suhtarvud, voi et kaks muutujat on prognoosimiseks
vidhe. Voimalik, et kui oleks lisaks valitud moni muutuja, oleks prognoosimise tépsus

parema olnud.

Neljandaks on 1970. aastal Orgleri poolt koostatud mudel panga poolt &riettevotetele
antud laenude krediidiriski prognoosimiseks. Ta on iiks esimestest teadlastest, kes
kasutas krediidiriski hindamiseks logistilist regressioonanaliiiisi. Analiiiisi teostamiseks
kasutas ta 300 laenu andmeid ja muutujatena nii finantssuhtarve kui mittefinantsilisi
niitajaid. Tulemuste saamiseks teostas ta vaid logistilist regressioonanaliiiisi. Uuringus
kasutas ta nii treening- kui testvalimit, kus treeningvalimis kasutati 300 ettevotte laenu

andmeid ja testvalimis kasutas ta treeningvalimist 120 ettevotte andmed.

Valiku édriettevotete klientide néitel koostatud mudelite tulemusi vaadates voib niha, et
koige rohkem on kasutatud muutujatena finantssuhtarve. See voib olla seotud sellega, et
nende kittesaadavus on kergem ja samuti on nende sisust lihtsam aru saada.
Finantssuhtarvude puhul on vilja selgitatud iildised keskmised vairtused ja ka védrtused

tegevusharude loikes, mis vdimaldavad paremini hinnata ettevotte majanduslikku
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olukorda. Varreldes iriettevotete krediidiriski hindamise mudelitega vdib panga poolt
véljastatud laenude krediidiriski hindamise mudeli puhul nédha, et seal domineerivad
muutujatena pigem mittefinantsnditajad, mis annavad ettevotte kohta laiemat
informatsiooni. Uldiselt on valitud mudelite keskmised klassifitseerimise tipsused
illatavalt korged, olles keskmiselt 90% ldhedal. Klassifitseerimise tdpsused on
korgemad pigem mudelites, kus on kasutatud nii finantssuhtarve kui mittefinantsilisi
nditajaid. See kinnitab ka Jardini (2009) viidet, et kasutades korraga nii finantssuhtarve
kui ka mittefinantsilisi nditajaid, on tulemused iildiselt paremad. Paremaid tulemusi on
ndha ka mudelites, kus on kasutatud muutujate arv suurem. Samuti on paremaid
tulemusi nédha treeningvalimis ning ,,heade* klientide puhul. Halvemaid tulemusi vdib
tdheldada aga testvalimis ja ,.halbade* klientide puhul. Mudelite liike vaadates voib
ndha, et vorreldes diskriminantanaliiiisiga on logistilise regressioonanaliiiisi

prognoosivdime krediidiriski prognoosimisel kdrgem.
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2. KREDIIDIRISKI PROGNOOSIMISE EMPIIRILINE
ANALUUS

2.1. Ulevaade ettevéttest ja mudeli loomiseks kasutatavatest
kliendiandmetest

Metallisektor on {iks olulisemaid sektoreid maailma majanduses. See on tugevalt seotud
teiste sektoritega ja iga negatiivne siindmus mdnes teises sektoris voib avaldada moju
ka metallisektorile. Balan et al, 2015 koostasid uuringu metallurgiaettevotetes
finantsraskuste hindamiseks aastatel 2007-2013. Autorid jagasid metallurgiaettevotted

kolme kategooriasse:

1) kuld, hobe ja teised véarismetallid,
2) terase tootmine,

3) mineraalide kaevandamine ja muu.

Uuringus leidsid nad, et kdige rohkem ettevdtteid, 58,33%, sattus finantsraskustesse just
terase tootmise kategoorias. Mineraalide kaevandamise ja muu kategoorias sattusid
finantsraskustesse 58,25% ettevdtetest, ning kulla, hdbeda ja teiste védrismetallide
kategoorias vaid 35,78% ettevotetest. (Balan er al. 2015: 575-576) Lisaks iildistele
siindmustele majanduses suurendab metallisektori tundlikust ka kdikuv terase tooraine
hind. Roostevaba terase tootmiseks kasutatakse erinevaid keemilisi komponente ja
sellest tulenevalt on roostevaba terase hind pidevalt kdikuv. Uldiselt muutub nii ostu-

kui miitigihind iga kuu.

Amari Metals OU (edaspidi Amari vdi ettevdte) on roostevaba terase miiiia, kes on
Eesti turul tegutsenud juba 20 aastat. 20 tegutsemisaasta jooksul on ettevote mitmeid
kordi tihinenud erinevate kontsernidega ja kandnud erinevaid nimesid. 1995. aasta
maikuus otsustas Avesta Sheffieldi kontserni juhtkond asutada oma miiiigifirma
Baltikumis. Kuna Eesti {ildine stabiilsus ja majandusnditajad olid paremad kui meie

1dunanaabritel, otsustati miiligifirma luua just Tallinnasse. Firma avamine toimus 1996.
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aasta varakevadel. 2001. aastal tihinesid roostevaba terase kontsernid Outokumpu Steel
ja Avesta Sheffield, mille tagajirjel moodustus maailmas suuruselt teine roostevaba
terase tootja AvestaPolarit. Aastal 2003 sai emaettevotte nimeks Outokumpu Stainless
ja 2004. aastal koondati Outokumpu nime alla koik grupi tegevusalad — roostevaba
teras, vask ja tehnoloogia. 2012. aasta septembrist kuulub ettevote Amari Metals Europe
Ltd. ettevOtete perre, mis on iiks suurimaid mitteraudmetallide hulgimiiiijaid Euroopas.
Tegemist on rahvusvahelise metallide turustajaga, kelle teeninduskeskuste vorgustik
katab tervet Euroopat. Ténaseni on Amari Outokumpu toodete ainuedasimiiiija Eestis ja

Latis.

Ettevote omab Baltimaade suurimat roostevaba terase ladu, kus tootevalikus on pidevalt
ligikaudu 500 erinevat tooteartiklit. Lisaks miiliakse ka alumiiniumist ja vasest tooteid.

Toote nimekirja kuuluvad:

1) lehed — vdimalik saada erinevat marki, pinnatdotluse, paksuse, pikkuse ja
laiusega roostevabast terasest ja alumiiniumist lehti;

2) profiilid — erinevat marki nurgad, latid, iimarad ja kuuskandid nii roostevabast
terasest kui alumiiniumist;

3) torud — erinevat marki, erineva seinapaksuse ja 1dbimddduga standardtorud,
konstruktsioonitorud ja nelikanttorud nii roostevaba terasest kui alumiiniumist;

4) fitingud — podlved, kolmikud, kraed, {ileminekud, flantsid, niplid ja muhvid,

millega saab torusid ihendada.

Lisaks on klientidel voimalik tehasest tellida eri moodus voi eri marki terasest tooteid,
mida laos igapdevaselt ei hoita. Samuti tellitakse vasest tooteid vastavalt kliendi soovile.
Lisateenusena pakutakse klientidele ka roostevabast terasest lehtede harjamise ja

kiletamise teenust.

Tundes oma pohilisi kliente ja nende vajadusi, on ettevote suutnud saavutada vaga kiire,
31-pédevase, laoringluse. Kiire laoringlus on eriti oluline ka terase ostuhinna kdikumise
tottu. See leevendab olukorda, kus eelnevalt lattu ostetud toodet miitiakse kahjumiga,

sest toote ostuhind oli kdrgem kui tdnane miitigihind.

Amari klientideks on ettevotted védga erinevatest tegevusharudest, nagu tootmise,

ehituse ja arhitektuuri, energeetika, keemia, rasketdostuse, kiitte ja ventilatsiooni,
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toiduainetdostuse, infrastruktuuri ja koogitehnika tootmisega tegelevad ettevotted.
Samuti ka metalli allhankega tegelevad ettevotted, kes toodavad erinevaid tooteid
vastavalt kliendi soovidele. Keskmiselt on ettevottel aastas 300 erinevat klienti, kellest
60 on ettevote jaoks vdga olulised. Neist esimesed 10 on suurkliendid, kes sooritavad
ostu keskmiselt iga pdev. Jargmised 20 sooritavad ostu iildiselt kord nédalas. Jairgmised
30 klienti sooritavad ostu korra kuus vdi paari kuu tagant, kuid kes ostavad korraga
suuri koguseid. Edasi on juba véikese miitigimahuga v4i harva ostu sooritavad kliendid.
Lisaks miilib ettevdte tooteid ka eraklientidele, kuid nende osakaal miiiigist on darmiselt

viike.

Ettevote rakendab klientidele miiiimisel nii maksetdhtajaga, raha kauba vastu, kui ka
ettemaksega tasumise viise. Suures osas vastutab maksetidhtaegade ja krediidilimiitide
eest ettevotte tegevdirektor. Viike otsustamisvdimalus on jdetud ka miiligiosakonnale.
Ettevote kasutab 30 suurema kliendi puhul ka krediidikindlustuse teenust. Ulejidinud
klientide puhul on kindlustus keeldunud ettevotte poolt kiisitud krediidisumma
kindlustamisest vdi on soovitud limiit olnud kindlustuse kiisimiseks liiga véike, sest
kindlustusteenusele on seatud piirang, et kindlustada on vdimalik krediidilimiiti alates
10 000 €. Krediidi kiisimine on tasuline teenus, mille iga krediidilimiidi péring,
sOltumata vastusest, maksab 65 €. Lisaks maksab ettevote igakuiselt kindlustusfirmale
iga kindlustatud kliendi kasutatud krediidi eest 0,117%. Kord aastas teostab
kindlustusfirma kindlustatud klientide taustakontrolli, mille eest tuleb taaskord iga

kindlustatud ettevotte pealt tasuda 65 €.

Kindlustusteenuse eelis on see, et kui klient jétab arve tasumata, siis kindlustusfirma
tegeleb otse kliendiga ning kompenseerib ettevottele vola lubatud piirides 6 kuu
jooksul. See annab ettevottele kindlustunde, kuna reeglina saadakse tidnu
kindlustusteenuse kasutamisele volgnikult oluline osa vodlast tagasi. Kindlustusteenuse
puudusena voOib maédrkida mitut aspekti. Esiteks, see on kulukas teenus ja tdhendab
ettevottele aastas arvestatavat kulu. Teiseks, prognoosib kindlustusfirma klientide
krediidiriski taset alati aasta alguses, kus nditeks 2016. aastal teostatud riskiprognoosid
tuginevad 2014. aasta majandusaasta aruannetel. See info voib olla aga aegunud, eriti
just krediidiriski prognoosimise seisukohalt. Saadud tulemused vdivad olla ebatépsed ja

kliendil voivad siiski tekkida makseraskused. Kolmandaks puuduseks on see, et kui
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kindlustusfirma annab kiisitud krediidilimiidi kindlustamise kohta negatiivse vastuse, ei
margita, millises summas siiski oleks voimalik krediiti anda. Kiisides viiksemas

summas krediiti, tuleb maksta paringu eest uuesti 65 €.

