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Tämän tutkielman tavoitteena on analysoida suomalaisten rakennusalan osakeyhtiöiden ta-

loudellista profiilia ja arvioida, kuinka hyvin tilinpäätöstietoihin perustuvilla malleilla voi-

daan ennustaa yritysten konkurssiriskiä yhden vuoden ennustehorisontilla. Aineisto koostuu 

ORBIS-tietokannasta haetuista suomalaisista NACE 41–43 -toimialojen yhtiöistä, ja ana-

lyysi kohdistuu yhtiöiden viimeisimpään tilikauteen (T) sekä sitä edeltävään tilikauteen (T–

1), joiden perusteella muodostetaan taso- ja muutostunnusluvut. Yritykset segmentoidaan 

taseen loppusumman perusteella suuriin, pk- ja mikroyhtiöihin, ja tulokset raportoidaan seg-

menttikohtaisesti. 

Menetelmällisesti tutkielma yhdistää kokoluokittaisen profiilianalyysin ja yksimuuttujaiset 

logistiset regressiomallit tunnuslukujen esivalintaan sekä monimuuttujaiset logistiset regres-

siomallit ja puupohjaiset ensemble-mallit (AdaBoost, Gradient Boosting, satunnaismetsä) 

malliperheiden vertailuun.  

Profiilianalyysi osoittaa, että konkurssiyhtiöitä yhdistää kaikissa kokoluokissa heikko kan-

nattavuus ja segmenttien väliset erot vaikuttavat liittyvän ennen kaikkea pääomarakentee-

seen. Monimuuttujaisissa malleissa muutostunnusluvut eivät paranna ennustetarkkuutta sys-

temaattisesti yhden vuoden aikahorisontilla, mikä viittaa siihen, että tasotunnusluvut sisäl-

tävät keskeisimmän ennusteinformaation tarkastetussa aineistossa. Malliperheiden vertai-

lussa ensemble-mallit saavuttavat keskimäärin logistista regressiota korkeampia AUC-ar-

voja, mutta erot jäävät kokonaisuutena maltillisiksi. Samalla kynnysarvon valinta osoittau-

tuu keskeiseksi erityisesti epätasapainoisessa aineistossa: oletusraja-arvo voi johtaa konkurs-

sien alihavaitsemiseen ja Youdenin indeksi tuottaa käytännön päätöksenteon kannalta komp-

romissin konkurssien tunnistamisen ja väärien hälytysten välillä.
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The aim of this thesis is to analyse the financial profile of Finnish construction limited lia-

bility companies and to assess how well financial-statement-based models can predict cor-

porate bankruptcy risk with a one-year prediction horizon. The dataset is drawn from ORBIS 

and covers Finnish firms operating in NACE 41–43. The analysis focuses on the most recent 

fiscal year (T) and the preceding year (T–1), based on which both level-based and change-

based financial ratios are constructed. Firms are segmented by total assets into large, SME, 

and micro firms, and the results are reported separately for each segment. 

Methodologically, the thesis combines size-segmented profiling analysis and univariate lo-

gistic regression models for ratio pre-screening, as well as multivariate logistic regression 

and tree-based ensemble models (AdaBoost, Gradient Boosting, Random Forest) to compare 

model families. 

The profiling analysis indicates that bankrupt firms are characterised by weak profitability 

across all size segments, while differences between segments appear to be driven primarily 

by capital structure. In the multivariate models, change-based ratios do not systematically 

improve predictive accuracy at a one-year horizon, suggesting that level-based ratios contain 

the most relevant predictive information in the analysed dataset. In the model comparison, 

ensemble methods achieve, on average, higher AUC values than logistic regression, but the 

overall differences remain modest. At the same time, threshold selection proves critical in a 

highly imbalanced setting: the default cutoff may lead to under-detection of bankruptcies, 

whereas the Youden index provides a decision-relevant trade-off between identifying bank-

ruptcies and limiting false alarms.
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1  JOHDANTO 

Suomen talous on viimeisen viiden vuoden aikana siirtynyt pandemian aiheuttamasta äkki-

jarrutuksesta korkojen ja rakennusalan kriisiin. COVID-19-pandemia painoi bruttokansan-

tuotteen (BKT) volyymin noin 2,5 % laskuun vuonna 2020, ja vaikka tämän jälkeen oli ha-

vaittavissa merkkejä elpymistä, kasvu jäi odotuksia heikommaksi ja kääntyi jälleen negatii-

viseksi vuonna 2023 (Tilastokeskus, 2025a; Suomen Pankki, 2020). Pandemian patoutunut 

kysyntä, elvyttävä finanssi- ja rahapolitiikka sekä Venäjän hyökkäyssodan kärjistämä ener-

giakriisi kiihdyttivät inflaation 7,1 prosenttiin vuonna 2022, heikentäen kotitalouksien osto-

voimaa, luottamusta sekä yksityistä kulutusta ja investointeja (Tilastokeskus, 2023; Arce, 

Ciccarelli, Kornprobst & Montes-Galdón, 2024; Kuussaari, 2024). Euroopan keskuspankin 

kiristämä rahapolitiikka nosti markkinakorot, nollatasolta noin neljään prosenttiin vuoteen 

2023 mennessä, mikä jäähdytti asuntomarkkinoita, kiristi yritysrahoitusta ja heikensi erityi-

sesti rakennusalan kannattavuutta ja kassavirtoja (Suomen Pankki, 2023). Vaikka inflaatio 

on sittemmin hidastunut, kotitalouksien reaalinen ostovoima on yhä vuoden 2020 tason ala-

puolella ja korot selvästi pandemiaa edeltävää tasoa korkeammalla, mikä on iskenyt erityisen 

voimakkaasti suhdanneherkkään asuinrakentamiseen ja siihen kytkeytyviin investointeihin 

(Suomen Pankki, 2025; Tilastokeskus, 2023, 2025b; Veronmaksajat.fi, 2025; Kuussaari, 

2024). 

 

Rakennusala muodostaa keskeisen osan Suomen taloudesta. Sen osuus Suomen bruttokan-

santuotteesta oli vuonna 2022 peräti 15 % (Corin, 2023) ja se työllisti suoraan noin 184 000 

henkilöä (Rakennusteollisuus RT, 2025a). Välillisesti sen vaikutukset ovat vielä suuremmat 

ja kaikkiaan lähes 550 000 henkilöä, työskentelee rakentamisen, rakennustuoteteollisuuden, 

kiinteistönhoidon tai niihin liittyvien palveluiden parissa (Rakennusteollisuus RT, 2025b). 

Vuonna 2024 Suomessa pantiin vireille 3488 konkurssia, mikä on enemmän kuin finanssi-

kriisin runtelemassa Suomessa vuonna 2009 ja näistä noin viidennes on rakennusalan yhti-

öitä. Luku on ollut trendimäisessä kasvussa vuodesta 2020, eikä selkeitä merkkejä elpymi-

sestä ole toistaiseksi havaittavissa. (Tilastokeskus, 2025b) Rakennusteollisuus RT:n (2025a) 

mukaan, Suomessa oli vuonna 2024 17 800 asuntoaloitusta. Vastaava tasoa ennustetaan 
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myös vuodelle 2025 kun finanssikriisin aikana vastaava luku oli 24 000 (Rakennusteollisuus 

RT, 2025a). 

 

Konkurssit voivat heijastua rahoitusjärjestelmän vakauteen ja aiheuttaa merkittäviä kustan-

nuksia laajoille sidosryhmille, kuten sijoittajille, velkojille, toimittajille, asiakkaille ja työn-

tekijöille (Shi & Li, 2019; Braunsberger & Aschauer, 2025). Tästä syystä yritysten konkurs-

siriskien arvioiminen ja taloudellisten vaikeuksien ennustaminen muodostavat keskeisen 

osan luottoriskin hallintaa, tilintarkastusta ja yritysrahoitusta, ja sen merkitys on korostunut 

erityisesti finanssikriisien sekä COVID-19-pandemian kaltaisten taloudellisten shokkien 

myötä (Shi & Li, 2019). Tämän pro gradu -tutkielman tavoitteena on analysoida eri koko-

luokkien suomalaisten rakennusalan yhtiöiden taloudellisia profiileja konkurssiyhtiöiden ja 

toimintaansa jatkaneiden yhtiöiden välillä sekä rakentaa näiden havaintojen pohjalta ennus-

tavia malleja yhtiöiden konkurssiriskin arvioinnin tueksi.  

 

1.1  Konkurssien ennustaminen 

Varhaisissa tunnuslukuanalyyseissä havaittiin, että konkurssiyritysten tunnusluvut alkoivat 

poiketa toimintaansa jatkaneiden yritysten tunnusluvuista jopa viisi vuotta ennen konkurssia. 

Erot vahvistuivat ajan myötä ja olivat selkeimmillään viimeisinä vuosina ennen konkurssia. 

Vaikka tunnusluvuissa havaittiin eroja kaikkien tarkasteltujen mittareiden osalta, merkittä-

vimmät ja aikaisimmat poikkeamat liittyivät kassavirtaan, tulokseen sekä pääomarakentee-

seen, kun taas perinteiset maksuvalmiusmittarit, kuten Current ratio, reagoivat selvästi hei-

kommin ja vasta lähellä konkurssia. Erityisen erottelukykyiseksi osoittautui kassavirran ja 

vieraan pääoman suhde, jonka avulla Beaver (1966) raportoi noin 87 prosentin luokittelu-

tarkkuuden vuotta ennen konkurssia. (Beaver, 1966;1968) 

 

Yksimuuttujaisissa tunnuslukuanalyyseissä konkurssiriski sidottiin kuitenkin yksittäisiin ta-

sotunnuslukuihin. Tämä altistaa mallit yhtäältä tilinpäätösinformaation kaunistelulle, jolle 

erityisesti maksuvalmiusmittarit ovat herkkiä (Beaver, 1966), ja toisaalta eri tunnuslukujen 

tuottamille keskenään ristiriitaisille signaaleille yrityksen riskiprofiilista (Altman, 1968; Sun 
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et al., 2014). Tämän lisäksi yksimuuttujaiset luokittelumenetelmät nojaavat oletukseen yk-

sinkertaisesta ja lineaarisesta yhteydestä tunnusluvun ja konkurssin välillä (Balcaen & 

Ooghe, 2006). Kuten sekä Beaver (1966) itse, että myöhemmin Ohlson (1980) havaitsivat, 

tällainen oletus ei kuitenkaan aina vasta empiirisiä havaintoja. Tästä johtuen, edellä kuvatut 

mallinnusoletukset voivat johtaa harhaanjohtaviin johtopäätöksiin, erityisesti tilanteissa, 

joissa taloudelliset tunnusluvut vaikuttavat toisiinsa tai toimivat epälineaarisesti (Balcaen & 

Ooghe, 2006). 

 

Altman (1968) oli ensimmäisiä tutkijoita, joka jalosti Beaverin (1966) havaintoja sovelta-

malla monikertaista erotteluanalyysiä (eng. Multiple Discriminant Analysis, MDA) konkurs-

siennustamiseen. Monimuuttujaisten MDA-mallien keskeinen etu perinteiseen yksimuuttu-

jaiseen tunnuslukuanalyysiin verrattuna on niiden kyky tarkastella useita tunnuslukuja sa-

manaikaisesti. Tämä voi vaimentaa yksittäisiin tunnuslukuihin kohdistuvan tilinpäätösinfor-

maation kaunistelun nettovaikutusta (Taffler, 1983) sekä mahdollistaa ristiriitaisten signaa-

lien yhteisvaikutuksen huomioimisen (Altman, 1968). Yhdistämällä informatiivisimmat tun-

nusluvut lineaariseksi funktioksi Altman (1968) raportoi saavuttaneensa noin 95 prosentin 

luokittelutarkkuuden konkurssiin ajautuneiden ja toimintaansa jatkaneiden yritysten välillä 

vuotta ennen konkurssia, luokittelutarkkuuden kuitenkin heikentyessä selvästi ennustehori-

sontin kasvaessa.  

 

MDA edellyttää kuitenkin tilastollisia taustaoletuksia, jotka eivät useinkaan täyty tilinpää-

tösaineistoissa. Ensinnäkin kummankin ryhmän (toimintaansa jatkaneiden ja konkurssiyri-

tysten) selittävien muuttujien varianssi–kovarianssimatriisien tulisi olla yhtä suuret. Lisäksi 

muuttujien oletetaan noudattavan normaalijakaumaa, mikä käytännössä sulkee pois esimer-

kiksi dummy-muuttujien käytön (Ohlson, 1980; Balcaen & Ooghe, 2006; Sun et al., 2014). 

Vaikka näiden oletusten rikkominen ei ole ratkaisevaa silloin, kun tutkimuksen ainoa tavoite 

on luokitella yritykset konkurssi ja toimintaansa jatkaneisiin yrityksiin, se rajoittaa tutki-

muksen näkökulmaa sekä mahdollisuutta arvioida todellista muuttujien tilastollista merkit-

sevyyttä (Deakin, 1972; Ohlson, 1980). Tämän ohella laajasti käytetty paritettu otantamene-

telmä, jossa kutakin konkurssiyritystä kohden valitaan toimintaansa jatkanut verrokki, johtaa 

konkurssiyritysten yliedustukseen tutkimusotoksessa. Tämä rikkoo satunnaisuusolettamaa 
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ja aiheuttaa estimaatioharhoja, joissa konkurssitodennäköisyydet ylikorostuvat ja mallin luo-

kitteluvirheet aliarvioituvat (Zmijewski, 1984). 

 

Ohlson (1980) oli ensimmäisiä, jotka sovelsivat logistista regressioanalyysiä konkurssien-

nustamiseen. Logit-mallit säilyttävät MDA:n monimuuttujaisen rakenteen, mutta eivät kärsi 

MDA:lle ominaisista normaalisuus- ja yhtäsuuruusoletuksista, mahdollistavat dummy-

muuttujien käytön sekä tarjoavat suoran todennäköisyystulkinnan ja tilastollisen merkit-

sevyyden arvioinnin perinteisen ekonometrisen analyysin keinoin (Ohlson, 1980; Balcaen 

& Ooghe, 2006; Sun et al., 2014). Poiketen aiemmista tutkimuksista Ohlson (1980) varmisti, 

että malliin sisältyvä informaatio oli tosiasiallisesti ollut julkisesti saatavilla ennen konkurs-

sia. Koska taloudellisissa vaikeuksissa olevien yritysten tilintarkastukset ja tilinpäätösten 

julkaisu usein viivästyvät sekä saattavat tulla julkiseksi vasta konkurssi ilmoituksen jälkeen, 

konkurssiyritysten tilinpäätösinformaatio voi muodostua taaksepäin katsoviksi (enemmän 

kuin yleensä). Ohlson (1980) esitti, että juuri tästä syystä aikaisemmat mallit ovat todennä-

köisesti yliarvioineet ennustevoimansa. Ohlson (1980) lisäksi luopui paritetusta otannasta, 

mikä tuotti realistisemmat arviot konkurssitodennäköisyyksistä ja luokitteluvirheistä (Ohl-

son, 1980; Zmijewski, 1984).  

 

Dynaamiset konkurssiennustamisen mallit veivät ajattelua pidemmälle mallintamalla kon-

kurssin ajassa kehittyvänä prosessina. Toisin kuin staattiset mallit, dynaamiset mallit, kuten 

selviytymisanalyysi huomioivat sekä ajan vaikutuksen konkurssiriskiin (engl. period at risk) 

että sen, että sama yritys voi esiintyä aineistossa useampana vuotena ilman, että havainnot 

olisivat toisistaan riippumattomia (Shumway, 2001; Laitinen, 2005). Dynaamiset konkurs-

sien ennustamisen mallit osoittavat, että mallin luokittelutarkkuutta voidaan parantaa, kun 

aineistossa huomioidaan sekä tunnusluvun taso että sen muutokset (Shumway, 2001; Chava 

& Jarrow, 2004; Laitinen, 2005; Charalambakis & Garret, 2019). Samalla konkurssien en-

nustamisen kirjallisuus käänsi katseensa tilinpäätösinformaatiosta markkinainformaatioon. 

Shumwayn (2001) tulokset tukevatkin näkemystä markkinainformaation etupainotteisuu-

desta ja vahvistavat Chavan ja Jarrowin (2004) havaintoa siitä, että kirjanpitomuuttujat li-

säävät vain rajallisesti selitysvoimaa malliin, joka sisältää jo markkinaehtoiset tunnusluvut.  
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1900-luvulta lähtien konkurssien ennustamisen tutkimus on kääntynyt yhä selvemmin kone-

oppimismenetelmien puoleen (Shi & Li, 2019). Toisin kuin klassiset lineaariset mallit, mo-

net nykyaikaiset koneoppimismallit kykenevät mallintamaan monimutkaisia epälineaarisia 

riippuvuuksia ja korkeampia vuorovaikutustasoja sekä käsittelemään korkean ulottuvuuden 

aineistoja ilman, että multikollineaarisuus aiheuttaa yhtä vakavia estimointiongelmia (Jones, 

2023). Samalla menetelmien joustavuus kuitenkin lisää ylisovituksen riskiä ja edellyttää li-

neaarisia malleja laajempia aineistoja sekä huolellisempaa mallin validointia (Sun et al., 

2014; Jones, 2023). Varhaiset empiiriset sovellukset korostavat erityisesti neuroverkkojen 

lupaavaa potentiaalia konkurssien ennustamisessa, mutta osoittavat myös, että niiden suori-

tuskyky vaihtelee aineiston tasapainon, verkkoarkkitehtuurin ja ennustehorisontin mukaan 

(O’Leary, 1998). Samanaikaisesti kirjallisuus nostaa esiin neuroverkkojen “musta laatikko” 

-luonteen, taipumuksen epäloogisiin käyttäytymismalleihin sekä ylisovitusriskin, jotka ra-

joittavat niiden käytännöllistä hyödynnettävyyttä (Tam & Kiang, 1992; Altman et al., 1994; 

Jones, 2023).  

 

1.2  Tutkimuksen tausta ja tavoitteet 

Tämän tutkielman tavoitteena on analysoida suomalaisten rakennusalan yritysten taloudel-

lista profiilia sekä arvioida, kuinka hyvin tilinpäätöstietoihin perustuvilla malleilla voidaan 

ennustaa yritysten konkurssiriskiä yhden vuoden ennustehorisontilla. Rakennusala on Suo-

men kansantalouden kannalta merkittävä, syklinen ja pääomaintensiivinen toimiala, joka on 

viime vuosina kärsinyt poikkeuksellisen voimakkaasta kysynnän heikkenemisestä, korkojen 

noususta ja konkurssien lisääntymisestä. Tämä kehitys korostaa tarvetta ymmärtää toimialan 

yritysten taloudellisia profiileja sekä kehittää työkaluja konkurssiriskin arvioinnin tueksi.  

 

Tutkielman empiirinen tavoite on kolmiosainen. Ensinnäkin tavoitteena on muodostaa ta-

loudelliset profiilit rakennusalan konkurssiyrityksistä tarkastamalla tilinpäätöstunnusluku-

jen tasoja ja muutoksia suhteessa toimintaansa jatkaneisiin yrityksiin sekä yksittäisten tun-

nuslukujen erottelukykyä eri kokoluokissa. Toiseksi tavoitteena on tarkastella muutostun-

nuslukujen informaatioarvoa, monimuuttujaisissa konkurssiennustamisen malleissa. 
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Lopuksi tavoitteena on vertailla eri malliperheiden, kuten logistisen regressioanalyysin ja 

ensemble -mallien erottelutarkkuutta. Tavoitteiden perusteella muodostetaan tutkielman 

pääkysymys:  

 

”Miten suomalaiset rakennusalan yhtiöt eroavat taloudellisen profiilinsa perusteella kon-

kurssiyhtiöiden ja toimintaansa jatkaneiden ryhmissä eri kokoluokissa, ja kuinka hyvin ti-

linpäätöstietoihin perustuvilla malleilla voidaan ennustaa niiden konkurssiriskiä yhden vuo-

den ennustehorisontilla?” 

 

Tutkielman tutkimusasetelma ja metodologiset valinnat rakentuvat alan kirjallisuudessa esi-

tetyn kritiikin ja keskustelun varaan. Konkurssien harvinainen esiintyvyys vaikeuttaa kon-

kurssiennustamisen empiiristä tutkimusta, minkä vuoksi valtaosa aiemmasta kirjallisuudesta 

on tukeutunut poikkitoimialaisiin otoksiin riittävän havaintomäärän varmistamiseksi (Sun et 

al., 2014). Toimialojen väliset erot voivat kuitenkin heikentää poikkitoimialaisilla aineistolla 

estimoitujen mallien toimivuutta, jättämällä huomioimatta toimialakohtaiset konkurssipro-

sessit sekä indikaattorit (Sun et al., 2014; Braunsberger & Aschauer, 2025). Kirjallisuudessa 

on lisäksi havaittu eroja konkurssiprosesseissa suurten ja pienten yhtiöiden välillä (Laitinen, 

1991; Lukason & Laitinen, 2019). Näiden havaintojen perusteella tässä tutkielmassa keski-

tytään tarkkaan maantieteellisesti sekä toimialallisesti määriteltyyn toimialaan: suomalaiset 

rakennusalanyhtiöt, jotka segmentoidaan koon perusteella suuriin-, pk - sekä mikroyhtiöihin. 

 

Klassinen konkurssiennustamisen kirjallisuus on pitkälti tukeutunut aiemmissa tutkimuk-

sissa suosittuihin tilinpäätöstunnuslukuihin sen sijaan, että muuttujavalinta olisi systemaat-

tisesti johdettu toimialakohtaisen taloudellisen profiilin analyysistä (Balcaen & Ooghe, 

2006; Veganzones & Severin, 2021). Tässä tutkielmassa muuttujavalinta tehdään koko-

luokittaisen profiilianalyysin pohjalta. Profiilianalyysin tavoitteena on syventää ymmärrystä 

rakennusalan konkurssisyhtiöiden sekä toimintaansa jatkaneiden yhtiöiden taloudellisesta 

profiilista sekä vastata kirjallisuudessa esitettyyn kritiikkiin. Näiden kohtien perusteella 

muodostetaan tutkielman kaksi ensimmäistä alatutkimuskysymystä:  
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”Miten konkurssiyritykset eroavat toimintaansa jatkaneista yrityksistä taloudellisten lukujen 

tasojen ja muutosten perusteella suurissa, pk- ja mikroyhtiöissä?” 

 

 sekä  

 

”Miten yksittäisten tilinpäätöstunnuslukujen kyky erottaa konkurssia poikkeaa yrityskoon 

mukaan, kun ennustekykyä mitataan segmenttikohtaisilla yksimuuttujaisilla logistisilla reg-

ressiomalleilla?”. 

 

Shumwayn (2001) mukaan konkurssi on luonteeltaan dynaaminen prosessi, jossa yrityksen 

taloudellinen tila ja riskiprofiili muuttuvat ajan kuluessa. Balcaen ja Ooghe (2006) korosta-

vatkin, että aikadimension huomioimatta jättäminen on yksi klassisten konkurssiennustamis-

mallien keskeisistä rajoitteista. Tarkastaessaan konkurssiprosesseja suomalaisilla markki-

noilla Lukason ja Laitinen (2019) havaitsivat kuitenkin, että yli kolme neljäsosaa suomalai-

sista konkurssiyrityksistä ei antanut selkeitä varoitusmerkkejä ennen konkurssivuotta edel-

tävää tilikautta. D’Aveni (1989) esitti, että tällaiset “äkilliset” konkurssit saavat usein al-

kunsa ulkoisesta shokista, kuten rahoituksen kiristymisestä tai kysynnän romahtamisesta. 

 

Lukason ja Laitinen (2019) kuitenkin korostavat, että konkurssiprosessien dynaamisen luon-

teen vuoksi staattisten tasotunnuslukujen ohella tulisi tarkastella myös dynaamisia tunnus-

lukuja, eli kahden vuoden välisen muutoksen perusteella muodostettuja tunnuslukuja. Bar-

boza et al. (2017) yhtyvät tähän näkemykseen ehdottamalla, että muutostunnusluvut voivat 

joissakin tapauksissa kuvastaa paremmin konkurssin dynaamista luonnetta ja siten parantaa 

konkurssiennustemalleja. Perinteiset mallit ovat kuitenkin hyödyntäneet pääasiassa tunnus-

lukujen tasoarvoja (ks. muun muassa Beaver, 1966;1968; Altman 1968;1983; Ohlson, 1980; 

Zmijewski, 1984; Shumway, 2001), kun dynaamisen ulottuvuuden ja muutostunnuslukujen 

systemaattinen hyödyntäminen on ollut rajallisempaa. Edellä esitetyn akateemisen keskus-

telun perusteella tässä tutkielmassa muodostetaan seuraava alatutkimuskysymys: 
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“Parantavatko muutostunnusluvut konkurssin erottelutarkkuutta suomalaisissa rakennus-

alan yhtiöissä verrattuna malleihin, jotka käyttävät ainoastaan tasomuuttujia?” 

 

Tutkimusmenetelmien osalta konkurssiennustamisen kirjallisuus on viime vuosikymmeninä 

laajentunut logistisesta regressiosta edistyneisiin koneoppimismalleihin. Kirjallisuuskat-

saukset osoittavat, että logistinen regressioanalyysi on edelleen käytetyin tilastollinen lähes-

tymistapa, mutta koneoppimismallit, etenkin puupohjaiset ensemble menetelmät, kuten 

AdaBoost, Gradient Boosting sekä satunnaismetsä, yltävät monissa tutkimuksissa perintei-

siä malleja korkeampaan luokittelutarkkuuteen (Sun et al., 2014; Shi & Li, 2019; Barboza et 

al., 2017; Braunsberger & Aschauer, 2025). Samanaikaisesti näyttö on kuitenkin epäyhte-

näistä ja osa tutkimuksista raportoi vain marginaalisia parannuksia ja korostaa, että mallien 

paremmuus riippuu vahvasti aineiston ominaisuuksista, luokkajakauman epätasapainosta ja 

käytetystä arviointikriteeristä, eikä yksiselitteistä “parasta” menetelmää ole (Sun et al., 2014; 

Veganzones & Severin, 2021; Altman et al., 2020). Lisäksi kehittyneet koneoppimismallit 

ovat heikommin tulkittavissa kuin logistinen regressioanalyysi, mikä vaikeuttaa konkurssin 

taustalla olevien tekijöiden erittelyä ja rajoittaa mallien käyttöä päätöksenteon tukena (Ve-

ganzones & Severin, 2021; Braunsberger & Aschauer, 2025). Tämän perusteella muodos-

tettiin tutkielman viimeinen alatutkimuskysymys: 

 

”Miten hyvin ensemble -mallit suoriutuvat konkurssin ennustamisessa suomalaisilla raken-

nusalan markkinoilla eri kokosegmenteissä, verrattuna tarkan yrityssegmentin pohjalta ra-

kennettuun logistiseen regressiomalliin?” 

 

1.3  Tutkimusaineisto sekä menetelmät 

Tutkielman empiirinen aineisto koostuu suomalaisista rakennusalan osakeyhtiöistä ja on 

noudettu ORBIS Bureau van Dijk -tietokannasta. Konsernitilinpäätökset, hyvin vähäistä toi-

mintaa harjoittavat yhtiöt (liikevaihto < 1000 €) sekä yhtiöt, joista puuttui tarvittava infor-

maatio, on rajattu pois, jolloin lopullinen tutkimuspopulaatio muodostui 8 711 yhtiöstä, 
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joista 268 oli konkurssiyhtiöitä. Aineistossa tarkastellaan yhtiöiden viimeisintä (T) sekä tätä 

edeltävää tilikautta (T–1), joiden perusteella muodostetaan taso- ja muutostunnusluvut.  