Kuna ettevottel on dnnestunud kindlustada vaid viikest osa klientidest, tuleb iilejadanud
klientide eest ise risk ja vastutus votta. Kui krediidikindlustus on andnud negatiivse
krediidi andmise otsuse voi1 kliendi soovitud limiit on viiksem kui 10 000 €, on ettevotte
tegevjuhil enda vastutusel voimalik kliendile anda kuni 50 000 € krediiti. Sellisel juhul
vastutab tegevjuht isiklikult kliendi tasumata arvete eest. Krediidi andmisel tugineb
tegevjuht subjektiivsele hindamisele. Otsustamiseks kontrollitakse maksuvdlgnevust,
juhtkonna tausta, tutvutakse kliendi tegevusvaldkonnaga ja raamatupidamise
aruannetega. Seni on ettevottel puudunud kindel prognoosimise kidik ja saadud
tulemuste vahemik, mille alusel otsus langetada. Raamatupidamise aruandest
vaadatakse iildiselt miiiigitulu ja kasumi (-kahjumi) suurust. Tegevdirektori antud
limiidile lisaks on voimalik limiiti juurde kiisida ka kontserni erineva astme juhtidelt —
regiooni juhist kuni omanikuni vélja. Tegevdirektori korval on ka miiligiosakonnale
jdetud moningane otsustamise voimalus. Miiligiosakond voib kliendile voimaldada
krediiti kuni 5 000 € ulatuses, kuid sellisel puhul vastutab arve tasumise eest konkreetne
miiligiosakonna téotaja, kes kliendile krediiti andis. Kui mingil riski prognoosimise
tasandil on kliendi riski hinnatud korgeks, on voimalik rakendada lisagarantiid. Néiteks,
pangagarantii v3i kolmandate osapoolte garantii. Seejdrel langetatakse otsus, kas ja kui
palju krediiti anda. Kui klient on ndidanud ebakorrektset maksekéitumist voi on 14bi
avalike kanalite leitud mone muu volgnevuse olemasolu, siis voetakse kliendilt

krediidilimiit &ra ja edasi rakendatakse ettemaksu voi raha kauba vastu tasumist.

Kuna kindlustatud on vaid 10% klientidest ja ettevottel puudub konkreetne riski
prognoosimise valem, mille alusel iilejadnud kliente hinnata, néeb ettevote vajadust
krediidiriski prognoosimise mudeli jdrele, millega vastavalt vajadusele ja vdimalusele
iseseisvalt hinnata muutusi klientide krediidiriski tasemes. Samuti aitaks see ettevottel

kulusid kokku hoida.

Maksetéhtaja pikkuse otsustab tegevjuht voi miiligimees, piitides arvesse votta ka
kliendi soovi. Suurel osal klientidest rakendatakse 30-pdevast maksetéhtaega, vihestele

ka 21 voi 14 pédeva. Paar kindlustatud klienti on erandkorras saanud ka 45-pdevase
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maksetdhtaja. Ettevotte keskmiseks maksetidhtajaks 2015. aastal oli 31 péeva.
Klientidele, kellel on olemas kehtiv krediidikindlustus, on ettevote voimaldanud
erandjuhtudel lisatasu eest ka pikemat maksetidhtaega. Sellisel juhul lisandub kliendi
arvele lisatasu 15 pdeva eest 0,025 €/kg, mis teeb 1 000 kg materjali puhul lisaks 25 €.
Kui arve tihtaega pikendatakse 30 péev, siis lisandub 0,04 €/kg, ehk 1 000 kg materjali
puhul lisaks 40 €.

Amari kontsernile on véga tdhtis hoida oma mainet korgel. See eeldab, et tooted on
kvaliteetsed, teenindus kliendisdbralik ja kiire, ning ettevottele esitatud arved on
Oigeaegselt tasutud. Samuti oodatakse klientidelt arve Oigeaegset tasumist. Voi kui
ilmnevad probleemid, siis sellest teavitatakse viivitamatult teist osapoolt, et koos

lahendus leida.

Ettevote tegeleb aktiivselt ka arvete lackumiste ja tdhtaja liletanud arvete jélgimisega.
Klientidele hakatakse téhtaja {iletamisest meeldetuletusi saatma 3 pideva peale tdhtaja
tiletamist. Kui hiljemalt 30 pdeva jooksul ei ole klient arvet tasunud, ega viivituse
teemal tihendust votnud, siis voetakse kliendiga iihendust klienti kiilastades ja piititakse
koos leida lahendus. Tihtaja iiletamisel 60 pdeva voi enam Idpetatakse kliendile miiiik
ja voetakse késitlusele rangemad meetodid. Naiteks, kindlustatud klientide puhul
teavitatakse kindlustusettevotet, kindlustamata klientide puhul aga kasutatakse

inkassoteenust voi muid kanaleid vola kattesaamiseks.

Kuna ettevote ostab tehastest materjali iildiselt 30- ja mdnel juhul ka 60-pidevase
tdhtajaga, ei ole harvad olukorras, kus ettevdttel tuleb materjali eest tasuda enne, kui
klient temale esitatud arve tasub. Kui kliendid maksetega viivitavad, siis voib tekkida
ettevottel probleeme oma kohustuste tditmisega. Et mitte rikkuda kontserni mainet, on
ettevottel voimalik kontserni siseselt saada laenu kohustuste katteks, mida vajadusel ka
kasutatakse. Kuigi kontsernisiseselt saadav laen on vorreldes pangast voetava laenuga
viiksema intressiga ja laenutaotlus menetletakse kiiremini, tdhendab see siiski

ettevottele tdiendavat kulu.
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Ettevottele loodava krediidiriski prognoosimise mudeli jaoks kasutataks Amari
klientidele koostatud arvete andmeid aastatel 2012-2014. Andmetest kasutatakse

jargmist:

1) kliendile arve koostamise kuupiev,
2) arve tasumise tdhtaeg,
3) arve laeckumise kuupéev,

4) klientide majandusaasta aruanded 2010-2013 aastate kohta.

Mudeli koostamisel on analiiiisitavate klientide nimekirjast eemaldatud kd&ik
ettemaksukliendid, erakliendid, ,,raha kauba vastu“ kliendid, kontsernisisene miiiik ja
kliendid, kellel puudub vaadeldava perioodi kohta majandusaasta aruanne. Valimisse
jaanud klientidele leitakse koostatud arve ja kliendi poolt teostatud tasumise alusel
klientide maksekditumine aastatel 2012-2014. Kliendi maksekditumise info baasil

jaotatakse kliendid ,,headeks* ja ,,halbadeks* kolme erineva kodeeringu alusel:

1) kodeering A — ,hea* = 1, kliendil ei ole vaadeldaval perioodil iikski arve
iiletanud maksetéhtaega mitte iihtegi paeva. ,,Halb*“ = 0, kliendil on vihemalt
iiks arve tliletanud maksetdhtaega kas voi iihe péeva.

2) kodeering B — ,,hea” = 1, klient on arve tasunud 7 pédeva jooksul pdrast arve
maksetdhtaega. ,,Halb“ = 0, kliendi arve on lackunud kuni 7 pdeva pirast arve
maksetihtaega.

3) kodeering C — ,,hea” = 1, kliendi arve on lackunud kuni 30 pdeva pidrast arve
maksetdhtaega. ,,Halb* = 0, kliendi arve lackus enam kui 30 pdeva pirast

maksetihtaega.

Selline kodeeringud on valitud sellepédrast, et kodeering A néditab ettevotte tépsust ja
suhtumist kokkulepitud tdhtaegadesse. Kodeering B vdimaldab tuvastada ka need
,.,head” kliendid, kellel ei ole halbu kavatsusi, vaid arve lackumine on viibinud néiteks
pankadevahelise raha liikumise tottu. Samuti ka need kliendid, kellel mingil pShjusel ei
ole arve joudnud raamatupidajani, kuid peale meeldetuletuse ja kordusarve saatmist on
arve paari pdeva pdrast tasutud saanud. Kodeering C puhul on nimetatud ,heaks*
kliendiks ka need ettevotted, kellel on tekkinud véga liihiajalised raskused nditeks

seelédbi, et nende kliendid ei ole neile korrektselt arvete eest tasunud ja piiiitakse leida

38



vahendeid, et esimesel voimalusel oma kohustused tasuda. ,,Halvad* kliendid on selle

kodeeringu puhul pigem need, kellel on suuremaid rahalisi probleeme.

Algselt oli modelleerimiseks kasutatavate andmete lildkogum 459 ettevotet, kellest
pérast erindite ja puuduvate véirtuste eemaldamist jdi 10plikusse valimisse alles 311
ettevotet. Nimetatud erinditeks ja puuduvateks vidirtusteks olid ettemaksukliendid,
erakliendid, ,,kaup raha vastu* kliendid, kontsernisisene miiiik ja kliendid, kellel puudus
vaadeldaval perioodil majandusaasta aruanne voi moni oluline niitaja finantssuhtarvude
leidmiseks. Kuna kéesolevas t60s kasutatakse ,heade“ ja ,halbade ettevotete
defineerimiseks kolme erinevat kodeeringut, on igas kodeeringus ka ,,hdid* ja ,,halbu*
ettevotteid erinev arv. ,,Heade* ja ,,halbade* ettevotete arv kodeeringute 16ikes on vilja

toodud tabelis 2.1.

Tabel 2.1 ,,Heade* ja ,,halbade” ettevotete osakaalud

Kodeering ,»Hea* »Halb* Kokku
Kodeering A 92 219 311
Kodeering B 189 122 311
Kodeering C 280 31 311

Allikas: autori koostatud

Kuna valimites on ,heade ja ,halbade klientide osakaalud erinevad, siis kasutades
SPSS programmi funktsiooni kaalutakse iga kodeeringu ,,heade* ja ,,halbade* osakaalud
vordseks. See vilistab olukorra, kus domineerima hakkaks suurema osakaaluga

ettevotete grupp. Vordsete kaaludega valimi puhul on ka kasutatav murdepunkt 0,5.

Koigile ettevotetele arvutatakse majandusaasta aruandest pdrineva info baasil
finantssuhtarvud. Ettevotetele arvutavate finantssuhtarvude leidmisel jélgitakse arve
koostamise kuupdeva. Perioodil 01.01-30.06 koostatud arvele arvutatakse
finantssuhtarvud {ile-eelmise aasta finantsnditajate baasil ja perioodil 01.07-31.12

koostatud arvele arvutatakse finantssuhtarvud eelmise aasta finantsnéitajate baasil.

Kiesolevas toos kasutatakse analiitisi teostamisel kiimmet finantssuhtarvu, mis
liigituvad finantsvoimenduse, likviidsuse ja kasumlikkuse finantssuhtarvu gruppidesse.

Finantssuhtarvude valikul on ldhtutud jargmistest pdhimdtetest:
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1) esindatud on suhtarvude kategooriad, mille suhtarvud on osutunud erinevates
uuringutes olulisteks,

2) finantssuhtarvud on kasutust leidnud eelnevates uuringutes,

3) kasutatavaid finantssuhtarve ja finantssuhtarvude kategooriaid on kajastatud
erialases kirjanduses,

4) majandusaasta aruannetest on vOimalik saada algandmed suhtarvude

arvutamiseks.