 

Menetelmällisesti tutkielma yhdistää Beaverin (1966) lähestymistapaa mukailevan profii-

lianalyysin yksimuuttujaisiin logistisen regressioanalyysin -malleihin. Näiden tulosten pe-

rustella muodostetaan kokoluokittaiset monimuuttujaiset logistisen regressioanalyysimallit 

sekä ensemble -mallit (AdaBoost, Gradient Boosting sekä satunnaismetsä) taso sekä muu-

tostunnusluvuilla. Mallien suoriutumista vertaillaan ROC-AUC-arvojen sekä luokitteluvir-

hetaulukkojen avulla.  

 

1.4  Tutkimuksen rakenne 

Tutkimuksen rakenne on seuraava. Toisessa luvussa esitetään kirjallisuuskatsaus konkurssi-

prosessin ja konkurssiennustamisen kehityksestä tunnuslukuanalyysista erottelu- ja regres-

siomalleihin, dynaamisiin malleihin ja edistyksellisiin koneoppimismenetelmiin sekä raken-

netaan tutkielman viitekehys. Kolmannessa luvussa kuvataan tutkimusaineisto, profiiliana-

lyysin toteutus, logistinen regressioanalyysi sekä ensemble -mallit ja niissä käytetty arvioin-

tiasetelma. Neljännessä luvussa raportoidaan empiiriset tulokset ensin kokoluokittaisen pro-

fiilianalyysin ja sen jälkeen monimuuttujaisten mallien osalta. Viidennessä luvussa esitetään 

johtopäätökset, vastataan tutkimuskysymyksiin, tarkastellaan tutkimuksen rajoitteita ja esi-

tetään jatkotutkimusehdotuksia. 
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2  KIRJALLISUUSKATSAUS 

Tässä kappaleessa syvennytään tarkemmin konkurssien ennustamisen kansainväliseen kir-

jallisuuteen. Ensin tarkastellaan konkurssiprosessin etenemistä ja sitä käsitteleviä kansain-

välisiä tutkimuksia. Tämän jälkeen analysoidaan konkurssiennustamisen kirjallisuuden ke-

hitystä sekä kronologisesti että menetelmäkohtaisesti, painottaen erityisesti niitä tutkimuk-

sia, jotka ovat muuttaneet alan tutkimusparadigmaa ja joiden mallit ovat vakiintuneet laajaan 

käyttöön. 

 

2.1  Konkurssiprosessi 

Varhaisissa tunnuslukuanalyyseissä havaittiin, että konkurssiyritysten tunnusluvut alkoivat 

poiketa toimintaansa jatkaneiden yritysten tunnusluvuista jopa viisi vuotta ennen konkurssia 

(Beaver, 1966; Altman, 1968). Konkurssit usein luonnehditaankin dynaamiseksi proses-

seiksi, jossa yrityksen taloudellinen tila ja riskiprofiili muuttuvat ajan kuluessa (Shumway, 

2001; Laitinen, 2005). Hambrick sekä D’Aveni (1992) kuvailivat konkurssia ajassa etene-

väksi prosessiksi, jossa heikko suorituskyky johtaa puolustautuvaan, lyhytnäköiseen strate-

giaan, johon liittyy investointien leikkauksia, organisaation jäykistymistä ja johdon vaihtu-

vuutta. Nämä puolestaan vaikuttavat yrityksen osaamispääomaan, mikä edelleen vaikeuttaa 

strategista uudistumista ja lisää konkurssiriskiä. (Hambrick & D’Aveni, 1992) Konkurssi-

prosessi muodostaa siis alaspäin kulkevan spiraalin, jossa heikko johtajuus sekä ulkoiset te-

kijät kumuloituvat ja taloudelliset tunnusluvut kuvaavat enemmänkin oireita, kuin juuri-

syytä.  

 

Konkurssiprosessit ovat luonteeltaan heterogeenisiä, ja niiden kulku voi vaihdella merkittä-

västi eri yritysten ja toimialojen välillä. D’Aveni (1989) analysoi suurten konkurssiyritysten 

taloudellista taantumaa ja tunnisti kolme ajallisesti erilaista prosessia: vähittäisen (engl. gra-

dual), äkillisen (engl. sudden) ja pitkittyneen (engl. lingering) konkurssiprosessin. Vähittäi-

sessä prosessissa yrityksen sisäiset resurssit, erityisesti taloudelliset ja johtamiseen liittyvät 
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voimavarat, heikkenevät asteittain usean vuoden aikana. Prosessi muistuttaa Hambrickin ja 

D’Avenin (1992) kuvaamaa alaspäin suuntautuvaa spiraalia, jossa heikentynyt suorituskyky 

johtaa tehokkuus- ja kustannusleikkauksiin, päätöksenteon keskittämiseen ja strategiseen 

halvaantumiseen. Äkillisessä prosessissa sisäisten resurssien taso romahtaa lyhyessä ajassa, 

jolloin suurin osa taantumasta ja sitä seuraava konkurssi tapahtuvat nopeasti. Prosessi saa 

usein alkunsa äkillisestä shokista, kuten kysynnän romahtamisesta, rahoituksen kiristymi-

sestä tai merkittävästä strategisesta virheestä. Pitkittynyt prosessi voi alkaa joko vähittäisenä 

tai äkillisenä taantumana, mutta sen keskeinen piirre on pitkäaikainen “roikkuminen” hei-

kossa tilassa ennen lopullista konkurssia. Yritys voi supistamis- ja tehostamistoimilla pitkit-

tää taantumaprosessia, mutta on lopulta riippuvainen toimintaympäristön kantokyvystä. Jos 

olosuhteet paranevat tai pysyvät riittävän vakaina, taantuman voidaan kääntää, kun taas epä-

edullisessa ympäristössä yritys voi juuttua tilaan, jossa resurssit eivät riitä strategiseen uu-

distumiseen ja johtavat konkurssiin. (D’Aveni, 1989; Hambrick & D’Aveni, 1992) Myö-

hempi kirjallisuus (ks. Altman, Dai & Wang, 2024; Laitinen, 2024) kuvailevat sellaisia yh-

tiöidä ”zombie” yhtiöiksi. Nämä käytännössä maksukyvyttömät yhtiöt, joita kuvastavat kan-

nattamattomuus sekä korkea velkaantuneisuus saattavat selviytyä vuosia toimintaympäris-

tönsä kantokyvyn avulla eräänlaisessa konkurssi- ja toiminnallisen yrityksen välimaastossa 

(Altman et al., 2024; Laitinen, 2024). Laitisen (2024) mukaan suomessa sellaiset yhtiöt muo-

dostavat karkeasti noin 3,5 % toiminnallisesta yrityskannasta.  

 

Laitisen (1991) löydökset suomalaisilta markkinoilta sekä Lukasonin ja Laitisen (2019) löy-

dökset eurooppalaisilta markkinoilta, vahvistivat D’Avenin (1989) havaintoja kolmesta ajal-

lisesti eroavasta konkurssiprosessista. Karkeasti, myös Laitinen (1991) sekä Lukason ja Lai-

tinen (2019) prosessit kuvastivat tasaisesti taantumaan siirtyvää yritystä, pitkään konkurssin 

”rajalla” toimivaa yritystä sekä yritystä, joka kokee äkillisen taantuman ja sitä seuraavan 

konkurssin lyhyessä ajassa. Vaikka tutkimusten konkurssiprosessit muistuttivat paljon 

D’Avenin (1989) esittämiä, niiden menetelmät antoivat kuitenkin paremman kuvan tunnus-

lukujen käyttäytymisestä kukin prosessin edetessään. Näistä ensimmäiseksi esitetty prosessi, 

jonka Laitinen (1991) nimesi, tulorahoituksesta johtuvaksi konkurssiprosessiksi, kuvastaa 

keskinkertaiset vakavaraisuus ja maksuvalmius tunnusluvut, mutta krooninen tulorahoituk-

sen riittämättömyys. Tämä heikko kannattavuuden alkaa ajan myötä vaikuttamaan negatii-

visesti myös muihin tunnuslukuihin sekä johtaa lopulta konkurssiin. Seuraavaksi esitettyä 
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konkurssiprosessia, jonka Laitinen (1991) nimesi krooniseksi konkurssiprosessiksi, kuvas-

taa pitkään (jo neljä vuotta ennen konkurssia) laaja alaisesti heikolla tasolla olevat tunnus-

luvut ja viimeistä akuutiksi nimitettyä prosessia äkillinen tunnuslukujen romahtaminen. 

(Laitinen 1991)  

 

Lukason ja Laitinen (2019) kytkivät nämä prosessit konkurssiriskin ajalliseen kehitykseen 

ja määrittelivät vastaavat lyhyen, keskipitkän ja pitkän aikavälin konkurssiprosessit (SFFP, 

MFFP, LFFP). Heidän analyysinsa mukaan krooniselle prosessille vastaavassa pitkän aika-

välin prosessissa konkurssiriski on koholla jo yli kolme vuotta ennen konkurssia, tulorahoi-

tusprosessia muistuttavassa keskipitkässä prosessissa noin 2–3 vuotta ennen konkurssia ja 

akuutissa, lyhyen aikavälin prosessissa vasta vuotta ennen konkurssia. Kummankin tutki-

muksen mukaan, viimeiseksi kuvattu akuutti / lyhyen aikavälin prosessi oli kaikista yleisin 

konkurssiprosessi ja se esiintyi Laitisen (1991) aineistossa 40 % ja Lukasonin ja Laitisen 

(2019) aineistossa 73 % konkursseista. Lukason ja Laitnen (2019) korostavatkin että, koska 

noin kolme neljäsosaa yrityksistä noudattaa prosessia, jossa konkurssinennustemallin sovel-

lettavuus riippuu suoraan siitä, milloin viimeisin tilinpäätös on saatavilla, ennustetarkkuutta 

ja varhaista varoituksen kykyä voitaisiin parantaa hyödyntämällä neljännesvuosittaisia tai 

puolivuosittaisia raportteja tai tilinpäätöksen ulkopuolista tietoa. Tämän lisäksi, koska kon-

kurssiprosessit vaihtelevat ajassa, konkurssiennustamisen malleilla tulisi huomioida kannat-

tavuus sekä vuosittain, kumulatiivisesti että dynaamisesti (muutos kahden peräkkäisen vuo-

den välillä), huomioidakseen mahdollisesti tulevaisuudessa esille nousevia riskejä. (Lukason 

& Laitinen, 2019) 

 

2.2  Konkurssien ennustaminen ajansaatossa 

Yritysten konkurssiennustamisen tutkimus sai alkunsa jo 1930-luvulla, jolloin yritysten kir-

janpitoraporteista johdettavia tunnuslukuja alettiin hyödyntää taloudellisen aseman arvioin-

nissa. Varhaisissa tutkimuksissa kuvailtiin, että konkurssiin ajautuneiden yritysten kannat-

tavuus, maksuvalmius ja vakavaraisuus olivat systemaattisesti heikommalla tasolla kuin toi-

mintaansa jatkaneiden yritysten. Tulokset viittasivat siihen, että taloudellisen aseman 
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heikkeneminen ei ollut äkillinen tapahtuma, vaan merkkejä taloudellisen aseman rappeutu-

misesta oli havaittavissa jo useita vuosia ennen maksukyvyttömyyttä. Vaikka nämä aikaiset 

tutkimukset rajoittuivat ainoastaan kuvailemaan aihetta, loivat ne perustan konkurssien en-

nustamiselle sekä tunnuslukuanalyysille (Beaver, 1966; Altman, 1968). Sittemmin tutkimus 

on edennyt yksimuuttujaisista tunnuslukuanalyyseistä, monimuuttujaiseen erottelu-, logit ja 

probit analyyseihin, dynaamisiin malleihin sekä erilaisiin koneoppimismenetelmiin (ks. 

Kuva 1). 

 

 

Kuva 1: Konkurssien ennustamisen kehityskulku. 

 

Seuraavissa luvuissa (2.2.1–2.2.6) tarkastellaan konkurssiennustamisen kirjallisuuden kehi-

tystä kronologisesti ja menetelmäkohtaisesti keskittyen erityisesti tutkimuksiin, jotka ovat 

muuttaneet alan tutkimusparadigmaa ja joiden kehittämät mallit ovat jääneet laajasti käyt-

töön. Aluksi kuvataan, miten Beaverin (1966; 1968) yksimuuttujaiset tunnuslukuanalyysit 

osoittivat, että taloudellisen aseman rapautuminen on tyypillisesti usean vuoden aikana ete-

nevä dynaaminen prosessi ja miten nämä havainnot loivat pohjan myöhemmälle monimuut-

tujaiselle mallinnukselle. Tämän jälkeen tarkastellaan Altmanin (1968) monimuuttujaista 

erotteluanalyysiä, Ohlsonin (1980) logistista regressiomallia, Zmijewskin (1984) probit ana-

lyysiä ja Shumwayn (2001) selviytymisanalyysia, jotka kukin edustavat siirtymää kohti 

yleistettävämpää, todennäköisyyspohjaisia ja ajallista dynamiikkaa paremmin huomioivia 

malleja. Lopuksi tarkastellaan 1990-luvulta lähtien yleistyneitä koneoppimismenetelmiä ku-

ten neuroverkkoja, tukivektorikoneita, satunnaismetsiä ja ensemble -malleja. 
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2.2.1  Tunnuslukuanalyysi 

Beaver (1966) oli ensimmäisiä tutkijoita, joka jalosti aikaisempia havaintoja yksittäisten tun-

nuslukujen kyvystä ennustaa konkurssia systemaattisesti tilastollisin menetelmin. Hänen tut-

kimusaineistonsa muodostui koon ja toimialan perusteella paritetusta 79 konkurssiyrityk-

sestä sekä 79 toimintaansa jatkaneesta yrityksestä. Paritettu otanta vähensi koon ja toimialan 

vaikutuksia tunnuslukuihin, mutta heikensi tulosten yleistettävyyttä todelliseen yrityspopu-

laatioon, jossa konkurssit ovat huomattavasti harvinaisempia. (Beaver, 1966) Myöhemmät 

tutkimukset, kuten Zmijewski (1984), osoittivatkin tämän otantamenetelmän johtaneen mal-

linnusharhaan ja konkurssitodennäköisyyksien ylikorostumiseen. Tästä huolimatta Beaver 

(1966) katsoi toimialan ja yrityksen koon vaikuttavan konkurssiriskiin niin olennaisesti, että 

niiden huomiotta jättäminen ei olisi ollut perusteltua. Koon ja toimialan vaikutus konkurssi-

riskiin sekä sen kontrollointi saikin myöhempää kannatusta tutkimuskirjallisuudesta (mm. 

Altman, 1968; Ohlson, 1980; Zmijewski, 1984).  

 

Beaver (1966) tarkasteli aihetta kolmella tutkimusmenetelmällä ja kuudella tunnusluvulla: 

(1) kassavirta/vieraspääoma, (2) nettotulos/taseen loppusumma, (3) vieraspääoma/taseen 

loppusumma, (4) käyttöpääoma/taseen loppusumma, (5) current ratio sekä (6) luototon ai-

kaväli (engl. no-credit interval). On huomionarvoista, että Beaverin (1966) hyödyntämä kas-

savirta, jonka tavoitteena oli arvioida yhtiön kykyä suoriutua velvoitteistaan, laskettiin lisää-

mällä nettotulokseen poistot sekä muut ei-kassavirtaperusteiset erät. Laskentatapa ei siis 

huomioinut käyttöpääoman muutoksia tai käyttöomaisuusinvestointeja, jotka voivat olla toi-

mialasta riippuen merkittäviä (Gombola & Ketz, 1983). Kassavirta on erittäin informatiivi-

nen mittari yrityksen taloudellisen aseman kuvaamisessa, sillä se on riippumaton kirjanpi-

dollisista jaksotuksista ja arvostuskäytännöistä (Atiya, 2001). Rahoituslaskelma on kuiten-

kin kirjanpidon raporteista uusin ja perinteisesti vähiten raportoitu, minkä vuoksi kassavir-

taan liittyvä informaatio on usein epäsymmetristä ja sen hyödyntäminen tutkimuksessa haas-

tavaa. Lisäksi operatiivista kassavirtaa ei voida johtaa tarkasti pelkästään perinteisistä tilin-

päätösraporteista, kuten tuloslaskelmasta ja taseesta, ilman erillistä tietoa yrityksen käyttö-

omaisuusinvestoinneista (CAPEX), jotka kirjanpidollisesti aktivoidaan taseeseen sekä 
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poistetaan niiden taloudellisena vaikutusaikana. Replikoidessaan Beaverin (1966) tutki-

musta Deakin (1972) havaitsikin, että hänen aineistossaan konkurssiyritykset kasvoivat 3–4 

vuotta ennen konkurssia velkarahoitteisten käyttöomaisuusinvestointien avulla. Tämä hei-

kensi yritysten likviditeettiä ja johti myöhemmin maksukyvyttömyyteen. Viimeksi mainittu 

luototon aikaväli -tunnusluku oli Beaverin (1966) itsensä kehittämä mittari, joka tavoitteena 

oli kuvata, kuinka monen päivän ajan yritys selviäisi maksuvelvoitteistaan ilman ulkoista 

rahoitusta, käyttämällä ainoastaan käteisvaroja ja myyntisaamisia. Mittarin tarkoituksena oli 

tarjota dynaamisempi näkökulma maksuvalmiuteen verrattuna staattisiin mittareihin, kuten 

Current ja Quick ratio (Beaver, 1966).  

 

Beaver (1966) tarkasteli toimintaansa jatkaneiden ja konkurssiyritysten tunnuslukujen kes-

kiarvoja (profiilianalyysi). Hän havaitsi, että konkurssiyritysten tunnusluvut alkoivat poiketa 

toimintaansa jatkaneiden yritysten tunnusluvuista jopa viisi vuotta ennen konkurssia. Erot 

vahvistuivat ajan myötä ja olivat selkeimmillään viimeisinä vuosina ennen konkurssia. Ha-

vaintoa vahvistivat myös myöhemmät tutkimukset (mm. Altman 1968; Ohlson 1980). 

Vaikka tunnusluvuissa havaittiin eroja kaikkien tarkasteltujen mittareiden osalta, merkittä-

vimmät ja aikaisimmat poikkeamat liittyivät kassavirtaan, tulokseen sekä pääomarakentee-

seen. Sen sijaan maksuvalmiusmittarit, kuten Current ratio ja luototon aikaväli, antoivat sel-

västi heikompia signaaleja ja reagoivat vasta lähellä konkurssia. Esimerkiksi konkurssiyri-

tysten Current ration keskiarvo vuotta ennen konkurssia oli noin 2, mikä viittaa näennäisesti 

vahvaan maksuvalmiuteen (Beaver, 1966). Maksuvalmiusmittareiden suhteellisesti hei-

kompi selitysvoima, sai kannatusta myös myöhemmästä tutkimuskirjallisuudesta ja muun 

muassa Altman (1968) ja Ohlson (1980) monimuuttujamalleissa kannattavuus ja vakavarai-

suus saivat maksuvalmiutta korkeamman selitysvoiman. Beaver (1966) selitti ilmiötä tilin-

päätösinformaation kaunistelulla, jolle erityisesti maksuvalmiusmittarit ovat alttiita. Yritys 

voi esimerkiksi luokitella lyhytaikaisia velkoja pitkäaikaisiksi, tulouttaa myyntisaamisia en-

nenaikaisesti, jättää epäkuranttiusvaraukset tekemättä tai yliarvostaa varastojaan. Myöhem-

min Beaver (1968) laajensi tutkimusta myös muihin vaihtuvista vastaavista johdettuihin 

maksuvalmiusmittareihin. Hänen tavoitteenansa oli testata, onko maksuvalmiusmittareilla 

parempi lyhyen aikavälin ennustearvo kuin pitkäaikaisilla kannattavuus- ja vakavaraisuus-

mittareilla. Tulokset vastasivat kuitenkin Beaverin (1966) aikaisempia havaintoja, eikä 
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maksuvalmiusmittarit parantanut luokittelutarkkuutta, ja ei-likvidit tunnusluvut säilyttivät 

johdonmukaisesti vahvemman selitysvoiman (Beaver, 1968). 

 

Seuraavaksi Beaver (1966) toteutti dikotomisen luokittelutestin, jossa määritettiin kullekin 

tunnusluvulle raja-arvo, jonka perusteella yritykset luokiteltiin joko konkurssi tai toimin-

taansa jatkaneisiin yrityksiin. Luokittelun tarkkuutta arvioitiin vertaamalla tuloksia todelli-

siin konkurssitapauksiin. Tulokset vastasivat profiilianalyysin havaintoja: parhaiten luokit-

telu onnistui kassavirran ja vieraan pääoman suhdetta kuvaavalla tunnusluvulla, jonka avulla 

jopa noin 87 prosenttia yrityksistä luokiteltiin oikein vuotta ennen konkurssia. Myös tulosta 

ja pääomarakennetta kuvaavat tunnusluvut osoittautuivat vahvoiksi ennustajiksi, kun taas 

maksuvalmiusmittarit, erottelivat konkurssiyritykset ja toimintaansa jatkaneet yritykset huo-

mattavasti heikommin. Kolmantena Beaver (1966) sovelsi todennäköisyyssuhdeanalyysiä, 

joka perustui Bayesin kaavaan ja hyödynsi koko tunnuslukujen jakaumainformaation yksit-

täisten raja-arvojen sijasta. Tulokset vahvistivat aikaisempien testien löydöksiä tunnusluku-

jen osalta sekä saivat myös myöhempää kannatusta Deakinin (1972) löydöksiltä.   

 

Merkittävänä havaintona oli, että vaikka konkurssitodennäköisyyden ja tunnuslukujen väli-

nen suhde oli pääosin monotoninen – matalampi tunnusluku ennusti korkeampaa riskiä – 

kassavirran kohdalla havaittiin U-muotoinen riippuvuus, jossa keskimääräistä korkeampi 

kassavirta viisi vuotta ennen konkurssia yhdistyi kohonneeseen konkurssiriskiin. (Beaver, 

1966) Vastaavanlaisen U-muotoisen riippuvuuden, havaitsi myöhemmin myös Ohlson 

(1980) nettotuloksen osalta. Yksi mahdollinen selitys tälle voisi olla, että yritykset, jotka 

havaitsevat tuloksensa paranevan, ovat alttiimpia ottamaan lisää vierasta pääomaa, joiden 

kustannukset ovat tyypillisesti oma pääomaa edullisemmat. Tämä voi kuitenkin altistaa yri-

tyksiä myöhemmin kohonneelle maksukyvyttömyysriskille (Ohlson, 1980). Havainto koros-

taa yksittäisten tunnuslukuanalyysin rajoituksia. Yksimuuttujaiset luokittelumenetelmät, ku-

ten dikotominen luokittelutesti, olettavat yksinkertaisen ja lineaarisen yhteyden tunnusluvun 

ja konkurssin välillä (Balcaen & Ooghe, 2006). Kuten sekä Beaver (1966) että myöhemmin 

Ohlson (1980) havaitsivat, tällainen oletus ei kuitenkaan usein vastaa todellisuutta. Balcaen 

ja Ooghe (2006) huomauttavatkin, että mallinnusoletukset voivat johtaa harhaanjohtaviin 
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johtopäätöksiin, erityisesti tilanteissa, joissa taloudelliset tunnusluvut vaikuttavat toisiinsa 

tai toimivat epälineaarisesti. 

 

2.2.2  Erotteluanalyysi 

Yksi yleisemmin käytetyistä konkurssien ennustamismenetelmistä on Edward I. Altmanin 

vuonna 1968 julkaisema Altmanin Z-pisteluku (Altman et al., 2017; Shi & Li, 2019; 

Braunsberger & Aschauer, 2025). Sen tavoitteena oli kehittää muun muassa Beaverin (1966; 

1968) hyödyntämää perinteistä tunnuslukuanalyysiä, jota pidettiin yksinkertaistettuna sekä 

epäluotettavana, hyödyntämällä monikertaista erotteluanalyysiä (Multiple Discriminant 

Analysis - MDA). Yksimuuttuja tunnuslukuanalyysin haasteena oli, että eri tunnusluvut 

saattoivat antaa ristiriitaisia signaaleja yrityksen riskiprofiilista ja jättää runsaasti tulkinnan-

varaa (Altman 1968; Sun, J. et al., 2014). Beaver (1966) spekuloi tämän osasyynä olevan 

tilinpäätösinformaation kaunistelu. Monikertaisen erotteluanalyysin monimuuttujainen ra-

kenne kuitenkin vaimentaa tilinpäätösinformaation kaunistelun nettovaikutusta, huomioi-

malla myös vastakkaissuuntaiset vaikutukset muissa tunnusluvuissa (Taffler, 1983). Yhdis-

tämällä keskeisimmät tunnusluvut lineaariseen funktioon Altman onnistui sisällyttämään 

tunnuslukujen sisältämän olennaisemman tilinpäätösinformaatio yhdeksi malliksi, jonka 

avulla yhtiöt voidaan luokitella ennalta määriteltyihin riskiryhmiin (Altman, 1968).  

 

Altmanin (1968) tutkimusaineisto muodostui 33 konkurssiyrityksestä ja 33 toimintaansa jat-

kaneesta teollisuusyrityksestä. Näin hänen tutkimuspopulaationsa oli, Beaverin (1966) ase-

telmaa mukaillen, kontrolloitu toimialan osalta. Yritysten koon suhteen Altman rajasi ver-

rokkiaineistosta pois pienet yritykset (alle miljoonan dollarin taseen loppusumma) sekä suu-

ret yritykset (yli 25 miljoonan dollarin taseen loppusumma, joissa konkurssit olivat hyvin 

harvinaisia). Toisin kuin Beaver (1966), hän ei nähnyt tarpeelliseksi toteuttaa tiukkaa pari-

tusta koon perusteella. Altman (1968) perusteli ratkaisuaan sillä, että suurin osa käytetyistä 

tunnusluvuista oli suhteellisia mittareita, jotka oli jo itsessään skaalattu yrityksen kokoon. 

Näin ollen tunnusluvut vähensivät koon tilastollista vaikutusta. Jäljelle jääneen koon vaiku-

tuksen Altman (1968) säilytti mallissa arvioidakseen sen mahdollisen ennustearvon. 
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Paritetun otannan yksi suurimmista haittapuolista on se, että parituksen perusteena käytetty 

muuttuja (kuten esimerkiksi koko tai toimiala) saattaa itsessään olla merkittävä konkurssia 

selitettävä muuttuja (Jones, 2023). Paritetussa aineistossa, edellä mainittujen muuttujien vai-

kutus ei kuitenkaan ilmene. Muun muassa tästä syystä, myöhemmät tutkimukset (ks. Ohlson; 

1980 sekä Altman et al., 2017) luopuivat paritetusta otannasta.  