Kasutatavad finantssuhtarvud on esitatud tabelis 2.2.  Kasutatud finantssuhtarvude
puhul on kogukapital defineeritud kui kohustusete ja omakapitali summa kokku, ning

aritulud kokku miiiigitulude ja muude aritulude summa kokku.

Tabel 2.2 Kasutatavad finantssuhtarvude kategooriad ja finantssuhtarvud

Kategooria Finantssuhtarv

Kogu volgnevus / kogukapital

Finantsvoimendust hindavad suhtarvud Lacnukohustused / kogukapital

Kéibevara / lihiajalised kohustused

(Kéibevara—liihiajalised kohustused) /
kogukapital

Likviidsust hindavad suhtarvud Liihiajalised volgnevused / kogukapital

Raha / kogukapital

Arikasum / dritulud kokku

Puhaskasum / dritulud kokku

Kasumlikkust hindavad suhtarvud Puhaskasum / kogu varad

Arikasum / kogu varad

Allikas: autori koostatud Hazak, Méannasoo (2007) pdhjal

Algselt oli autoril plaanis kasutada lisaks ka ettevitete maksuvolgade infot. Kuid kuna
maksuvdlgasi oli viga vidhestel ettevotetel ja nende pdhjal ei Onnestunud saada
tulemusi, mille pohjal ajutist maksejouetust prognoosida, siis otsustas autor
maksuvdlgade info vélja jdtta. PShjus, miks maksuvolgade info ei vdimalda ajutise

maksejouetuse korral usaldusvéérselt krediidiriski prognoosida, voib olla seotud sellega,
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et info maksuvdlgade kohta on koheselt avalikult kéttesaadav ja seepdrast ettevotted
pliiavad kdigepealt tasuda maksud ja pigem jdddakse volgu tarnijatele. Tarnijatele
volgu olemist on véimalik pikemalt varjata ja iildiselt suudetakse volg tasuda enne, kui
info avalikkusele kéttesaadavaks osutub. Andmete tootlemiseks kasutatakse
andmetdotlusprogrammi  Microsoft Excel ja andmete analiitisimiseks kasutatakse

statistikaprogrammi SPSS.

2.2. Logistilisel regressioonanaliiusil péhinevate mudelite

loomine

Kéesolevas alapunktis teostab autor valimisse kuuluvate ettevitetega analiiiisid, mille
baasil luuakse kolm erinevat mudelit vastavalt t00s kasutatavatele kodeeringutele. Igat
kodeeringut analiilisitakse eraldi, kasutades antud kodeeringule vastavat ,heade ja
»halbade ettevotete kaalu. Analiilisimiseks kasutatakse logistilist regressioonanaliiiisi,
mille kasutamise eelduseks on erindite ja puuduvate véértuste puudumine, millega on

tegeletud 16pliku valimi koostamisel.

Esmases analiiiisis kasutatakse koiki ettevotetele arvutatud finantssuhtarve. Saadud
tulemustele toetudes valitakse igast finantssuhtarvu kategooriast vilja statistiliselt koige
olulisemad finantssuhtarvud ja koostatakse 10plikud mudelid. Igale kodeeringule
lahenetakse individuaalselt ja seetdttu ei ole 10ppmudelis kasutatavad finantssuhtarvud
koigi kodeeringute puhul samad. Igast kategooriast kdige olulisema suhtarvu valimine
eemaldab mudelist ka multikollineaarsuse ohu, kuna Idppmudelitesse jdéb viike arv

finantssuhtarve.

Kodeeringu A baasil koostatud mudeli A puhul ei ole ,heal kliendil vaadeldaval
perioodil iihegi arve tasumine iiletanud maksetdhtaega. ,,Halval®“ kliendil on vihemalt
tiks arve tiletanud tdhtaja vihemalt {ihe pdeva. Varreldes kolme koostatavat mudelit on
mudeli A puhul kdige vihem ,,hdid*“ ja rohkem ,,halbu‘ ettevotteid, vastavalt 92 ja 219
ettevotet. ,,Head* kliendid on antud mudelis pigem need, kes sooritavad ostu harva ja
kes ei kuulu Amari suurklientide hulka. ,,Halba* gruppi kuuluvad pea kdik Amari jaoks
olulised kliendid ja iilejddnud kliendid, kes ei soorita ostu véga tihti. Tabelis 2.3 on

toodud finantssuhtarvud, mis osutusid esialgseid teste tehes statistiliselt olulisteks.
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Tabel 2.3 Mudeli A finantssuhtarvude parameetrite hinnangud

Finantssuhtarv Kordaja | Standardviga | Olulisustéeniosus
Laenukohustused / kogukapital | -2,53 0,72 0,00
(Kéibevara — liihiajalised 1,14 0,42 0,01
kohustused) / kogukapital

Puhaskasum / kogu varad -1,93 0,81 0,02
Vabaliige 0,248 0,202 0,219

Allikas: SPSS; autori koostatud

Tabelis 2.4 on vilja toodud mudeli A klassifitseerimise tdpsused. Kasutades valimite
vordseks kaalumise funktsiooni saadi tulemuseks, et mdlemas grupis on 156 ettevotet.
Vaadates tabelit, vdib niha, et mudel prognoosib digesti digeaegset arve tasumist 112
ettevotte puhul, valesti aga 44 ettevotte puhul. Seega ,heade“ klientide
klassifitseerimise tdpsus on 71,7%, mida vOib pidada suhteliselt heaks
prognoositdpsuseks. Arve tdhtaja iiletamist suudab mudel digesti prognoosida 86 kliendi
puhul, valesti aga 70 kliendi puhul. Seega tdhtaja iiletamise klassifitseerimise tédpsus on
55,3%. See tulemus jadb siiski suhteliselt tagasihoidlikuks. Mudeli A puhul kuuluvad
,halba“ gruppi ka need kliendid, kes on iildiselt eeskujuliku maksekditumisega, aga
mingil pdhjusel ei ole arve raamatupidajani joudnud. Peale meeldetuletuse ja arve
saatmist on sellistel klientidel arve reeglina jargmiseks pédevaks tasutud. Mudeli

keskmine prognoositdpsus on 63,5%, mida voiks pidada keskmiseks tulemuseks.

Tabel 2.4 Mudeli A klassifitseerimise tdpsus

Mudel A Oigesti klassifitseerimine
Liigitamine 0 1 Tépsus (%)
0 86 70 55,3
1 44 112 71,7
Keskmine tépsus 63,5

Allikas: SPSS; autori koostatud, ,,hea“ — 1, ,,halb*“ -0

Kodeeringu B andmete baasil saadud mudeli ,,heal* kliendil ei ole vaadeldaval perioodil
iihtegi iile 7 pédeva téhtaja iiletanud arvet, ,,halval® kliendil on aga vihemalt {iks rohkem
kui 7 pédeva tdhtaja iiletanud arve. Mudeli B puhul on ,,heade* ja ,,halbade klientide
osakaalud koige vordsemad, vastavalt siis 189 ja 122 ettevotet. Samuti on mdlemasse

gruppi kuuluvate ettevotete olemused sarnased. Molemas grupis on nii suurkliente, kes
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sooritavad ostu igapdevaselt, kui ka neid, kes ostavad harva voi kelle ostetud materjali
kogused jddvad tagasihoidlikumateks. Tabelis 2.5 on dra toodud statistiliselt olulised

finantssuhtarvud, mis osutusid esialgseid teste tehes kdige olulisemateks.

Tabel 2.5 Mudeli B finantssuhtarvude parameetrite hinnangud

Finantssuhtarv Kordaja |Standardviga | Olulisustoenfiosus
Laenukohustused / kogukapital -2,142 0,655 0,001
Raha / kogukapital 3,409 0,981 0,001
Puhaskasum / kogu varad -1,738 0,801 0,030
Vabaliige 0,116 0,212 0,583

Allikas: SPSS; autori koostatud

Tabelis 2.6 on vilja toodud mudeli B kohta saadud mudeli klassifitseerimise tipsus.
Kasutades valimite vordseks kaalumise funktsiooni saadi tulemuseks, et ,,halvas* grupis
on 156 ettevotet ja ,,heas™ 155 ettevdtet. Ettevotete arvu erinevus tuleneb sellest, et
valimis on kokku paaritu arv ettevotteid ja programm on iimardanud tulemust iilesse
poole. See aga ei muuda tulemuste tdpsust. Vaadates tabelit 2.6, on nédha, et mudel B
prognoosib mdlemat gruppi vordselt hésti, tuvastades nii ,,heade* kui ka ,halbade*
grupis 101 ettevotet digesti ja valesti prognoosib vastavalt 54 voi 55 ettevotet. Mudeli
,heade® ettevotete prognoosi tépsus on 65,1% ja ,halbade™ prognoosi tipsus 64,8%.
Keskmiselt prognoosib mudel digesti 64,9%. Saadud tulemust voib pidada krediidiriski

prognoosimisel keskmiseks tulemuseks.

Tabel 2.6 Mudeli B klassifitseerimise tapsus

Mudel B Oigesti klassifitseerimine
Liigitamine 0 1 Tépsus (%)
0 101 55 64,8
1 54 101 65,1
Keskmine tépsus 64,9

Allikas: SPSS; autori koostatud, ,,hea“ — 1, ,,halb*“ -0

Kodeeringu C baasil koostatud mudeli ,,heal* kliendil ei ole olnud vaadeldaval perioodil
tihtegi iile 30 pédeva tdhtaja iiletanud arvet, ,halval® kliendil on vihemalt {iks arve

iiletanud tdhtaega rohkem kui 30 pdeva. Valimis on kokku 280 ,head* ja 31 ,halba*
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ettevotet. Valimite vordseks kaalumise funktsiooni alusel on ,,heade klientide grupis
155 ettevotet ja ,halbade” grupis 156 ettevdtet. Antud kodeeringu puhul kuulub
,halbade” ettevitete gruppi nii suuremaid kui viiksemaid kliente. Uldist
maksekditumist vaadates on grupis ettevotteid, kellel on tekkinud ajutised
makseraskused, kui ka kliente, kes on ettevottele tuntud kui ,krooniline volglane®.
,Heade® ettevdtete grupis on erineva suuruse ja ostmissagedusega ettevotteid. Tabelis

2.7 on vilja toodud mudeli C statistiliselt olulised finantssuhtarvud.