 

Altmanin (1968) lopullinen malli sisälsi viisi tunnuslukua. Ensimmäinen niistä, käyttöpää-

oma suhteessa taseen loppusummaan, kuvasi yrityksen likviditeettiä suhteessa kokonaisva-

rallisuuteen. Yrityksillä, jotka kärsivät jatkuvista tappioista, käyttöpääoma tyypillisesti heik-

keni suhteessa varallisuuteen muun muassa kassavarojen vähentymisen seurauksena. Toinen 

tunnusluku, kertyneet voittovarat suhteessa taseen loppusummaan, mittasi yrityksen kumu-

latiivista kannattavuutta. Vastaperustetuilla yrityksillä, jotka eivät ole vielä ehtineet kerryt-

tämään voittovarojaan, tämä suhde oli usein matala, mikä mallissa heijastui korkeampana 

konkurssiriskinä. Tämä myös vastasi todellista ilmiötä, jossa nuoret yritykset altistuvat kon-

kursseille pitkään markkinoilla toimineita yrityksiä useammin. Samoin jatkuvia tappioita 

tehneiden taikka aggressiivisesti voittovaroja yrityksestä pois siirtäneiden yritysten tunnus-

luku oli alhaisempi. Kolmas muuttuja, tulos ennen korkoja ja veroja (EBIT) suhteessa taseen 

loppusummaan, mittasi yrityksen kannattavuutta ilman pääomarakenteen vaikutuksia. Nel-

jäs muuttuja, oman pääoman markkina-arvo suhteessa vieraaseen pääomaan, kuvaa yhtiön 

kykyä uudelleen rahoittaa lainojansa laskemalla liikkeelle uusia osakkeita taikka myymällä 

yhtiön omia osakkeita (Atiya, 2001). Muuttuja toi malliin markkinainformaatiota mutta sa-

malla rajasi sen käyttöä yksityisiin yrityksiin. Tämän vuoksi Altman (1983) myöhemmin 

muokkasi mallia soveltumaan myös listaamattomille yrityksille (ns. Z’-pistemalli) korvaa-

malla oman pääoman markkina-arvon kirjanpidollisella omalla pääomalla. Viides tunnus-

luku, liikevaihto suhteessa taseen loppusummaan, kuvasi pääoman kiertonopeutta ja yrityk-

sen kykyä hyödyntää siihen sitoutunutta pääomaa liiketoiminnassaan. Vaikka sen tilastolli-

nen merkitys yksittäisenä muuttujana oli vähäinen, Altman (1968) perusteli sen lisäämistä 

sillä, että yhdessä muiden tunnuslukujen kanssa se paransi mallin kokonaisinformatiivi-

suutta. Koska suhdeluvun arvo kuitenkin vaihteli huomattavasti eri toimialojen välillä, Alt-

man (1983) jätti sen pois myöhemmistä malleista. Vaikka Beaverin (1966; 1968) tutkimuk-

sessa kassavirta suhteessa vieraaseen pääomaan osoittautui parhaaksi yksittäiseksi konkurs-

sin ennustajaksi, Altman (1968) ei sisällyttänyt sitä omaan malliinsa, koska hänen 
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aineistossaan ei ollut riittävän tarkkoja poistotietoja kassavirran laskemista varten. Altman 

(1968) Myöhemmin Deakin (1972) sovelsi monimuuttujaista erotteluanalyysiä Beaverin 

(1966; 1968) alkuperäisiin taloudellisiin tunnuslukuihin ja havaitsi, että erotteluanalyysi pa-

ransi ennustetarkkuutta lyhyellä aikavälillä, erityisesti vuotta ennen konkurssia. Pidemmällä 

aikavälillä Beaverin (1966; 1968) yksimuuttujainen kassavirta / vieras pääoma -suhde säi-

lytti kuitenkin erotteluanalyysiä paremman ennustekyvyn (Deakin, 1972). Havainto osittain 

tukee D’Avenin (1989), Laitisen (1991) sekä Lukasonin ja Laitisen (2019) esittämiä tulok-

sia, joiden mukaan yritysten konkurssiprosessit voivat erota merkittävästi niiden etenemis-

dynamiikan osalta.  

 

Altman (1968) yhdisti viisi edellä kuvattua tunnuslukua monikertaisella erotteluanalyysillä 

lineaariseksi erottelufunktioksi (ks. Kaava 1):  

 

𝑍 = 1,2𝑋1 +  1,4𝑋2 + 3,3𝑋3 + 0,6𝑋4 + 1, 0𝑋5 (1) 

 

jossa  𝑋1 = käyttöpääoma / taseen loppusumma 

𝑋2 = kertyneet voittovarat / taseen loppusumma 

𝑋3 = tulos ennen korkoja ja veroja / taseen loppusumma 

𝑋4 = oman pääoman markkina-arvo / vieras pääoma 

𝑋5 = liikevaihto suhteessa taseen loppusummaan 

 

Mallin tarkkuus oli merkittävä sekä malli onnistui luokittelemaan yrityksiä konkurssi sekä 

toimintaansa jatkaneiden yritysten välillä 95 % tarkkuudella vuosi ennen konkurssia. Luo-

kittelutarkkuus oli vaikuttava 72 %, myös kaksi vuotta ennen konkurssia, kuitenkin laskien 

merkittävästi ennustushorisontin kasvaessa (48 % kolme vuotta, 29 % neljä vuotta sekä 36 

% viisi vuotta ennen konkurssia). Tarkistaessaan mallin luokitteluvirheitä, Altman (1968) 

määritteli Z-pisteluvulle raja-arvot, missä yritykset, joiden Z-pisteluku oli suurempi kuin 

2,99 ovat selkeästi ”terveitä”, toimintaansa jatkaneita yrityksiä sekä yritykset, joiden Z-pis-

teluku jäi alle 1,81 olivat konkurssiyrityksiä. Pistelukualue 1,81 sekä 2,99 välillä tuli 
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määritetyksi ”harmaaksi alueeksi” johon tulisi suhtautua varauksella, sillä kyseisellä alueella 

malli kärsii luokitteluvirheistä, eikä johtopäätösten tekeminen pisteluvun perusteella ole yhtä 

helppoa. (Altman, 1968) 

 

Koska alkuperäinen Altmanin (1968) malli oli rajoitettu julkisesti noteerattuihin teollisuus-

yrityksiin, Altman (1983) myöhemmin laajensi mallia soveltumaan myös listaamattomille 

yrityksille (ns. Z’-pistemalli) korvaamalla oman pääoman markkina-arvon kirjanpidollisella 

omalla pääomalla sekä muille toimialoille, poistamalla mallista toimialaherkän pääoman 

kiertonopeus tunnusluvun (ks. Kaavat 2 sekä 3). 

 

𝑍′ = 0,717𝑋1 +  0,847𝑋2 + 3,107𝑋3 + 0.420𝑋4 + 0.998𝑋5 (2)  

𝑍′′ = 3.25 +  6,56𝑋1 + 3,26𝑋2 + 6,72𝑋3 + 1,05𝑋4 (3)  

 

jossa  𝑋1 = käyttöpääoma / taseen loppusumma 

𝑋2 = kertyneet voittovarat / taseen loppusumma 

𝑋3 = tulos ennen korkoja ja veroja / taseen loppusumma 

𝑋4 = oman pääoman tasearvo / vieras pääoma 

𝑋5 = liikevaihto suhteessa taseen loppusummaan 

 

Altman et al. (2017) tutkivat Z’’-pistemallin soveltuvuutta kansainvälisessä kontekstissa 

analysoimalla yritysaineistoa 31 Euroopan ja kolmesta Euroopan ulkopuolisesta maasta 

(Yhdysvallat, Kiina ja Kolumbia). Toisin kuin Altmanin (1968) alkuperäisessä tutkimuk-

sessa, he luopuivat tasapainotetusta otannasta ja rakensivat aineistonsa lähes kuuden miljoo-

nan havainnon populaatiosta, joista noin 80 000 oli konkurssiyrityksiä. Mallin kestävyyden 

testaamiseksi aineisto jaettiin erikseen estimointi- ja testijoukkoihin. Shumwayn (2001) lä-

hestymistavan mukaisesti, tarkastettavat tunnusluvut oikaistiin jakauman molemmasta ääri-

päästä 1. ja 99. prosenttipisteen kohdalle, kontrolloidakseen ääripäiden vaikutusta. Lähes 

puoli vuosisataa alkuperäisen estimoimisen jälkeen Altmanin (1983) Z’’-pistemalli osoittau-

tui edelleen toimivaksi. Malli saavutti kansainvälisessä ympäristössä noin 0,75:n 
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käyränalaisen pinta-alan (eng. area under curve, AUC) -arvon, mikä osoittaa kohtalaisen 

hyvää luokittelukykyä laajassa ja heterogeenisessä yritysjoukossa. Maakohtaisessa tarkaste-

lussa AUC-arvot vaihtelivat kuitenkin eri maiden välillä, mikä osaltaan kuvastaa taloudel-

listen ympäristöjen ja tilinpäätöskäytäntöjen eroja ja osaltaan muun muassa Laitisen et al. 

(2019) havaitsemia eroja konkurssiprosesseissa. Altman et al. (2017) korostavatkin, että 

mallin suorituskykyä voidaan parantaa, kalibroimalla sitä maakohtaisesti. Vastaavanlaisiin 

johtopäätöksiin päätyi aikaisemmin myös Taffler (1982; 1983), joka havaitsi, että Yhdisty-

neiden Kuningaskuntien institutionaalinen ympäristö sekä 1970-luvun korkea inflaatio hei-

kensi mallien siirrettävyyttä ja edellytti niiden uudelleen kalibroimista sekä Chava ja Jarrow 

(2004), jotka havaitsivat toimialakohtaisen kalibroinnin parantavan selviytymisanalyysimal-

lin ennustetarkkuuttaan.  

 

2.2.3  Regressioanalyysi 

Monimuuttuja erottelunalyysi (MDA) oli 1970-luvulla yksi käytetyimmistä menetelmistä 

konkurssitutkimuksissa. Menetelmän soveltaminen edellyttää kuitenkin tilastollisia tausta-

oletuksia, jotka eivät useinkaan täyty tilinpäätösaineistoissa. Ensinnäkin kummankin ryh-

män (toimintaansa jatkaneiden ja konkurssiyritysten) selittävien muuttujien varianssi–kova-

rianssimatriisien tulisi olla yhtä suuret. Lisäksi muuttujien tulisi noudattaa normaalija-

kaumaa, mikä sulkee pois muun muassa Dummy-muuttujien käytön. (Ohlson, 1980; Balcaen 

& Ooghe, 2006; Sun, J. et al., 2014) Vaikka näiden oletusten rikkominen ei välttämättä ole 

ratkaisevaa silloin, kun tutkimuksen ainoa tavoite on luokitella yritykset konkurssi ja toi-

mintaansa jatkaneisiin yrityksiin, se rajoittaa tutkimuksen näkökulmaa sekä mahdollisuutta 

arvioida todellista muuttujien tilastollista merkitsevyyttä (Deakin, 1972; Ohlson, 1980). 

Toiseksi MDA:n tuottama pisteluku on luonteeltaan ordinaalinen luokitteluasteikko, joka 

kertoo vain, kumpaan ryhmään yritys todennäköisemmin kuuluu, mutta ei anna suoraa tul-

kintaa konkurssitodennäköisyydestä. Tämä rajoittaa johtopäätösten tekemistä todellisista 

riskeistä ja niiden kustannuksista. Teoriassa todennäköisyys voitaisiin johtaa Bayesin kaa-

valla, mutta tämä edellyttää MDA:n taustaoletusten täyttymistä. Mikäli oletukset rikkoutu-

vat, saadut todennäköisyydet voivat olla epäluotettavia. Ohlson (1980) oli ensimmäisiä, 

jotka sovelsivat logistista regressioanalyysiä konkurssiennustamiseen. Logistinen 
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regressioanalyysi ei kärsi MDA:lle ominaisista rajoitteista ja mahdollistaa todennäköisyyk-

sien suoran tulkinnan, Dummy-muuttujien käytön sekä tilastollisen merkitsevyyden arvioin-

nin perinteisen ekonometrisen analyysin keinoin. Ohlson (1980)  

 

Ohlsonin (1980) tutkimusaineisto koostui 105 konkurssiyrityksestä ja 2 058 toimintaansa 

jatkaneesta yrityksestä. Aineisto rajattiin julkisesti noteerattuihin teollisuusyrityksiin vuo-

silta 1970–1976. Rajaukset perustuivat yhtäältä aineiston saatavuuteen ja toisaalta toimialo-

jen välisiin eroihin pääomarakenteessa. Poiketen aikaisemmista tutkimuksista hänen tilin-

päätösinformaationsa sisälsi myös tiedon siitä, milloin tilinpäätös oli julkaistu. Näin varmis-

tettiin, että malliin sisällytetty informaatio oli todella ollut julkisesti saatavilla ennen kon-

kurssitapahtumaa, eikä esimerkiksi konkurssin jälkeen julkaistua aineistoa hyödynnetty. 

Tämä ei ole poikkeuksellista, sillä epävarmassa asemassa olevien yritysten tilintarkastukset 

ja siten myös tilinpäätösten julkaisu viivästyvät usein kohonneen tilintarkastusriskin vuoksi. 

Tällöin konkurssiyritysten tilinpäätösinformaatio voi muodostua taaksepäin katsovaksi ja 

vääristää ennustavien mallien arvioitua tarkkuutta. Ohlson (1980) esitti, että juuri tästä 

syystä aikaisemmat mallit ovat todennäköisesti yliarvioineet ennustevoimansa. Ajatusta sai 

tukea myöhemmin myös Zmijewskilta (1984), joka havaitsi täydellisen datan valintaharhan 

johtavan systemaattisesti aliarvioituun konkurssiriskiin. Tämän lisäksi Ohslon (1980) ei 

myöskään tasapainottanut aineistoaan konkurssi- ja ei-konkurssiyritysten osalta, vaan käytti 

aineistoa sellaisenaan. Tämä puolestaan antoi todenmukaisemman kuvan konkurssitodennä-

köisyyksistä sekä mallin luokitteluvirheistä. Zmijewski (1984) havaitsikin, että mallit joiden 

tutkimuspopulaatiossa konkurssit ovat yliedustettuna, johtava aliarvoituihin tyyppi I virhei-

siin (konkurssiyritys luokitellaan toimintaansa jatkaneeksi) sekä yliarvoituihin tyyppi II vir-

heisiin (toimintaansa jatkanut yritys luokitellaan konkurssiyritykseksi).  