Tabel 2.7 Mudeli C finantssuhtarvude parameetrite hinnangud

Finantssuhtarv Kordaja | Standardviga | Olulisustéeniiosus
Laenukohustused / kogukapital -1,480 0,650 0,023
Raha / kogukapital 5,898 1,390 0,000
Vabaliige -0,166 0,227 0,465

Allikas: SPSS; autori koostatud

Tabelis 2.8 on dra toodud mudeli C digesti klassifitseerimise tdpsused. Kui mudeli A
puhul klassifitseeris mudel suhteliselt hésti ,,head* kliendid ja ,halbade” klientide
klassifitseerimise tdpsus oli pigem kesine, siis mudeli C puhul on vastupidi. Antud
mudel suudab tuvastada 120 ,,halba‘“ ettevotet digesti, valesti aga 35 ettevotet. See teeb
,halbade* klassifitseerimise tépsuseks 77,4%. ,,Hdid* ettevotteid klassifitseerib mudel
Oigesti 82 ettevotte puhul, valesti aga 74 ettevotte puhul. ,,Heade™ ettevottete
klassifitseerimise tdpsus on seega 52,5%, mis on pigem kesine tulemus. Keskmiselt

klassifitseerib mudel 65% 0Gigesti, mida voib pidada ka keskmiseks tulemuseks.

Tabel 2.8 Mudeli C klassifitseerimise tdpsus

Mudel C Oigesti klassifitseerimine
Liigitamine 0 1 Téapsus (%)
0 120 35 77,4
1 74 82 52,5
Keskmine tdpsus 65,0

Allikas: SPSS; autori koostatud, ,,hea“ — 1, ,,halb*“~ 0

Vaadates erinevates mudelites olulisteks osutunud finantssuhtarve, voib nidha, et
loppmudelites  kasutatavad suhtarvud jagunevad kolme suhtarvude gruppi:

finantsvdimendust, likviidsust ja kasumlikkust hindavate suhtarvude gruppi. On néha, et
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erinevate mudelite korral jiddvad ,head™ ja ,halba“ gruppi eristavad suhtarvud
sarnasteks. Esialgsest kiimnest suhtarvust kasutatakse 1dppmudelis kokku nelja
finantssuhtarvu. Kdigis kolmes mudelis kasutati finantsvoimendust hindavat suhtarvu
laenukohustused / kogukapital. Kaks suhtarvu, mis hindavad likviidsust ja
kasumlikkust, on kahel mudelil samad (raha / kogukapital ja puhaskasum / kogu varad).
Vaid iihes mudelis osutus oluliseks likviidsuse suhtarv (kéibevara — liihiajalised
kohutused) / kogukapital. Koostatud mudelite pohjal voib jireldada, et
finantssuhtarvude baasil on vdimalik maksetdhtaja {iletamist prognoosida. Samas tuleb

todeda, et vaid finantssuhtarvude kasutamine ei ole selleks viga efektiivne.

Vorreldes kdesolevas t00s koostatud mudeleid alapunktides 1.2 ja 1.4 kirjeldatud
mudelitega, voib jireldada, et koik mudelid erinevad iiksteisest millegi poolest. Mitut
mudelit, kus olulisteks on osutunud tépselt samad finantssuhtarvud, on raske, kui mitte
voimatu leida. Kui vorrelda kéesolevas t66s koostatud mudeleid varasemate mudelitega,
siis vOib néha, et valimi suuruse poolest sarnaneb kiesolev magistritod Srinivasan V. ja
Kim Y. H. 1987. aastal ja Orgler Y. E. 1970. aastal koostatud mudelitega. Nendes
mudelites oli valimi suurus ligikaudu 300 ettevotet. Kdnealused mudelid sarnanevad ka
selle poolest, et nendes mudelites olid kasutusel finantssuhtarvud. Mudelid erinevad aga
selle poolest, et eelnevalt koostatud mudelites kasutati lisaks finantssuhtarvudele ka
mittefinantsilisi nditajaid ning kasutatavad finantssuhtarvud on suures osas erinevad.
Tuleb ka nentida, et eelnevate mudelite tulemused on tunduvalt paremad. Kasutatud
muutujate osas sarnaneb kiesolev t66 kdige rohkem Hazak A. ja Ménnasoo K. 2007.
aastal koostatud mudelile, kus esialgsetes mudelites kasutatavad kuus finantssuhtarvu
on samad. Kiill aga on mdlemas mudelis olulisteks osutunud finantssuhtarvud erinevad.
Tulemuste poolest sarnaneb kédesolev magistritdd Lee et al. 2002. aastal koostatud
mudeliga, mille keskmine klassifitseerimise tipsus oli 73,45%. Samas erinevad need
mudelid valimi suuruse ja kasutatud muutujate poolest. Lee et al. 2002. aastal koostatud
mudelis kasutati ainult mittefinantsilisi nditajaid, kdesolevas magistritods aga vaid
finantssuhtarve. Kokkuvdtvalt voib oelda, et paremate tulemuste saamiseks tuleb igale
uuringule ldheneda individuaalselt ja arvestada konkreetse ettevotte jaoks olulisi
andmeid ja aspekte. Andmed, mis iihe ettevotte jaoks on olulised, ei pruugi olla seda
teise ettevotte jaoks. Seetdttu tuleb uuringus kasutatavaid andmeid valides ldhtuda

ettevotte tegevusalast, koostatava uuringu eesmérgist ja andmete kattesaadavatest.
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Vaadeldes erinevaid mudeleid, saab kinnitada alapunktis 1.2 véidetut, et mudelites, kus
kasutatakse koos nii finantssuhtarve kui mittefinantsilisi niditajaid on prognoosimise
tdpsus parem kui nendes, kus kasutati vaid iiht litki muutujaid. Samuti leiab kinnitust
vidide, et kdige paremad finantsraskuste prognoosijad kuuluvad likviidsuse suhtarvude
kategooriasse, millest kédesoleva t66 loppmudelitesse jéi 2 finantssuhtarvu. Samas
finantssuhtarv, kéibevara / liihiajalised kohustused, mida on peetud olulisimaks
maksevoime nditajaks, jdi kidesolevas tods Ioppmudelitest vilja. Veel voib tdds
kajastatud mudelite andmetel 6elda, et suurem muutujate arv mudelis ei tdhenda siiski
alati paremat prognoositdpsust. Kui Abdou H. A. ja Pointon J. vditsid, et suurem valim
annab tipsema ja parema tulemuse, siis kdesoleva t60 autor seda siiski kinnitada ei

julge. Pigem mojutavad mudeli tépsust siiski kasutatavad muutujad ja nende kvaliteet.

2.3. Voimalikud situatsioonid klientide kaitumises ja selle méju

ettevotte majandustulemustele

Nagu eelnevast peatiikist selgus, on klientide krediidiriski voimalik hinnata kasutades
finantssuhtarve. Kiill aga tuleb tddeda, et saadud mudelite klassifitseerimise tdpsus jééb
siiski pigem tagasihoidlikuks. Lisaks tuleb mainida, et mudelite praktiline rakendatavus
on tugevas sOltuvuses sellest, kuidas kiituksid ,,head* kliendid, kui neilt nduda arve
tasumist ettemaksega, kaup raha vastu voi kiisida krediiti miiiies lisagarantiid.
Jargnevalt vaatleb autor erinevaid situatsioone, kuidas vdivad kliendid kéituda ja kuidas
see vOiks mojutada ettevotte tegevust. Selleks kasutab autor keskmist Kklienti.

Keskmiseks kliendiks nimetab autor klienti, kes:

1) soetab materjali toodete tootmise eesmargil,

2) sooritab ostu kord kuus,

3) ostab nii tavalist kui happekindlat roostevaba terasest lehte,
4) arve suurus on 3500 €,

5) kasumi marginaal 10%.

Keskmise kliendi ostusageduse ja arve suuruse leidmisel on arvestatud koigi aastas
koostatud arvetega ja kogu aastase miiiigituluga. Seega on seal andmed nii suurklientide

kui véikeste klientide kohta. Kasumi marginaliks on vodetud nditlik suurus
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kalkulatsioonide teostamiseks ja tegelikkuses vdib see olla modnevorra teistsugune.
Seega tuleb toonitada, et jargnevate kalkulatsioonide puhul on tegemist illustratiivsete
tulemustega, mis on saadud kasutades nimetatud keskmist klienti, tema arve suurust ja
kasumimarginali. Tegelikkuses oleneb kdik konkreetsest kliendist, tema soovitud
tootest ja sellest olenevalt ka arve suurusest ning tema kéitumisest valesti

klassifitseerimise korral.

Kliendi klassifitseerimisel krediidi jaoks mittesobivaks rakendatakse nendele klientidele
erinevaid maksevoimalusi. Kui klient on klassifitseeritud krediidisobimatuks ja kauba
kiisitakse eest ettemaksu, loobub umbes 30% klientidest tehingust. ,,Kaup raha vastu®
olukorras jatab 15% klientidest tehingu sooritamata. Lisagarantiid kiisides jdib ettevote
ilma 10% tehingutest. Loobuvate klientide proportsioonid on ettevotte tegevuse kéigus

vélja kujunenud kliendikaod.

Tabelisse 2.9 on koondatud kodeeringute 10ikes oigesti ja valesti klassifitseeritud
ettevotete arvud. Jargnevalt teostab autor kodeeringute ja maksetingimuste ldikes

arvutused voimalike kasumite ja kahjumite leidmiseks.

Tabel 2.9 Oigesti ja valesti klassifitseeritud ettevdtted kodeeringute 1dikes

»Hea* »Halb*
Kodeering | Oigesti | Valesti [ Oigesti | Valesti
A 66 26 121 98
B 123 66 79 43
C 147 133 24 7

Allikas: autori koostatud

Mudeli A puhul, kus ,,hea* klient ei iileta maksetéhtaega iihtki pdeva ja ,,halb* klient on
kasvoi iihe arve tdhtaega iiletanud iiks pdev, on ,hdid“ kliente 92, kellest digesti
klassifitseeritakse 71,7%, ehk 66 klienti ja valesti 26 klienti. ,,Halbu* kliente on selle
mudeli puhul 219, kellest digesti klassifitseeritakse 55,3%, ehk 121 klienti, valesti aga
98 klienti. Olukord, kus ,hea” klient on klassifitseeritud ,halvaks® kliendiks voib
avaldada negatiivset moju ettevOtte majandustegevusele. Valesti klassifitseeritud
klientidele pakutakse kliendi suhtes halvemaid maksetingimusi. Olukorras, kus

rakendatakse kauba eest ettemaksu kiisimist, on tdendoline, et osad kliendid kiisivad
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konkurendilt sama toodet. Kui konkurent pakub paremat maksetingimust, siis ettevite
jaab ilma midgitulust ja voimalik, et ka kliendist. Samuti on negatiivsed tagajirjed
valesti klassifitseeritud ,,halbade® klientidega. Kui ,halb* klient klassifitseeritakse
,heaks® siis tdendoliselt viivitab see klient arve tasumisega. Halvimal juhul jaib

kliendilt raha tildse kitte saamata.

Kui kiisida kliendilt kauba eest ettemaksu, jidtab mudeli A puhul 26 valesti
klassifitseeritud ,,heast” kliendist keskmiselt 8 klienti tehingu sooritamata. Arvestades
keskmist arve suurust ja kasumimarginali, toob see kaasa 28 000 € viiksema miiiigitulu
ja 2 800 € kaotatud kasumit. ,,Kaup raha vastu* olukorras jiatab valesti klassifitseeritud
26 kliendist tehingu sooritamata neli klienti. Arvestades keskmist arve suurust ja
kasumimarginali, jadb ettevote ilma 14 000 € suurusest miiiigitulust ja 1 400 € suurusest
kasumist. Lisagarantiid kiisides lahkub aga valesti klassifitseeritud 26 kliendist kolm
klienti, mis arvestades keskmist arvet ja kasumimarginali toob ettevottele kaasa 10 500€
suuruse miitigitulu kao ja 1 050 € suuruse kasumi kao. Kodeeringu A puhul tuvastab
mudel iile poolte ,halbadest klientidest, 121 klienti. Valesti klassifitseerib aga 98
klienti. Arvestades keskmist arve suurust ja kasum marginali, toob see kaasa 343 000 €
eest arvete tasumisega viivitamise ja 34 300 € suuruse kasumi kitte saamisega
vitvitamise. Mudeli poolt 121 digesti tuvastatud ,halva® kliendi puhul aga suudetaks
keskmist arve suurust ja kasumimarginali arvestades hoiduda 423 500 € véirtuses
véljastatud arvetest ja 42 350 € suurusest kasumist, mis tdendoliselt ei lackuks digeks
ajaks. Samas 66 ,,hea* kliendi digesti tuvastamisega makstakse tdendoliselt, arvestades
keskmist arve suurust ja kasumimarginali, ettevottele 231 000 € eest miiligiarveid

Oigeaegselt ja saadakse 23 100 € kasumit.

Kodeeringu B puhul, kus ,,hea* klient tasub arved 7 pdeva jooksul parast maksetdhtaega
ja ,,halb“ klient tasub arved hiljem kui 7 pdeva pirast maksetéhtaega, suudab kodeering
B tuvastada vordselt histi nii ,,head kui ,,halvad* kliendid, vastavalt 65,1% ja 64,8%.
,Haid*“ kliente on 189, kellest 123 klassifitseeritakse Oigesti ja valesti 66 klienti.
»Halbu“ kliente on 122, kellest 79 klassifitseeritakse Oigesti ja 43 wvalesti.
Klassifitseerides ,,head kliendid valesti ja seetdttu temalt ettemaksu kiisides, jitab 66
kliendist keskmiselt 20 klienti tehingu sooritamata, mis arvestades keskmist arve

suurust ja kasumimarginali toob kaasa 70 000 € suurusest miiiigitulust ja 7 000 €
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suurusest kasumist ilma jaddmise. ,,Kaup raha vastu“ olukorras ei soorita 66 kliendist
ostu 10 klienti, mis arvestades keskmist arve suurust ja kasumimarginali vdahendab
miitigitulu 35 000 € ja kasumit 3 500 € véértuses. Lisagarantii kiisimise korral loobub
66 kliendist 7 klienti tehingust ja ettevote jddb, arvestades keskmist arve suurust ja
kasumimarginali, ilma 24 500 € suurusest miitigitulust ja 2 450 € suurusest kasumist.
,»Halbadest™ klientidest jadb tuvastamata 43 klienti, kes arvestades keskmist arve
suurust ja kasumimarginali toovad kaasa 150 500 € suuruses summas maksete
vitvitamise ja 15050 € suuruses summas kasumi hilinenud kétte saamise. Kui 123
»head klienti klassifitseeritakse Oigesti, suudab ettevote, arvestades keskmist arve
suurust ja kasumimarginali, teenida 430 500 € eest miiiigitulu ja 43 050 € eest kasumit,
mis tdendoliselt tasutakse oOigeaegselt. 79 ,halba*“ kliendi oOigesti klassifitseerides
suudab ettevote, arvestades keskmist arve suurust ja kasumimarginali, hoiduda
276 500€ eest arvete viljastamisest ja 27 650 € suurust kasumist, mis tdendoliselt ei

lacku dige aegselt.

Kodeeringu C puhul, kus ,,hea* klient tasub arved kuni 30 pdeva jooksul pirast téhtaega
ja ,halb*“ klient hiljem kui 30 pédeva, on ,,hdid“ kliente 280, kellest 52,5% ehk 147
klienti klassifitseeritakse digesti ja 133 valesti. ,,Halbu* kliente on 31, kellest 77,4% ehk
24 Kklassifitseeritakse Oigesti, valesti aga 7 klienti. Olukorras, kus ,hea“ klient
klassifitseeritakse valesti ja seetdttu ndutakse temalt kauba eest ettemaksu, jiatab 133
kliendist 40 klienti ostu sooritamata ja, arvestades keskmist arve suurust ja
kasumimarginali, kaotab ettevote tdenéoliselt 140 000 € eesti miitigitulu ja 14 000 € eest
kasumit. ,,Kaup raha vastu* tingimust rakendades ei toimu tehingut 133 kliendist 20-ga.
Sel juhul jddks ettevote, arvestades keskmist arve suurust ja kasumimarginali, ilma
70 000 € suurusest miiiigitulust ja 7000 € suurusest kasumist. Lisagarantiid kiisides ei
toimuks tehingut 133 kliendist 13-ga ja ettevote jadks seetottu, arvestades keskmist arve
suurust ja kasumimarginali, ilma 45 500 € suurusest miiligitulust ja 4 550 € suurusest
kasumist. 7 ,,halba* klienti ,,heaks* klassifitseerides jadks ettevottel digeaegselt saamata
24500 € eest migitulu ja 2 450 € eest kasumit. 147 ,head” kliendi oigesti
klassifitseerides kindlustab ettevote, arvestades keskmist miitigitulu ja kasumimarginali,
Oigeaegselt tasutud arveid 514 500 € eest. Samas, 24 ,halva* kliendi oigesti
klassifitseerimise korral suudaks ettevote, arvestades keskmist arve suurust ja

kasumimarginali hoiduda, 84 000 € viirtuses viljastatavatest arvetest ja 8 400 €
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vadrtuse kasumist, mis tdendoliselt ei lacku digeaegselt. Illustratiivsete arvutuste

tulemused on kokkuvotlikult koondatud tabelisse 2.10.

Vaadates koostatud mudeleid, v0ib n#dha, et keskmiselt on koigi mudelite
klassifitseerimise tdpsused 65% ldhedal, kuid olenevalt kodeeringust on ,heade” ja
,halbade® klientide klassifitseerimise tidpsused erinevad. Klassifitseerimise tdpsusi
vaadates on nédha, et mida kaugemale ,,hea” kliendi piiri liikkata, seda halvemaks ldheb
tapsus. ,,Halva* kliendi puhul on aga vastupidi. Mida kaugemale piir liikata, seda parem
on klassifitseerimise tdpsus. Kui mudelis A on rohkem ,,halbu® kliente ja vdhem ,,hédid*
kliente, siis mudelis C on kaalud vastupidised. Kdige vordsemad ,,heade* ja ,,halbade*

klientide kaalud on mudelis B.

Mudelis A on ,headeks klientideks pigem véikesed kliendid, kelle miiligimahud on
véikesed ja kes ostavad véga harva, korra voi paar aastas. ,,Halva* kliendi kategoorias
on nii suurkliente kui kliente, kelle miitigimahud on viikesed. Kuna antud mudelis on
,halb“ klient juba see, kellel on kasvoi iiks arve iiletanud maksetdhtaega iihe pdeva, on
seal kliente, kes tldiselt maksavad arveid korrektselt, aga makse on viibinud niiteks
pankadevahelise raha liikumise tottu voi ei ole arve mingil pdhjusel joudnud
raamatupidajani. Nagu mudelis B néha, on ,,halbade* klientide osakaal pea 100 kliendi
vorra vidhenenud. Antud kodeeringus on ,halva* kliendi kategooriasse jaanud need
kliendid, kes ostavad pigem tihti ja kellel on tekkinud ajutised finantsraskused. Samuti
need kliendid, kes on ettevottele juba eelnevalt ebakorrektse maksekéitumisega silma
jaanud. Mudelis C on ,halbu® kliente kdige vdhem ja ,hdid“ kliente kdige rohkem.
Antud kodeeringu puhul on néha, et vorreldes mudeliga B on taaskord pea 100 klienti
suutnud oma arved siiski tasuda ja veel on jddnud 31 ,,halba“ klienti. Nende klientide
seas on nii suurkliente kui keskmise suurusega kliente. Suurkliendid, kelle arve
tasumine viibib vdhemalt 30 pdeva, on reeglina tekkinud probleemid enda klientidelt
raha kitte saamisega. Sellised suurkliendid tavaliselt informeerivad ettevdtet tekkinud
olukorrast ja see annab ettevottele kindlust, et arved saavad probleemide lahenedes
tasutud. Kui arvete maksetega on viivitatud juba 60 pédeva, tuleb ettevottel siiski
krediidikindlustuse poolt méiératud toimingud ja meetmed kasutusele votta. Samuti voib
,halbade® klientide hulgast leida keskmise suurusega kliente, kellel on tekkinud

rahalised probleemid erinevatel pShjustel.
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Tabel 2.10 Véimalikud kasumid ja kahjumid rakendades saadud mudeleid ja kasutades keskmise ettevotte andmeid

"Hea" kliendi "halvaks | "Halva" Kkliendi '"heaks" | "Hea" kliendi "heaks" | "Halva" kliendi "halvaks"
klassifitseerimisel klassifitseerimisel klassifitseerimisel klassifitseerimisel
Eeldatav | Eeldatav Eeldatav | Arved, mille | Kasum Eeldatav Eeldatav | Eeldatav Eeldatav
. . kliendi- saamata saamata | maksetega viivitusega teenitav teenitav tekkimata | tekkimata
Kodeeringud ja e . .o . e . -
maksetingimused kadu miiiigitulu | kasum viivitatakse | laekuvatelt miiiigitulu | kasum kulu jadv kasum
arvetelt

MUDEL A 343 000 34 300 231 000 23 100 423 500 42 350

Ettemaks 8 28 000 2 800

Kaup raha vastu 4 14 000 1 400

Lisagarantiid 3 10 500 1 050

MUDEL B 150 500 15 050 430 500 43 050 276 500 27 650

Ettemaks 20 70 000 7 000

Kaup raha vastu 10 35000 3 500

Lisagarantiid 7 24 500 2 450

MUDEL C 24 500 2 450 514 500 51450 84 000 8 400

Ettemaks 40 140 000 14 000

Kaup raha vastu 20 70 000 7000

Lisagarantiid 13 45 500 4550

Allikas: autori koostatud
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Jargnevalt selgitab autor vilja, milline saadud mudelitest on ettevdttele kasutamiseks
koige otstarbekam. Selleks selgitatakse vilja ja liidetakse kokku mudeli kasutamisest
tulenevad kasumid ja kahjumid. Teostatavate kalkulatsioonide puhul on tegemist mudeli
kasutamise otstarbekuse illustratsiooniga, ehk lihtsa néitega, millised kasumid voi

kahjumid mudeli kasutamisega liihiperioodil kaasnevad.