 

Ohlson (1980) sisällytti logit-malliinsa yhdeksän selittävää muuttujaa, jotka valittiin aiem-

man tutkimuskirjallisuuden ja teoreettisen perustan pohjalta. Muuttujat kuvasivat yrityksen 

pääomarakennetta, maksuvalmiutta, kannattavuutta sekä viimeaikaista taloudellista kehi-

tystä. Koska yrityksen kokoa ei aineistossa erikseen kontrolloitu, lisäsi hän sen malliin selit-

täväksi muuttujaksi. Koko määriteltiin oikaisemalla taseen loppusumma 
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kuluttajahintaindeksillä ja ottamalla siitä luonnollinen logaritmi. Ohlsonin (1980) kaikki se-

litettävä muuttujat sekä estimoitu malli ovat kuvattua seuraavaksi (ks. Kaava 4):  

 

                             T = −1,32 − 0,407𝑆𝐼𝑍𝐸 + 6,03𝑇𝐿𝑇𝐴 − 1,43𝑊𝐶𝑇𝐴 

                                         +0,0757𝐶𝐿𝐶𝐴 − 2,37𝑁𝐼𝑇𝐴 − 1,83𝐹𝑈𝑇𝐿 (4) 

                                      +0,285𝐼𝑁𝑇𝑊𝑂 − 1,72𝑂𝑁𝐸𝐺 − 0,521𝐶𝐻𝐼𝑁                                        

 

jossa SIZE = ln(taseen loppusumma / kuluttajahintaindeksi), 

TLTA = vieras pääoma / taseen loppusummalla,  

WCTA = käyttöpääoma / taseen loppusummalla, 

CLCA = lyhytaikainen vieras pääoma / lyhytaikaiset varat, 

OENEG = dummy muuttuja, joka saa arvoksi 1, kun vieras pääoma ylittää 

oman pääoman, 

NITA = nettotulos / taseen loppusummalla, 

FUTL = varsinaisen liiketoiminnan kassavirta / vieraalla pääomalla,  

INTWO = dummy muuttuja, joka saa arvon 1, mikäli kahden edellisen vuoden 

nettotulos on tappiollinen sekä  

CHIN = muutos nettotuloksessa - (NIt – NIt-1) / (|NIt | + |NIt-1|), missä NI = 

nettotulos 

 

Ohlson (1980) estimoi yhteensä kolme erillistä mallia: ensimmäinen, kuvattu ylempänä, en-

nusti konkurssia yhden vuoden päähän, toinen kahden vuoden päähän ja kolmas yhdisti mo-

lemmat aikahorisontit. Ensimmäisen mallin uskottavuusosamäärä oli noin 84 % sekä malli 

onnistui luokittelemaan oikein 96,12 % yrityksistä, ennustesuureen raja-arvon ollessaan 0,5. 

Mainitkoon, että mikäli malli olisi ennustanut kaikissa tapauksissa toiminnan jatkuneeksi, 

olisi 91,15 % yrityksistä luokiteltu oikein. Myös edellä mainittu raja-arvo (0,5) perustuu 

oletukseen, että luokitteluvirheen tappiofunktio, on symmetrinen kummankin luokitteluvir-

heen osalta (tyyppi I sekä tyyppi II). Riskienhallinnan näkökulmasta tämä ei pidä kuitenkaan 
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paikkaansa, sillä tyypin I virheen (konkurssiyhtiö luokitellaan toimintaansa jatkavaksi) kus-

tannukset ovat yleensä suuremmat kuin tyypin II virheen (toimintaansa jatkava yhtiö luoki-

tellaan konkurssiyhtiöksi) kustannukset (Tam & Kiang, 1992; Braunsberger & Aschauer, 

2025). Taffler (1982) korostaakin, että raja-arvot on sidottava konkurssin priori-todennäköi-

syyteen ja luokitteluvirheiden tappiofunktioon. Ohlsonin (1980) ensimmäisen mallin luokit-

teluvirheiden summan minimoiva raja-arvo (Youden indeksi) oli 0,038, jonka avulla 17,4 % 

toimintaansa jatkaneesta yhtiöstä sekä 12,4 % konkurssiyhtiöstä luokiteltiin väärin. Kuten 

myös aikaisemmin esitetyissä Altmanin (1968) sekä Beaverin (1966) tutkimuksissa, aikaho-

risontin pidentyessä, mallin ennustetarkkuus kuitenkin laski, tässä tapauksessa 95 % sekä 92 

% tarkkuudelle. Kaikki mallin muuttujat, lukuun ottamatta WCTA – käyttöpääoma / taseen 

loppusummalla, CLCA – lyhytaikainen vieraspääoma / lyhytaikaiset varat sekä INTWO – 

Dummy muuttuja, olivat tilastollisesti merkittäviä, yli 2 t-arvolla. (Ohlson, 1980) 

 

Konkurssitapahtumien harvinaisuudesta johtuen konkurssitutkimusten populaatiot ovat läh-

tökohtaisesti epätasapainoisia konkurssi- ja toimintaa jatkaneiden yritysten välillä. Lisäksi 

konkurssit esiintyvät tyypillisemmin pienissä yrityksissä, joista on usein saatavilla vain ra-

jallisesti tai ei lainkaan luotettavaa taloudellista informaatiota. Zmijewski (1984) esitti, että 

edellä mainittu voi aiheuttaa estimointiharhoja konkurssiennustemalleihin ja siten vääristää 

mallien luokittelutarkkuutta. Testatakseen harhojen vaikutusta hän arvioi konkurssitodennä-

köisyyksiä hyödyntämällä probit-analyysiä, jossa selittävinä muuttujina käytettiin kannatta-

vuuden (nettotulos / taseen loppusumma), pääomarakenteen (vieras pääoma / taseen loppu-

summa) sekä maksuvalmiuden (lyhytaikainen vieras pääoma / lyhytaikaiset varat) tunnus-

lukuja. Tuloksia verrattiin vaihtoehtoisiin mallinnusmenetelmiin: WESML-probit- ja biva-

riaattiseen probit-analyysiin, joiden oli tarkoitus oikaista harhojen vaikutusta.  

 

Zmijewski (1984) tunnisti kaksi keskeistä otantaan liittyvää mallinnusharhaa: valintaan pe-

rustuva otantaharha (eng. choice-based sample bias) ja täydellisen datan valintaharha (eng. 

complete-data selection bias). Ensimmäinen perustuu siihen, että konkurssiyritykset ovat 

todellisessa populaatiossa harvinaisia, mutta tutkimusaineistoissa niitä usein yliedustetaan. 

Tämä rikkoo satunnaisuusolettamaa ja vääristää mallin kertoimia siten, että konkurssitoden-

näköisyydet ylikorostuvat ja luokitteluvirheet aliarvioituvat. Toisen harhan aiheuttaa 
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puolestaan se, että analyysiin sisällytetään vain ne yritykset, joista on saatavilla täydellinen 

data – ja koska puutteellinen data on tyypillisempää taloudellisesti heikommassa asemassa 

olevilla yrityksillä, tämä valikoituminen johtaa systemaattisesti aliarvioituun konkurssiris-

kiin. 

 

Kaikissa estimoiduissa malleissa muuttujat – lukuun ottamatta maksuvalmiutta kuvaavaa 

tunnusluku (lyhytaikainen vieras pääoma / lyhytaikaiset varat) – olivat tilastollisesti merkit-

täviä (Zmijewski, 1984) Myöhemmin Shumway (2001) ehdottikin että, tämä yhdistettynä 

jäljelle jäävien muuttujien multikollineaarisuuteen, tekevät Zmjewskin (1984) malleista käy-

tännössä yksimuuttujaisen. Vaikka Zmijewski (1984) havaitsi, että otanta- ja valintaharhat 

vaikuttavat mallien estimaatteihin ja erityisesti ryhmäkohtaisiin luokitteluvirheisiin, hänen 

analyysinsä osoitti, että harhojen oikaiseminen ei muuttanut mallien laadullisia johtopäätök-

siä. Toisin sanoen konkurssin keskeiset selittävät muuttujat ja niiden vaikutussuunnat pysyi-

vät riippumattomina siitä, oliko harha huomioitu analyysissä vai ei. Harhojen oikaiseminen 

paransi kuitenkin jonkin verran mallien luokittelutarkkuutta ja teki niistä tilastollisesti joh-

donmukaisempia. 

 

2.2.4  Dynaamiset mallit 

Tähän asti esitetyt luokittelumallit ovat kaikki perustuneet yksijaksoisiin (staattisiin) mallei-

hin. Toisin sanoen mallit ovat arvioineet konkurssitodennäköisyyttä ainoastaan yhden vuo-

den ajalta – tyypillisesti konkurssia edeltävältä vuodelta – vaikka tutkimusaineisto on koos-

tunut useamman vuoden havainnoista. Tämä tarkoittaa, että malleissa jokaisen yrityksen ha-

vaintovuotta on käsitelty erillisenä ja riippumattomana havaintona. Shumwayn (2001) mu-

kaan, lähestymistapa on ongelmallinen, koska konkurssi on luonteeltaan dynaaminen pro-

sessi, jossa yrityksen taloudellinen tila ja riskiprofiili muuttuvat ajan kuluessa. Tämän vuoksi 

staattiset mallit altistuvat estimointiharhoille ja tilastollisille epäjohdonmukaisuuksille, eri-

tyisesti silloin, kun niitä sovelletaan pitkittäisaineistoihin, joissa yrityksiä tarkastellaan usean 

vuoden ajalta. (Shumway, 2001; Balcaen & Ooghe, 2006)  
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Shumway (2001) lähestyi edellä kuvattua ongelmaa hyödyntämällä selviytymisanalyysiä 

(engl. hazard model), joka mahdollistaa yritysten konkurssiriskin tarkastelun dynaamisena 

prosessina, ottaen huomioon koko tarkastettavan aikavälin aikaisen informaation. Selviyty-

misanalyysi voidaan teknisesti esittää monijaksoisena logit-analyysinä, jossa jokainen yri-

tysvuosi havainto muodostaa oman rivinsä, mutta toisin kuin staattisessa logit-mallissa, mal-

linnus ja päätelmä tehdään koko elinkaaren tasolla. Toisin kuin staattiset mallit, selviytymis-

analyysi huomioi sekä ajan vaikutuksen konkurssiriskiin (engl. period at risk) että sen, että 

sama yritys voi esiintyä aineistossa useampana vuotena ilman, että havainnot olisivat toisis-

taan riippumattomia. Hänen tutkimuspopulaationsa koostui 3 182 NYSE:ssä ja AMEX:issä 

listatusta yrityksestä ajanjaksolta 1962–1992, joista 300 oli ajautunut konkurssin tutkitta-

vana aikavälinä. Populaatiosta poistettiin aikaisempien tutkimusten tavoin rahoitusalanyh-

tiöt sekä populaation tunnusluvut oikaistiin jakauman molemmasta ääripäästä 1. ja 99. pro-

senttipisteen kohdalle. Aineiston avulla Shumway (2001) estimoi useita malleja kolmessa 

vertailuryhmässä, joista ensimmäiset kaksi hyödynsivät aikaisemmin esitetyn Altmanin 

(1968) ja Zmijewskin (1984) selitettäviä muuttujia. Viimeisin ryhmä laajensi analyysiä yh-

distämällä markkinaehtoista informaatiota, kuten markkina-arvo, osakkeiden lisätuotto sekä 

osakkeiden tuottojen volatiliteetti, perinteisiin kirjanpitoperusteisiin tunnuslukuihin. 

(Shumway, 2001) 

 

Ensimmäisessä ryhmässä Shumway (2001) estimoi neljä mallia (1) Altmanin (1968) erotte-

lufunktiolla, (2) Begleyn, Mingin ja Wattsin (1997) uudelleen estimoimalla Altmanin (1968) 

erottelufunktiolla, (3) Shumwayn (2001) omalla aineistolla estimoidulla erottelufunktiolla 

sekä viimeiseksi (4) selviytymisanalyysillä estimoitu malli. Eri mallien suoriutumista arvi-

oitiin luokittelemalla mallien ennustamat konkurssitodennäköisyydet kymmeneen desiiliin 

sekä tarkastamalla, montako prosenttia todellisista konkursseista malli luokitteli ensimmäi-

seen viiteen desiiliin (yli mediaanin konkurssiriski) sekä viimeiseen viiteen (alle mediaanin 

konkurssiriskiä). Korkein luokittelutarkkuus ensimmäisessä ryhmässä oli selviytymisana-

lyysillä lasketulla mallilla, joka luokitteli 67.6 % konkursseista ylimpään desiiliin sekä 93,7 

% ylimpään viiteen desiiliin. Selitettävistä muuttujista tilastollisen merkittävyyden saavutti-

vat tunnusluvut tulos ennen korkoja ja veroja / taseen loppusumma sekä oman pääoman 

markkina-arvo / vieraalla pääomalla.  Selviytymisanalyysin vahvempaa ennustekykyä, eri-

tyisesti pidemmällä aikahorisontilla, suhteessa staattisiin malleihin vahvistavat myös 
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Chavan ja Jarrowin (2004) tulokset Yhdysvaltojen, Laitisen (2005) tulokset Suomen sekä 

Charalambakis ja Garretin (2019) tulokset kehittyviltä Kreikan markkinoilta. 

 

Shumway (2001) suoritti vastaavanlaisen vertailun myös toisessa vertailuryhmässä. Poike-

ten ensimmäisestä ryhmästä selviytymisanalyysi ei tuottanut lisäarvoa suhteessaan logit-

analyyseihin ja korkeimman luokittelutarkkuuden ryhmästä saavutti Shumwayn (2001) ai-

neistolla estimoitu logit-malli, luokitelleen 55,9 % ylimpään ja 92,8 ylimpään viiteen desii-

liin. Kuten aikaisemmin todettiin, Shumway (2001) päätteli, että Zmijewskin (1984) malli 

on käytännössä yhden muuttujan malli. Testatakseen edellä mainittua Shumway (2001) es-

timoi yksimuuttujaisen mallin, missä selitettävänä muuttujana oli pelkästään nettotulot / ta-

seen loppusummaan. Tulokset vahvistivat päätelmää, ja ryhmän muut mallit eivät näyttäneet 

olennaisesti lisäävän selitysvoimaa suhteessaan yhden muuttujan malliin ja yhden muuttujan 

malli luokitteli 56,7 % ylimpään sekä 89,1 % ylimpään viiteen desiiliin Shumway (2001). 