Mudeli A puhul ,halva® kliendi ,halvaks* klassifitseerimine voimaldab elimineerida
miiiimist klientidele, kes tdendoliselt arve tasumisega viivitaks. Halvimal juhul jadks
nendelt klientidelt raha iildse saamata. Tdenéoliselt maksavad kliendid 95% summast
viivitusega dra, aga 5% jddks siiski saamata, mis tuleb kanda lopuks lootusetuteks
noueteks. Mudeli A puhul suudetakse selles olukorras hoiduda lootusetutest nouetest
summas 19 057,50 €' viirtuses. Viivitusega lackuvate arvete eest tasumiseks tehastele
tuleb vajalik summa laenata, intressiga 1% kuus. Selles olukorras jdéb ettevottel
tekkimata intressikulu 3 811,5 €’ viirtuses. ,,Hea“ kliendi ,,halvaks* klassifitseerimisel
jaavad ettevottel toendoliselt tehingud sooritamata klientidega, kes said konkurendilt
paremad ostutingimused. Sellega jddb ettevttel kasum saamata 5 250 € vidrtuses.
»Halva® kliendi ,,heaks* klassifitseerimine toob endaga kaasa arved, mille maksetega
viivitatakse voi mis jaddvadki tasumata ja kantakse lootusetuteks noueteks. Toendoliselt
maksavad 99% nendest klientidest dra, aga 1% kantakse siiski lootusetuteks noueteks.
Sellisel juhul tekib lootusetuid ndudeid 3 087 €* viirtuses. Kdigi viivitusega lackuvate

arvete eest tasumiseks tehastele tuleb tdenéoliselt votta laenu, intressiga 1% kuus, mis

(423 500 - 10%) * 5% = 19 057,50 €, kus 423 500= eeldatav tekkimata kulu ,,halva“
kliendi ,,halvaks* klassifitseerides, 10% = kasumimarginal, 5% = lootusetud nouded
,,halva“ kliendi ,,halvaks* klassifitseerimisel.

(423 500 - 10%) * 1% = 3811,5 €, kus 423 500= ecldatav tekkimata kulu ,,halva“
kliendi ,,halvaks* klassifitseerides, 10% = kasumimarginal, 1% = kuu intressimaar.
*2.800+ 1500+ 1050 =5 250 €, hea* kliendi ,,halvaks* klassifitseerides eeldatav
saamata jaav kasum.

*(343 000 - 10%) * 1% = 3 087 €, kus 343 000= viivitused arvete lackumisel ,,halva“
kliendi ,,heaks* klassifitseerides, 10% = kasumimarginal, 1% = lootusetud nduded

,.halva“ kliendi ,,heaks* klassifitseerimisel.
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toob kaasa intressikulu summas 3 087€ °. Mudeli A kasutamisega suudaks ettevdte

teenida 11 445 €% kasumit.

Mudeli B puhul suudetakse ,,halva* kliendi ,,halvaks* klassifitseerimise korral hoiduda
lootusetutest nduetest summas 12 442,50 €. 95% nduetest saadakse kitte viivitusega.
See tdhendab ettevottele olukorda, kus summa arvete tasumiseks tehastele, mille
maksetega viivitatakse vOi mis kantakse lootusetuteks ndueteks, tuleb laenata intressiga
1% kuus. Nii jééb ettevottel tekkimata intressikulu 2 488,50 €8, ,,Hea* kliendi ,,halvaks
klassifitseerimisel jddvad ettevottel tdendoliselt tehingud sooritamata klientidega, kes
said konkurendilt paremad ostutingimused. Sellega jdéb ettevottel miitimata toodetelt
saamata kasum 12 950 € viirtuses. ,,Halva‘ kliendi ,,heaks® klassifitseerimine toob
endaga kaasa arved, mille maksetega viivitatakse voi mis jddvadki tasumata ja kantakse
lootusetuteks ndueteks. Toendoliselt maksavad 99% nendest klientidest dra, aga 1%
tuleb siiski kanda lootusetuteks ndueteks. Sellisel juhul tekib lootusetuid ndudeid 1
354,50 €'0 eest. Koikide viivitatavate arvete tasumiseks tehastele tuleb tdenioliselt

laenata intressiga 1% kuus, mis toob kaasa intressikulu summas 1 354,50 €''. Mudeli B

*(343 000 - 10%) * 1% = 3 087 €, kus kus 343 000= viivitused arvete lackumisel
»halva® kliendi ,,heaks* klassifitseerides, 10% = kasumimarginal, 1%=kuu intressimé&ér.
®19 057,50 +3 811,50 - 5250 - 3 087 - 3 087 = 11 445 € mudeli A kasum.

7(276 500 - 10%) * 5% = 12 442,50 €, kus 276 500 = eeldatav tekkimata kulu ,,halva“
kliendi ,,halvaks* klassifitseerides, 10% = kasumimarginal, 5% lootusetud nduded
,,halva“ kliendi ,,halvaks* klassifitseerimisel.

(276 500 - 10%) * 1% = 2 488,50 €, kus 276 500 = eeldatav tekkimata kulu ,,halva‘
kliendi ,,halvaks* klassifitseerides, 10% = kasumimarginal, 1% = kuu intressimaar.

°7 000+ 3 500 +2 450 =12 950 € ,,hea“ kliendi ,,halvaks* klassifitseerides eeldatav
saamata jaav kasum.

(150 500 - 10%) * 1% = 1 354,50 €, kus 150 500 =viivitused arvete lackumisel
,halva“ kliendi ,,heaks* klassifitseerides, 10% = kasumimarginal, 1% = lootusetud
nouded ,.halva“ kliendi ,,heaks* klassifitseerimisel.

(150 500 - 10%) * 1% = 1 354,50 €, kus 150 500 =viivitused arvete lackumisel
,halva‘“ kliendi ,,heaks‘ klassifitseerides, 10%= on kasumimarginal, 1% = kuu

intressimaar.
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kasutamisega suudaks ettevdte teenida -728 €'% ehk tdendoliselt jdiks ettevdte

kahjumisse 728 €-ga.

Mudeli C ,halva“ kliendi ,,halvaks* klassifitseerimisel suudetakse hoiduda lootusetutest
nduetest summas 3 780 €. 95% nduetest saadakse kitte viivitusega. See tihendab
ettevottele olukorda, kus summa arvete tasumiseks tehastele, mille maksetega
viivitatakse voi mis kantakse lootusetuteks ndueteks, tuleb laenata intressiga 1% kuus.
Selles olukorras jdéb ettevottel tekkimata intressikulu 756 €' viirtuses. ,,Hea* kliendi
»halvaks® Kklassifitseerimisel jéddvad ettevottel tdendoliselt tehingud sooritamata
klientidega, kes said konkurendilt paremad ostutingimused. Sellega jddb ettevottel
saamata kasum miiiimata toodetelt 25 550 €'° viirtuses. ,,Halva® kliendi ,heaks*
klassifitseerimine toob endaga kaasa arved, mille maksetega viivitatakse vOi mis
jadvadki tasumata ja kantakse lootusetuteks ndueteks. Tdendoliselt maksavad 99%
nendest klientidest dra, aga 1% ldheb siiski lootusetuteks ndueteks. Sellisel juhul tekib
lootusetuid noudeid 220,50 €' eest. Kdikide viivitatavate arvete tasumiseks tehastele
tuleb tdendoliselt laenata intressiga 1% kuus, mis toob kaasa intressikulu summas
220,50 €'7. Mudeli C kasutamisega suudaks ettevdte teenida tulu -21 455 €'%, ehk
ettevote jadks kahjumisse 21455 €-ga. Vaadates saadud tulemusi, voib Oelda, et

ettevottele on kodige kasulikum kasutada mudelit A.

12 442,50 +2 488,50 - 12 950 - 1 354,50 - 1 354,5 = -728 € mudeli B kahjum.
(84 000-10%) * 5% = 3 780 €, kus 84 000= ecldatav tekkimata kulu ,,halva“ kliendi
,halvaks* klassifitseerides, 10% = kasumimarginal, 5% = 5% lootusetud nouded
,.halva“ kliendi ,,halvaks® klassifitseerimisel.

(84 000 - 10%) * 1% = 756 €, kus84 000= ecldatav tekkimata kulu ,,halva“ kliendi
,halvaks‘ klassifitseerides, 10% = kasumimarginal, 1% = kuu intressimaéaér.

14 000 + 7 000 + 4 550 =25 550 € ,,hea“ kliendi ,,halvaks* klassifitseerides eeldatav
saamata jddv kasum.

(24 500 - 10%) * 1% = 220,50 €, kus 24 500=viivitused arvete lackumisel , halva“
kliendi ,,heaks* klassifitseerides, 10% = kasumimatginal, 1% = lootusetud nduded.
(24 500 - 10%) * 1% = 220,50 €, kus 24 500=viivitused arvete lackumisel , halva“
kliendi ,,heaks* klassifitseerides, 10% = kasumimarginal, 1% kuu intressiméér.

3780 + 756 - 25 550 - 220,50 - 220,50 = -21 455 € mudeli C kahjum.
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Kiesoleva magistritdd eesmirk oli OU Amari Metals niitel finantssuhtarve kasutades
krediidiriski prognoosimise mudeli loomine. Eesmérgi saavutamiseks kasutas autor
Amari Metals OU kliente ja nende maksekiitumist aastatel 2012—2014 ja klientide
majandusaasta aruandeid aastatel 2010-2013. Andmete t66tlemiseks kasutati Microsoft
Excel andmetdotlus programmi ja SPSS statistikaprogrammi. Algvalimis oli 459
ettevotet, kellest pérast erindite ja puuduvate viirtuste eemaldamist jii jargi 311
ettevotet. Allesjddanud ettevitete baasil koostati logistilist regressioonanaliiiisi kasutades
erinevad mudelid, kus ,heade” ja ,halbade” klientide kodeeringud olid erinevad.
Esialgsetes mudelites kasutati analiilisimiseks 10 finantssuhtarvu finantsvdimendust,
likviidsust ja kasumlikkust hindavast finantssuhtarvu kategooriast. Loppmudelitesse jéi
alles neli statistiliselt olulist suhtarvu kolmest finantssuhtarvu kategooriast. Koigis
mudelites oli oluline finantsvoimendust hindav suhtarv laenukohustused / kogukapital.
Olulised suhtarvud olid veel likviidsust hindavad suhtarvud (kdibevara—liihiajalised
kohustused) / kogukapital ja raha / kogukapital. Oluline oli ka kasumlikkust hindav
suhtarv puhaskasum / koguvarad. Kdigi saadud mudelite keskmine klassifitseerimise
tdpsus jii 65% ldhedale. Saadud tulemust voib pidada keskmiseks, mida on kindlasti
voimalik parandada. Tépsuste parandamiseks oleks vdimalus lisada mittefinantsilisi

muutujaid. Niiteks lisada jargmisi muutujaid:

1) juhtkonna karakteristikud — vaadata, ka ettevotte juhtkonda kuuluvad inimesed
on eelnevalt kuulunud mdne ettevotte juhtkonda, millel on olnud probleeme oma
kohustuste tditmisega, voi on ettevote hoopis tegevuse 10petanud. Kuna ettevotet
juhivad inimesed ja igal inimesel on oma stiil dri tegemiseks, siis on tdendoline,
et ta rakendab sama stiili ka edaspidi. Kui juhtkonnas on inimesi, kes on
eelnevalt olnud mone probleemse ettevottega seotud, tdstab see riski ka selle
ettevotte puhul.

2) ettevotte vanus — kui ettevote on noor (kuni 3 aasta vanune), siis ta alles otsib ja
kindlustab oma positsiooni turul ja seega on tema riskid kdrgemad. Ettevottel,
kes on oma koha turul juba kindlustanud ja kellel on véljakujunenud
kliendibaas, on viiksem raskustesse sattumise oht.

3) kas klient kuulub mone ettevotte kontserni voi ei — kui ettevote kuulub mdne
ettevotte kontserni, siis on ta ,,selja taga® veel teisi ettevotteid ja see annab

suuremat kindlust, et ettevote tasub oma kohustused odigeaegselt. Raskuste
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tekkides on tal vOimalus votta laenu kontserni siseselt, et oma kohustused
tasuda.

4) kas klient miiiib tooteid Eestist vdlja — Eesti turg on suhteliselt véike ja piiratud
kliendimahuga. Vilisturgudel on aga rohkem vodimalusi ja kliente ning see
maandab ettevdtte riski.

5) majandusaasta aruande esitamise tdpsus — see nditab ettevotte suhtumist

tdhtaegadesse.

Samuti voib klientide andmete analiilisi pikendada paari aasta vorra, et vaadata muutusi
klientide majandusnditajates pikemas perioodis. See vdimaldab teha julgemaid
prognoose jargmisteks aastateks muutuste kohta kliendi majandusniitajates. Samuti

voOib testida teisi analiilisimeetodeid, nditeks ndrvivorkude meetod ja otsusepuu.

Laitinen (1993: 215) on vilja toonud mdned sammud krediidiriski prognoosivdime

parandamiseks:

1) kasutada lisaks finantssuhtarvudele ka mittefinantsandmeid,
2) kasutada analiilisis mitme jérjestikkuse aasta andmeid,

3) kasutada finantssuhtarvude teisendusi.

Mudelisse uute muutujate lisamine ja seeldbi mudeli klassifitseerimise tdpsuse
parandamine jddb autori edaspidiseks uurimisiilesandeks. Lisaks voimalustele mudeli
tdpsust parandada on kindlasti vajalik mudeli iga-aastane iile vaatamine ja kohandamine
vastavalt toimunud muutustele. Muutused vdivad olla seotud muutustega kliendibaasis,
kasutatavates muutujates voi majanduses. Lisaks soovib autor analiilisida krediidiriski
realiseerumise seost kiisitava ja pakutava krediidilimiidi suurusega ning leida
optimaalseim antav krediidisumma, mis ei tOstaks kliendi riskitaset. Sest kui anda
kliendile krediiti rohkem, kui talle jdukohane on, on suurem ka tdendosus, et kliendil

tekivad probleemid oma kohustuste tasumisega.
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KOKKUVOTE

Me elame ajastul, kus uue ettevotte loomiseks piisab vaid driideest. Seetdttu tekib uusi
ettevotteid aina juurde ja konkurents muutub jérjest tihedamaks. Kui varem piisas
edukaks driks vaid heast tootest, siis tdna kliente ainult hea tootega ei vdideta ja
pusiklientideks ei saada. Et drimaastikul edukas olla, tuleb klientidele pakkuda
meeldivat klienditeenindust, miiligijargset teenindust tulenevalt toote vOi teenuse
iseloomust ning hdid maksetingimusi. Kui kliendile pakutud maksetingimus ei sobi, siis
suure toendosusega poordub ta konkurendi poole ja kui konkurendi maksetingimused on

paremad, jaab ettevottel miiligitulu saamata ja voimalik, et jiéddakse ilma ka kliendist.

Et mitte anda krediiti liiga kergekéeliselt ja hiljem tegeleda vdlgnikelt raha
kéttesaamisega, on jdrjest rohkem hakatud huvi tundma klientide krediidiriski
prognoosimise vastu. Kui algselt kasutati krediidiriski prognoosimiseks pigem
subjektiivseid ehk klassikalisi tehnikaid, siis teaduse ja arvutitehnika arenedes hakati
looma keerulisemaid ja tdpsemaid tulemusi andvaid statistilisi prognoosimise
meetodeid. Viimasel ajal on hakatud rohkem kasutama erinevaid statistilisi
prognoosimise meetodeid just nende eeliste pirast. Niiteks on statistiliste meetodite
loomisel aluseks voetud suurel hulgal niditeid ja kogemusi klientidega, rohkem kui
subjektiivsel hindamisel suudetaks arvesse votta. Statistiline tehnika on objektiivsem,
kuna tulemuse kalkuleerib programm ja saadud tulemust ei saa kallutada vastupidiselt
subjektiivsele tehnikale. Lisaks on voimalik selle meetodi puhul tulemusi lihtsalt
tdlgendada ja seda ka juhul, kui analiilisi on 1dbi viinud erinevad analiiiitikud, kasutades
erinevaid hindamise meetodeid vdi muutujaid. Rakendades statistilist prognoosimise
siisteemi jdrjepidevalt, muutub see aja jooksul histi toimivaks ja iseopereerivaks
protsessiks, mis aitab kiirelt langetada krediidi andmise otsust. Krediidiriski
prognoosimisel on enim kasutatavad statistilised tehnikad diskriminantanaliiiis ja

logistiline regressioonanaliiiis. Vihem kasutatakse otsustuspuu meetodit.

57



Kiesoleva magistritdd eesmirk oli OU Amari Metals niitel finantssuhtarve kasutades
luua krediidiriski prognoosimise mudel. Eesmirgi saavutamiseks ldbis t60 autor
erinevaid uurimisetappe. Koigepealt defineeris autor krediidiriski ja selle prognoosimise
moisted. Toetudes varasematele definitsioonidele kisitles autor kdesoleva t66 kontekstis
krediidiriski kui ohtu, et klient ei tasu oma kohustusi vastaspoole ees kokkulepitud
ajaks. Krediidiriski prognoosimist késitleti aga kui tdendosuse leidmist, et klient ei tdida
voetud kohustusi digeaegselt. Jargnevalt tutvus autor krediidiriski prognoosimiseks
kasutatud meetodite ja muutujatega ning maéadratles nende tugevad ja norgad kiiljed.
Arvestades kasutatavate mudelite ja muutujate tugevuste ja ndrkustega valiti mudeli
koostamise meetodiks logistiline regressioonanaliilis ja muutujateks finantssuhtarvud.
Lisaks meetodite ja muutujate valikule on vajalik maératleda krediidiriski
realiseerumise aeg. Kéiesolevas t00s arvestati kolme erineva tdhtaja {iiletamise

pikkusega:

1) mudeli A puhul ,,hea” klient ei ole iihegi arve tasumisega viivitanud. ,,Halb*
klient on aga vidhemalt {ihe arve tasumisega hilinenud vihemalt iihe pdeva.

2) mudeli B ,hea* kliendi arved on tasutud kuni 7 pdeva pdrast maksetéhtaega.
,Halval* kliendil on vdhemalt {iks arve tasutud hiljem kui 7 pédeva pirast
maksetdhtaega.

3) mudeli C puhul on ,heal* kliendil arved tasutud kuni 30 pédeva pdrast
maksetdhtaega. ,,Halb“ klient aga on véhemalt tihe arve tasunud hiljem kui 30

péeva pérast maksetidhtaega.

Prognoosimudelite koostamiseks kasutati Amari Metals OU klientide andmeid. Amari
Metals OU on rahvusvahelisse kontserni kuuluv roostevaba terast miiiiv ettevdte, kes on
Eesti turul tegutsenud juba 20 aastat. Ettevotte kliendibaasi kuuluvad kliendid véga
erinevatest tegevusharudest ja aastas on ettevottel keskmiselt 300 erinevat klienti. Téna
kasutatakse ettevottes klientide krediidiriski prognoosimiseks ja maandamiseks 90%
klientide puhul subjektiivset hindamise meetodit, mille puhul jélgitakse kliendi
majandusaasta aruandest kliendi miitigitulu ja kasumi suurust, ning 10% klientide puhul
kasutatakse krediidikindlustuse teenust. Kuna suure osa klientide hindamine toimub

subjektiivset meetodit kasutades, tunneb ettevote vajadust statistilise mudeli jirele.
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Mudelite koostamiseks kogus, tootles ja analiiiisis autor Amari Metals OU klientide
andmeid aastatest 2012-2014. Klientide andmetest kasutati kliendile koostatud arve
kuupideva, arve tasumise tdhtaecga ja kuupédeva, millal arve reaalselt tasuti. Klientide
finantsseisundi hindamiseks kasutati klientide majandusaasta aruandeid aastatel 2010—

2013.

Algvalimis oli 459 klienti, kellest peale erindite ja puuduvate védrtuste eemaldamist jai
mudelite koostamiseks jargi 311 klienti. Esialgses mudelis kasutati kokku 10
finantssuhtarvu, mis kuuluvad finantsvdimendust, likviidsust ja kasumlikkust hindavate
suhtarvude kategooriatesse. Mudelites kasutatavate finantssuhtarvude valimisel pidas
autor silmas, et need oleksid tuntud ja leidnud kasutust varasemalt koostatud uuringutes.
Samuti, et vajalikud andmed oleksid kittesaadavad majandusaasta aruannetest ja
esindatud oleksid olulistena maérgitud finantssuhtarvude kategooriad. Ldppmudelite
koostamiseks valiti igast suhtarvu kategooriast statistiliselt koige olulisem
finantssuhtarv. Kuna igale kodeeringule ldheneti individuaalselt, kasutati 1d0ppmudelite
koostamisel kokku nelja erinevat finantssuhtarvu kolmest kategooriast. Nendeks
suhtarvudeks on finantsvdimendust hindav suhtarv laenukohustused/kogukapital,
likviidsust hindavad suhtarvud (kdibevara — liihiajalised kohustused) / kogukapital ja
raha/kogukapital ning efektiivsust hindav suhtarv puhaskasum / koguvarad. Saadud
16ppmudelite klassifitseerimise tdpsused jdid keskmiselt 65% ldhedale, mida vdib
pidada keskmiseks tulemuseks. Kasutatud andmete poolest sarnaneb kiesolev
magistritod koige rohkem Hazak ja Minnasoo 2007. aastal koostatud uuringuga.
Mblemas to0s oli esialgses uuringus kuus sama finantssuhtarvu. Loppmudelites

osutusid olulisteks siiski erinevad suhtarvud.