Tulokset osittain vahvistavat Beaverin (1966; 1968) sekä Deakinin (1972) tuloksia, jotka 

osoittivat, että yksittäinenkin kannattavuusmittari voi sisältää merkittävästi informaatiota 

liittyen konkurssiriskiin.  

 

Toisen ryhmän mallien luokittelutarkkuus oli yleisesti ottaen ensimmäisen ryhmän malleja 

heikompi, vaikka selitettävät muuttujat olivat keskeisiltä ominaisuuksiltaan samankaltaisia. 

Shumway (2001) selitti eroa sillä, että toisin kuin Zmijewskin (1984) malli, Altmanin (1968) 

malli sisälsi tilinpäätösinformaation lisäksi markkinainformaatiota, kuten oman pääoman 

markkina-arvon. Tähän havaintoon perustuen Shumway (2001) estimoi viimeisessä vertai-

luryhmässään kaksi selviytymisanalyysiin perustuvaa mallia: ensimmäinen sisälsi ainoas-

taan markkinaperusteisia muuttujia, kun taas toiseen yhdistettiin myös tilinpäätösperusteisia 

tunnuslukuja (nettotulos/taseen loppusumma ja vieras pääoma/taseen loppusumma). Malli, 

joka yhdisti sekä markkina- että tilinpäätösinformaation, saavutti tutkimuksen korkeimman 

luokittelutarkkuuden, luokitellen 96,5 % konkursseista ylimpään viiteen riskidesiiliin. Tämä 

tulos vahvisti markkinainformaation lisäarvon konkurssiriskin arvioinnissa. Havainto ei ole 

yllättävä, mikäli oletetaan Faman (1970) tehokkaiden markkinoiden hypoteesin paikkaan 

pitäväksi. Markkinainformaation merkitystä vahvisti myös Atiyan (2001), joka havaitsi 

omassa neuroverkkomallissa osakekurssi-informaation parantavan kolmivuotisen 
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ennustehorisontin out-of-sample-tarkkuutta 81,46 prosentista 85,50 prosenttiin, ja etumat-

kan kasvavan erityisesti pitkissä horisonteissa, mikä tukee näkemystä osakemarkkinoiden 

etupainotteisesta informaatiosta verrattuna tilinpäätöslukuihin. Chava & Jarrow (2004) vah-

vistavatkin, että tilinpäätosinformaatio lisää vain vähän ennustekykyä malliin, joka jo sisäl-

tää markkinainformaation.  

 

Vaikka Shumwayn (2001) hazard-malli vaikutti parantavan luokittelutarkkuutta aikaisem-

piin malleihin verrattuna, sen tulokset eivät ole täysin vertailukelpoisia aiempaan kirjallisuu-

teen. Aikaisemmat tutkimukset, kuten Altman (1968) ja Ohlson (1980), määrittivät luokit-

telutarkkuuden tyypin I ja II virheiden avulla, joissa virheeksi laskettiin myös toimintaansa 

jatkaneiden yritysten väärä luokittelu. Shumway (2001) sen sijaan arvioi mallinsa tarkkuutta 

yksinomaan konkurssiyritysten luokittelun perusteella, minkä vuoksi hänen tuloksensa mit-

taavat suhteellista riskin erottelukykyä, eivätkä ole suoraan verrannollisia aiempien mallien 

luokitteluperusteisiin. 

 

2.2.5  Koneoppimismallit  

1990-luvulta lähtien, konkurssien ennustamisen tutkimukset ovat yhä enemmän kääntäneet 

katseensa koneoppimismenetelmien tuomiin mahdollisuuksiin (Shi & Li, 2019). Toisin kuin 

tähän asti esitetyt lineaariset mallit, monet nykyaikaiset koneoppimismallit pystyvät tehok-

kaammin mallintamaan monimutkaisia, epälineaarisia riippuvuuksia ja korkeampia vuoro-

vaikutustasoja (jossa yhden muuttujan vaikutus riippuu toisen muuttujan tasosta) sekä toi-

mimaan korkean ulottuvuuden aineistoissa (laaja selittävien muuttujien joukko) ilman yhtä 

suurta riskiä multikollineaarisuuden aiheuttamista estimointiongelmista (Jones, 2023). Var-

haisemmissa tutkimuksissa laajan tunnuslukujoukon aiheuttamaa multikollineaarisuutta on 

pyritty usein ratkaisemaan erillisillä datan reduktiomenetelmillä, kuten faktori- tai pääkom-

ponenttianalyysillä (West 1985; Balcaen & Ooghe, 2006). Koneoppimismenetelmät eivät 

kuitenkaan edellytä normaalijakauma- tai kovarianssiolettamuksia, ja voivat oppia muuttu-

jien välisiä epälineaarisia yhteyksiä suoraan aineistosta (Sun et al., 2014). Tämä helpottaa 

tilanteita, joissa perinteisiä lineaarisia erotteluanalyysejä- ja logit-malleja vaivaavat 
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multikollineaarisuus ja jakaumaoletusten rikkoutuminen. Samalla koneoppimismenetelmien 

joustavuus kuitenkin lisää ylisovituksen riskiä sekä edellyttää lineaarisia malleja laajempaa 

aineistoa mallin estimoinnille sekä validoinnille (Sun et al., 2014; Jones, 2023).  

 

Tam ja Kiang (1992) olivat varhaisimpia tutkijoita, jotka hyödynsivät neuroverkkoja pank-

kien maksukyvyttömyyden ennustamisessa. He esittelivät neuroverkkomallia vaihtoehtona 

perinteiselle erotteluanalyysille ja logistiselle regressiolle sekä vertasivat sitä useisiin muihin 

luokittelumenetelmiin, kuten k-lähimmän naapurin -menetelmään (kNN) ja päätöspuupoh-

jaiseen ID3-algoritmiin. Empiiriset tulokset osoittivat neuroverkkojen potentiaalia ennuste-

tarkkuuden, mukautuvuuden ja vakauden näkökulmasta verrattuna perinteisiin lineaarisiin 

malleihin sekä saavuttivat lineaarisia malleja paremmat luokittelutarkkuudet erityisesti 

tyyppi I virheiden osalta. (Tam & Kiang, 1992) Neuroverkkojen vahvempaa erottelukykyä 

tyyppi I-virheiden osalta tukevat myös Coatsin ja Fantin (1993) tulokset, joiden mukaan li-

neaarinen erotteluanalyysi suoriutui hyvin terveiden yritysten tunnistamisessa (alhainen 

tyyppi II-virhe), mutta selvästi heikommin maksuvaikeuksissa olevien yritysten kohdalla. 

Neuroverkot puolestaan vähensivät tyyppi I-virheitä, joskin osin terveiden yritysten virheel-

lisen luokittelun kustannuksella (Coats & Fant, 1993). Altman, Marco ja Varetto (1994) laa-

jensivat neuroverkkojen ja lineaarisen erotteluanalyysin vertailua yhdysvaltalaisista pankki-

aineistoista italialaisiin teollisuusalan yrityksiin. He osoittivat, että neuroverkot pystyivät 

monissa asetelmissa saavuttamaan luokittelutarkkuuden, joka oli hyvin lähellä tai joissain 

tapauksissa hieman parempi kuin erottelufunktioihin perustuvalla järjestelmällä. Kuitenkin 

poiketen Tamin ja Kiangin (1992) tuloksista, huomioiden kontrollijaksot ja riippumattomat 

holdout-otokset, lineaarinen erotteluanalyysi osoittautui kokonaisuutena vakaammaksi ja 

paremmin yleistyväksi menetelmäksi (Altman et al., 1994). Aikaiset tutkimukset painotta-

vatkin neuroverkkojen lupaavaa potentiaalia konkurssien ennustamisessa, vaikka sen suori-

tuskyky on joksikin vaihteleva riippuen aineiston tasapainosta, verkoston arkkitehtuurista 

sekä ennustehorisontista (O’Leary, 1998), mutta nostavat esiin “musta laatikko” -luonteen, 

epäloogiset käyttäytymismallit ja ylisovitusriskin (Tam & Kiang 1992; Altman et al., 1994; 

Jones, 2023).   
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2000-luvulla tutkimuksissa alkoivat yleistyä myös edistyksellisemmät koneoppimismenetel-

mät, kuten tukivektorikoneet, satunnaismetsät sekä ensemble -mallit (Sun et al., 2014). Bar-

boza, Kimura ja Altman (2017) vertasivat näiden koneoppimismenetelmien suoriutumista 

perinteisiin lineaarisiin- sekä neuroverkkomalleihin. Heidän aineistonsa koostui Pohjois-

Amerikan yrityksistä ja kattoi yli 10 000 yritysvuotta aikaväliltä 1985–2013. Selitettävinä 

muuttujina käytettiin yhdistelmänä Altmanin (1968) alkuperäisiä Z-pistemallin muuttujia 

sekä viimeaikaisen kasvun ja kannattavuuden kehitystä kuvaavia tunnuslukuja. Tarkaste-

tusta kahdeksasta mallista parhaiten suoriutuivat satunnaismetsä sekä ensemble -mallit, joi-

den luokittelutarkkuus asettui noin 85–87 prosentin tasolle. Perinteisistä malleista parhaiten 

suoriutui logistinen regressio, jonka luokittelutarkkuus oli noin 76 prosenttia (verrattuna 

neuroverkot noin 73 ja lineaarinen erotteluanalyysi noin 52 prosenttia). Type I- ja Type II -

virheiden osalta Barboza et al. (2017) havainnot täydentävät aiempaa neuroverkkokirjalli-

suutta. Neuroverkot vähensivät logistiseen regressioon verrattuna konkurssiyritysten vir-

heellistä luokittelua terveiksi (pienempi tyyppi I-virhe), mutta aiheuttivat enemmän “vääriä 

hälytyksiä” (suurempi tyyppi II-virhe). Tämä on linjassa Tamin ja Kiangin (1992) sekä Coat-

sin ja Fantin (1993) tulosten kanssa, joissa neuroverkot paransivat nimenomaan heikoim-

massa asemassa olevien pankkien tai yritysten tunnistamista, mutta osin terveiden yritysten 

kustannuksella. Ensemble -malleissa asetelma kääntyy ja satunnaismetsä ja muut ensemble 

-mallit pienentävät tyyppi II-virheitä, mutta niiden tyyppi I-virhe on logistiseen regressioon 

ja neuroverkkoon verrattuna korkeampi. (Barboza et al., 2017) Edellä mainitusta johtuen, 

vaikka kokonaistarkkuudella mitattuna satunnaismetsä suoriutui parhaiten, Barboza et al. 

(2017) estimoivat malleja oletuksella symmetrisestä tappiofunktiosta. Kuten aikaisemin to-

dettiin, riskienhallinnan näkökulmasta konkurssiyritysten virheellinen luokittelu terveiksi 

(tyyppi I-virhe) on kuitenkin usein keskimääräistä tarkkuutta olennaisempi, minkä vuoksi 

parhaiten soveltuva malli ja sen parametrivalinnat tulisi valita mallin käyttötarkoituksen pe-

rusteella (Braunsberger & Aschauer, 2025). Tämän lisäksi Barboza et al. (2017) havaitsivat, 

että lisäämällä malliin mittareita, jotka heijastavat muuttujien kasvua taikka muutosta, pa-

ransi mallien luokittelutarkkuutta kauttaaltaan. Dynaamisten kasvu- ja muutosmuuttujien li-

sääminen siis tiivistää konkurssiprosessin ajallista etenemistä tavalla, jota pelkät tasotunnus-

luvut eivät tavoita. Tämä osittain vahvistaa muun muassa Shumway (2001) näkemystä kon-

kurssiprosessien dynaamisuudesta. Balcean & Ooghe (2006) korostavatkin, että konkurssi-

tapahtumia tulisi tarkasta staattisen ja diskreetin tapahtuman sijaan tunnusluvuissa tapahtu-

vien muutosten kautta. (Barboza et al., 2017) 
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2.3  Mallien välinen “kilpajuoksu”  

Edellä esitetyn kirjallisuuskatsauksen perusteella konkurssien ennustamista koskeva kan-

sainvälinen tutkimus on kehittynyt vaiheittain: varhaisista yksimuuttujaisista tunnuslu-

kuanalyyseistä ensin monimuuttujiin erottelu-, logit- ja probit-malleihin, sen jälkeen ajalli-

sen ulottuvuuden eksplisiittisesti huomioiviin dynaamisiin malleihin ja lopulta ei-paramet-

risiin koneoppimismenetelmiin. Kunkin mallisukupolven kehitys on nojannut edeltävien lä-

hestymistapojen rajoitteisiin, ja monissa tutkimuksissa uudemmat menetelmät ovat yltäneet 

aiempaa parempaan luokittelutarkkuuteen. Veganzones ja Severin (2021) kuitenkin koros-

tavat, että eri tutkimusten raportoimia tarkkuuksia ei voida pitää suoraan vertailukelpoisina 

ilman tutkimusten välisten erojen huomioimista, erityisesti aineistorakenteen ja käytettyjen 

selittävien muuttujien osalta. Valikoituneet otokset ja empiirinen muuttujavalinta johtavat 

usein otoskohtaisiin malleihin ja harhaanjohtaviin tarkkuuslukuihin, joita ei voida luotetta-

vasti yleistää muihin konteksteihin (Balcaen ja Ooghe, 2006).  

 

Laitinen ja Kankaanpää (1999) vertailivatkin kuuden konkurssiennustamismenetelmän 

(mm. MDA, logit, selviytymisanalyysi, päätöspuut sekä neuroverkot) suoriutumista samoilla 

aineisto- ja muuttujarakenteilla suomalaisilla markkinoilla. Heidän tulostensa mukaan me-

netelmien väliset erot luokittelutarkkuudessa eivät pääosin olleet tilastollisesti merkittäviä 

(Laitinen & Kankaanpää, 1999). Tämä havainto on osittain ristiriidassa Altman et al. (2020) 

tulosten kanssa. Myös Altman et al. (2020) vertasivat eri estimoimismenetelmiä suomalais-

ten pk-yhtiöiden konkurssin ennustamisessa, hyödyntäen laajaa joukkoa taloudellisia ja ei-

taloudellisia muuttujia sekä lyhyellä että jopa kymmenen vuoden ennustehorisontilla. Tulos-

ten mukaan logistinen regressio ja neuroverkot suoriutuivat Suomalaisessa pk-ympäristössä 

parhaiten ja menetelmien väliset erot olivat marginaalisia, kun taas erityisesti päätöspuu- ja 

gradient boosting -menetelmät suoriutuivat selvästi heikommin (Altman et al., 2020). Tämä 

puolestaan haastaa Barboza et al. (2017) tuloksia, joiden mukaan Yhdysvaltalaisten pörssi-

yhtiöiden konkursseja parhaiten ennusti juuri ensemble menetelmät.   