Et leida, milline koostatud mudelitest oleks ettevottele kdige kasulikum kasutusele
votta, selgitati vélja, millised tulud ja kulud mudelite rakendamine endaga kaasa tooks.
Selleks kasutas autor mudelite klassifitseerimise tdpsust ning voimalikku olukorda,
kuidas kéituksid ,,head* kliendid, kui neid valesti klassifitseerida, ning kiisida kauba
eest ettemaksu, lisagarantiid vOi1 miia ,kaup raha wvastu“. Illustreerivate
kalkulatsioonide teostamiseks méiratles autor keskmise kliendi, tema ostusageduse ja
keskmise arve suuruse. Kalkulatsioonide tulemusena selgusid mudelite kasutamisega

eeldatavad teenitavad kasumid. Tulemusteks saadi, et: 1) mudel A teenib kasumit
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11 445 €, 2) mudel B teenib -728 € ehk jadb 728 €-ga kahjumisse, 3) mudel C teenib -
21 455 € ehk jaab kahjumisse 21 455 €-ga.

Nagu ndha, on mudel A ka ainuke koostatud mudelitest, mille puhul ettevdte teeniks
kasumit, koigi teiste puhul jddks ettevote kahjumisse. Seega on ettevottele koige
kasulikum votta kasutusele mudel A, mille puhul ,,hea klient on see, kes on tasunud
arved maksetdhtajaks ja ,halb“ see, kes on kasvdi iihe arve tasumisega iletanud

maksetdahtaega kasvoi 1 pdeva.

Koostatud mudelite ja teostatud arvutuste baasil saab jireldada, et finantssuhtarve
kasutades on vodimalik krediidiriski prognoosida. Kiill aga tuleb tddeda, et vaid
finantssuhtarvude kasutamine ei ole selleks kdige otstarbekam viis. Saadud tulemust,
keskmist klassifitseerimise tdpsust 65%, voib pidada keskmiseks, mida kindlasti on
voimalik parandada. Tépsuste parandamiseks on vdimalik lisada jargmisi kvalitatiivseid
muutujaid: 1) juhtkonna tausta karakteristikud, 2) ettevotte vanus, 3) kliendi kuuluvus

nonda kontserni, 4) majandusaasta aruande esitamise tépsus, 5) kliendisuhte pikkus.

Samuti voib pikendada klientide analiiiisimise perioodi paari aasta vorra ning mudelite
koostamiseks proovida modnda teist mudeliliiki. Mudeli klassifitseerimise tépsuse
parandamine jadb autori edaspidiseks uurimisiilesandeks. Lisaks vdimalustele mudeli
tdpsust parandada on kindlasti vajalik mudeli regulaarne iilevaatamine ja kohandamine
vastavalt toimunud muutustele. Muutused vdivad olla seotud muutustega kliendibaasis,

kasutatavates muutujates voi majanduses.
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SUMMARY

CREDIT RISK PREDICTION MODEL ON THE EXAMPLE OF OU AMARI
METALS

Helen Saar

We are living in an era when having a business idea is enough to create a company. This
is why new companies are formed every day and the competition is becoming
increasingly intense. While in the past, having a good product was the only prerequisite
for creating a successful business and winning regular buyers, it is not enough today. To
be successful in business, you also have to offer pleasant customer service, post-sales
service, depending on the nature of the product or service, and good payment
conditions. If a customer finds the payment conditions unsuitable, they will probably
contact a competitor, and if their payment conditions turn out more suitable, the

company will lose return on sales, and possibly also the customer.

Though credit risk prediction has been examined for only 70 years, there are different
scientific articles and conducted researches available on credit risk prediction,
implemented techniques, and variables (Thomas et al. 2002: 4). In Estonia, Krediidiinfo
AS also prepares the ,,Market research of credit policy of Estonian companies*, which
introduces the organisation of credit policy in Estonian enterprises. These researches
show that, in many Estonian enterprises, such relevant decisions are made by employees
who might not have sufficient knowledge and skills in the specific area in addition to
their main occupation. As a result, the decisions to grant credit might be made to
leniently and lightly, which can bring about delays in paying invoices or even non-
payment of invoices in the future. This, in turn, influences the economic performance

and liquidity of a company.

Companies have started to express increasing interest towards credit risk prediction of

customers, not to give credit too lightly and later on deal with recovering their money
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from the debtor. While in the beginning, credit risks were primarily predicted based on
subjective or classical techniques, as science and computer technique developed, more
sophisticated and accurate statistical prediction methods were created. Increasing use of
statistical prediction methods has occurred lately due to their advantages, in particular.
For example, statistical methods are created based on large amounts of examples and
customer experiences, which are more extensive than the ones implemented for
subjective predictions. Statistical technique is more objective, as the results are
calculated by a program and cannot be bias, contrary to the subjective technique. In
addition, the method enables easy interpretation of the results, even if the analysis has
been conducted by different analysts who used different assessment methods or
variables. If the statistical prediction system is implemented consistently, it becomes a
well-functioning and self-operating process that facilitates fast credit decisions. The
most frequently used techniques for credit risk prediction are the discriminant analysis

and the logistical regression analysis. The decision tree method is implemented less.

The objective of this Master’s thesis is to create a credit risk prediction model on the
example of OU Amari Metals by using financial ratios. To achieve this objective, the

author set the following research tasks:

1. introduce the essence of credit risk,

2. introduce the predicting and prediction methods of credit risk, and the variables,

3. analyse the previously compiled credit risk prediction models,

4. introduce and analyse the methods currently used at Amari Metals OU for
predicting and hedging credit risks,

5. collect, process, and analyse the data necessary for conducting the research,

6. establish credit risk prediction models based on logistical regression analysis
and by using financial ratios,

7. determine the most effective model for the company.

In order to achieve the objective, the author passed through several research stages.
First, the author defined the term “credit risk” and the definitions related with its
prediction. Relying on earlier definitions, the author defined “credit risk” in the context
of this paper as a risk that a customer does not fulfil its commitments to the

counterparty by agreed time. “Credit risk prediction” is defined as assessing the
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probability that a customer does not fulfil their commitments on time. Then the author
examined the methods and variables used for determining credit risks, and determined
their strengths and weaknesses. Considering the strengths and weaknesses of the
implemented models, the author chose the logistical regression analysis for creating the
model and used financial ratios as variables. In addition to choosing the methods and
variables, it is also necessary to determine the expected time of realisation of the credit
risk. In this work, the author considered three different lengths of exceeding a payment

term:

4) In the case of model A, a “good” customer has not delayed a payment of any
invoice. A “bad” customer has delayed a payment of at least one invoice for at
least one day.

5) In the case of model B, the invoices of a “good” customer have been paid within
up to 7 days after the payment term. A “bad* customer has paid for at least one
invoice later than 7 days after the payment term.

6) In the case of model C, a “good” customer has paid its invoices within up to 30
days after the payment term. However, a “bad” customer has paid for at least

one invoice later than 30 days after the payment term.

For creating prediction models, the author used the data of the customers of Amari
Metals OU. Amari Metals OU is a company belonging to an international group and
selling stainless steel products. The company has operated on the Estonian market for
already 20 years. Its customer base includes customers from very different industries
and the company has 300 customers a year, on average. Today, the company uses a
subjective assessment method for predicting and hedging credit risks in the case of
about 90% of its customers; the method is based on the information on sales revenue
and amount of return of a customer received from their annual report; and for 10% of
the customers, the credit insurance service is used. As a significant part of the customers
is assessed by means of a subjective method, the company is in need of a statistical

model.

For preparing the models, the author collected, processed and analysed the data on the
payment behaviour of the customers of Amari Metals OU during 2012-2014. In order

to assess the payment behaviour, the author considered the date when an invoice was
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prepared for a customer, the deadline for paying the invoice, and the date when the
amount of the invoice was actually received. The assessment of the financial status of
the customers with the aim of calculating the financial ratios necessary for the
companies was based on the annual reports of the customers for 2010-2013. In the
process of calculating financial ratios for the companies, the author considered the date
when the invoice was prepared: for the invoices prepared in the period of 1 January to
30 June, the financial ratios were calculated based on the financial indicators of the year
before the previous and for the invoices prepared in the period of 1 July to 31
December, the financial ratios were calculated based on the financial indicators of the
previous year. The annual reports were acquired from the databases of the Centre of
Registers and Information Systems (RIK). Microsoft Excel was used for processing the

data and the statistics program SPSS for analysing the data.

The initial sample included 459 customers, which reduced to 311 after eliminating
outliers and absent values. The mentioned outliers and absent values included all
prepaid customers, “goods for cash” customers, intra-group sales, and customers who
lacked an annual report for the determined period or some other indicator necessary for
finding financial ratios. The initial model used 10 financial ratios that belong to the
categories of ratios assessing gearing, liquidity, and profitability. In choosing financial
ratios for models, the author used only the ratios that were well-known and used in
previous researches. The author also considered important that the necessary data are
available in annual reports and the important categories of financial ratios would be
represented. For preparing final models, the author chose from each ratio category the
one statistically most relevant. As each coding was approached individually, four
different financial ratios from three categories were used for establishing final models.
Those ratios include the gearing ratio Loan liabilities / Total capital, liquidity ratios
(Current assets — Current liabilities) / Total capital, and Cash / Total capital; also
efficiency ratio Net profit / Total assets. The classification accuracy of the final models
was 65% on average, which can be considered an average result. In terms of the used
data, this Master’s thesis resembles the most the research by Hazak and Minnasoo
compiled in 2007. In both works, the initial research included six same financial ratios.

However, in final models, different ratios turned out as relevant.
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In order to identify the model the implementation of which would be most beneficial for
the company, the author determined the revenues and expenditures arising from the use
of the models. For this purpose, the author used the classification accuracy of the
models and a potential situation of how “good” customers would behave, if they were
classified incorrectly and asked for a prepayment for goods, additional guarantee, or
“cash for goods” transaction. For performing illustrative calculations, the author
determined an average customer, their purchase frequency, and average amount of the
charged invoice. The results of the calculations demonstrated the predictable revenues
resulting from using the models: in the case of model A, the company would earn profit
in the amount of €11,445; in the case of model B, the amount would be €-728, or the
company would suffer losses of €728; and in the case of model C, the amount would be

€-21,455, or the company would suffer losses of €21,455.

Obviously, most beneficial for the company would be to implement model A, which
defines a “good” customer as the one who has paid all their invoices by the payment
term, and a “bad” customer is a customer who has exceeded the payment term of at least
one invoice for at least one day. Model A is also the only one from the created models
that would help the company earn profit; in terms of all the rest, the company would

suffer losses.

Created models and performed calculations show that making a credit risk prediction by
using financial ratios is possible. However, using only financial ratios is not the most
practical way to do it. The result of 65% average classification accuracy can be
considered as average and can definitely be improved. One way of improving accuracy
would be adding the following qualitative variables: characteristics of the management,
company’s age, client’s affiliation to a group, accuracy of presenting annual report,
length of the customer relationship. Another option is to elongate the period of customer
analysis by few years and trying some other models. Improving the classification
accuracy of the model will remain a further research task for the author. In addition to
improving the model accuracy, regular revision of the model and updating it based on
occurred changes is definitely necessary. The changes might be related with changes in

customer base, implemented variables, or the economy.
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