Aiheeseen liittyvät systemaattiset kirjallisuuskatsaukset vaikuttavatkin osoittavaan, että 

vaikka uusimmat menetelmät saavuttavat keskimääräisesti korkeampia luokittelutarkkuuk-

sia, jokainen kehitysvaihe on kuitenkin tuonut mukana myös uusia haasteita, erityisesti ai-

neiston määrään ja ulottuvuuteen, mallien estimointiin sekä ylisovittamisen hallintaan sekä 
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mallin tulkittavuuteen liittyen. Tämän vuoksi sopiva malli tulisi valita aina suhteessa käytet-

tävissä olevaan aineistoon, sen rakenteeseen ja tutkimus- tai päätöksentekotarkoitukseen. 

(Sun et al., 2014; Balcaen & Ooghe, 2006; Veganzones & Severin, 2021; Jones, 2023; 

Braunsberger & Aschauer, 2025) 

2.4  Tutkielman viitekehys 

Tämän tutkielman empiirinen tavoite on kolmiosainen, joista jokainen osa rakentuu edelli-

sen osion havaintojen päälle. Ensinnäkin tavoitteena on muodostaa taloudelliset profiilit ra-

kennusalan konkurssiyrityksistä tarkastamalla tilinpäätöstunnuslukujen tasoja ja muutoksia 

suhteessa toimintaansa jatkaneisiin yrityksiin sekä yksittäisten tunnuslukujen erottelukykyä, 

eri koko kokoluokissa. Yhdessä määriteltyyn tutkimuspopulaation ja tutkielmassa käytetty-

jen käsitteellisten rajauksien kanssa tämä muodostaa tutkielman tutkimusasetelman.  

 

 

Kuva 2. Tutkielman viitekehys. 
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Toiseksi tavoitteena on tarkastella muutostunnuslukujen informaatioarvoa, monimuuttujai-

sissa konkurssiennustamisen malleissa. Tutkielmassa konkurssiprosessi ymmärretään talou-

dellisten vaikeuksien dynaamisen prosessina, mutta huomiotaan kuitenkin aikaisempien tut-

kimusten löydökset tarkastettavan aineiston luonteesta (Lukason & Laitinen, 2019) sekä 

makrotaloudellisestä ympäristöstä (D’Aveni, 1989). Tämä muodostaa tutkielman dynaami-

suus ulottuvuuden. 

 

Kolmanneksi tavoitteena on vertailla eri malliperheiden, kuten logistisen regressioanalyysin 

ja ensemble -mallien, erottelutarkkuutta. Samalla kuin tiedostetaan kehittyneempien mallien 

havaitut hyödyt erottelutarkkuudessa (Barboza et al., 2017; Braunsberger & Aschauer, 

2025), huomioidaan kuitenkin myös niiden haasteet tulkittavuudessa sekä kirjallisuudessa 

esitetty kritiikki mallien välisten tulosten vertailukelpoisuudesta (Veganzones & Severin, 

2021). Tutkielman viitekehys on havainnollistettu kuvassa 2. Seuraavissa alaluvuissa tarkas-

tellaan viitekehyksen kutakin ulottuvuutta erikseen. 

 

2.4.1  Tutkimusasetelma 

Tutkielman tutkimusasetelma ja metodologiset valinnat rakentuvat kirjallisuuskatsauksessa 

esitetyn kirjallisuuden varaan. Konkurssi määritellään tässä tutkielmassa, mukailen muun 

muassa Laitinen (2024) tutkimusta, ORBIS tietokannan statuksen mukaan. Konkurssiyhti-

öiksi on määritelty yhtiöt, joiden status on ORBIS tietokannassa joko ”Bankruptcy” tai ”Ac-

tive (insolvency proceedings)”.  Tutkimuspopulaation muodostamisessa huomioidaan Zmi-

jewski (1984) esittämät mallinnusharhat:  

 

1) Valintaan perustuva otantaharha (eng. choice-based sample bias), joka perustuu sii-

hen, että konkurssiyritykset ovat todellisessa populaatiossa harvinaisia, mutta tutki-

musaineistoissa niitä usein yliedustetaan. Tämä rikkoo satunnaisuusolettamaa ja vää-

ristää mallin kertoimia siten, että konkurssitodennäköisyydet ylikorostuvat ja luokit-

teluvirheet aliarvioituvat. 
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sekä  

 

2) Täydellisen datan valintaharha (eng. complete-data selection bias), jonka aiheuttaa 

se, että analyysiin sisällytetään vain ne yritykset, joista on saatavilla täydellinen data 

ja koska puutteellinen data on tyypillisempää taloudellisesti heikommassa asemassa 

olevilla yrityksillä, tämä valikoituminen johtaa systemaattisesti aliarvioituun kon-

kurssiriskiin. 

 

Tästä syystä tämän tutkimuksen tarkastelupopulaatioon sisällytetään kaikki yhtiöt, jotka 

täyttävät kohdassa 3.1 esitetyt valintakriteerit, eikä aineistoa tasapainoteta keinotekoisesti. 

Vastaavasti mallintamisessa ei käytetä luokkapainotuksia. Täydellisen datan valintaharhaa 

pyritään lieventämään oikaisemalla osa puuttuvista tasehavainnoista taseyhtälön avulla (ks. 

Liite 1). Jäljelle jääneiden puuttuvien arvojen osalta poistetaan joko yksittäinen havainto tai 

kyseinen muuttuja sen mukaan, kumpi vaihtoehto vaikuttaa vähemmän tutkimuspopulaation 

kokoon ja rakenteeseen. Tästä huolimatta osittainen valintaharha on tutkielmassa hyväksyt-

tävä ja huomioitava tutkimuksen rajoitteissa. 

 

Konkurssien harvinainen esiintyvyyden vuoksi valtaosa aiemmasta kirjallisuudesta on tu-

keutunut poikkitoimialaisiin otoksiin riittävän havaintomäärän varmistamiseksi (Sun et al., 

2014). Toimialojen väliset erot voivat kuitenkin heikentää poikkitoimialaisilla aineistolla 

estimoitujen mallien toimivuutta, jättämällä huomioimatta toimialakohtaiset konkurssipro-

sessit sekä indikaattorit (Sun et al., 2014; Braunsberger & Aschauer, 2025). Lisäksi kirjalli-

suudessa on havaittu eroja konkurssiprosesseissa suurten ja pienten yhtiöiden välillä (Laiti-

nen, 1991; Lukason & Laitinen, 2019). Näiden havaintojen perusteella tässä tutkielmassa 

keskitytään maantieteellisesti ja toimialallisesti rajattuun kohdejoukkoon: suomalaisiin ra-

kennusalan yrityksiin, jotka segmentoidaan koon perusteella suuriin, pk- ja mikroyhtiöihin. 

Rakennusalan yritysten määritelmä sekä kokoluokittelu esitetään seuraavan luvun kappa-

leessa 3.1. Tämän pohjalta asetetaan myös tutkielman ensimmäinen alatutkimuskysymys, 

jonka avulla arvioidaan, vaihtelevatko konkurssiriskiä kuvaavat taloudelliset indikaattorit 

yrityskoon mukaan. 
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Kirjallisuuskatsauksessa käytiin läpi laaja valikoima konkurssiennustamisen kirjallisuutta. 

Klassinen tutkimus on kuitenkin nojannut pitkälti vakiintuneisiin ja usein toistuviin tunnus-

lukuihin, minkä seurauksena toimialakohtaiset erot konkurssiyritysten taloudellisissa profii-

leissa ovat jääneet suhteellisen vähälle huomiolle (Balcaen & Ooghe, 2006; Veganzones & 

Severin, 2021). 

 

Tässä tutkielmassa muuttujavalinta ankkuroidaan kokoluokittaiseen profiilianalyysiin. Pro-

fiilianalyysin tavoitteena on kuvata ja jäsentää rakennusalan konkurssiyritysten ja toimin-

taansa jatkaneiden yritysten taloudellisia piirteitä sekä ohjata muuttujavalintaa empiirisesti 

sen sijaan, että se perustuisi yksinomaan tunnuslukujen vakiintuneisuuteen aiemmassa kir-

jallisuudessa. Näiden lähtökohtien pohjalta muodostetaan tutkielman toinen alatutkimusky-

symys. 

 

Koska tutkielman kaksi ensimmäistä alatutkimuskysymystä ovat luonteeltaan eksploratiivi-

sia ja niiden ensisijaisena tarkoituksena on kartoittaa ilmiötä sekä tuottaa tietopohja myö-

hempää mallinnusta varten, niihin ei liitetä erillisiä hypoteeseja. 

 

2.4.2  Konkurssin dynaamisuus ja muutostunnusluvut 

Tutkielmassa konkurssiprosessi ymmärretään taloudellisten vaikeuksien dynaamisen pro-

sessina, jossa yrityksen taloudelliset tunnusluvut kuten kannattavuus, maksuvalmius sekä 

omavaraisuus heikkenevät eri aikajänteillä ennen lopullista maksukyvyttömyyttä (Beaver, 

1966; Hambrick & D’Aveni, 1992; D’Aveni 1989; Shumway, 2001; Laitinen, 1991; Luka-

son & Laitinen, 2019). Tarkastettavan aikahorisontin suhteen nojaudutaan kuitenkin Luka-

sonin ja Laitisen (2019) löydöksiin, jonka mukaan yli kolme neljäsosaa suomalaisista kon-

kurssiyrityksistä ei antanut selkeitä varoitusmerkkejä ennen konkurssivuotta edeltävää tili-

kautta (T). D’Avenin (1989) mukaan tämä ”äkillinen” konkurssiprosessi saa usein alkunsa 

ulkoisesta shokista, kuten kysynnän romahtamisesta tai rahoituksen kiristymisestä. Edellä 

mainitun sekä johdannossa esitetyn Suomen makrotaloudellisen ympäristön kuvailun perus-

teella, tunnistetaan tämä äkillinen konkurssiprosessi todennäköisesti vallitsevaksi 
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konkurssiprosessiksi myös tämän tutkielman tarkastuspopulaatiossa. Konkurssiprosessin 

dynaamisuus on kuitenkin pyritty huomioimaan lyhyellä aikahorisontilla muutostunnuslu-

kujen kautta. Barboza et al. (2017) sekä Lukason ja Laitinen (2019) korostavat, että kurssi-

prosessien dynaamisen luonteen vuoksi staattisten tasotunnuslukujen ohella tulisi tarkastella 

myös dynaamisia mittareita, eli kahden vuoden välisen muutoksen perusteella muodostettuja 

tunnuslukuja, jotka huomioivat konkurssiprosessin dynaamisen luonteen. Näiden havainto-

jen perusteella muodostetaan myös tutkielman kolmas alatutkimuskysymys. 

 

2.4.3  Malliperheiden vertailu 

Tutkimusmenetelmien osalta konkurssiennustamisen kirjallisuus on viime vuosikymmeninä 

laajentunut logistisesta regressiosta erilaisiin koneoppimismalleihin ja erityisesti ensemble 

menetelmiin. Kirjallisuuskatsaukset osoittavat, että logistinen regressioanalyysi malli on 

edelleen käytetyin tilastollinen lähestymistapa, mutta koneoppimismallit, etenkin puupoh-

jaiset ensemble menetelmät, kuten AdaBoost, Gradient Boosting sekä satunnaismetsä (eng. 

Random Forest), yltävät monissa tutkimuksissa perinteisiä malleja korkeampaan luokittelu-

tarkkuuteen (Sun et al., 2014; Shi & Li, 2019; Barboza et al., 2017; Braunsberger & As-

chauer, 2025). Samanaikaisesti näyttö on kuitenkin epäyhtenäistä ja osa tutkimuksista rapor-

toi vain marginaalisia parannuksia ja korostaa, että mallien paremmuus riippuu vahvasti ai-

neiston ominaisuuksista, luokkajakauman epätasapainosta ja käytetystä arviointikriteeristä, 

eikä yksiselitteistä “parasta” menetelmää ole (Sun et al., 2014; Veganzones & Severin, 2021; 

Altman et al., 2020). Lisäksi eri tutkimusten raportoimia tarkkuuksia ei voida pitää suoraan 

vertailukelpoisina ilman tutkimusten välisten erojen huomioimista, erityisesti aineistoraken-

teen sekä käytettyjen selittävien muuttujien osalta (Veganzones ja Severin, 2021).  

 

Tässä tutkielmassa malliperheiden väliset vertailut suoritetaan samalla aineistolla, samalla 

muuttujajoukolla sekä suoritukset mitataan samoilla mittareilla. Tämä mahdollistaa malli-

perheiden välisen suorituskyvyn mahdollisimman rehellisen vertailun. Tämän perusteella 

muodostettiin myös tutkielman viimeinen alatutkimuskysymys. 
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Alatutkimuskysymys nojaa osaltaan kirjallisuudessa raportoituun epäyhtenäiseen näyttöön 

siitä, että ensemble menetelmät olisivat systemaattisesti logistista regressiota parempia (Sun 

et al., 2014; Veganzones & Severin, 2021; Altman et al., 2020; Jones, 2023) ja osaltaan 

tämän tutkielman tutkimusasetelmaan. Tutkielman asetelma on tarkoituksellisesti kapea (ra-

jattu maantieteellisesti, toimialallisesti ja kokoluokittain), mikä vähentää aineiston hetero-

geenisuutta. Tällöin ensemblen tyypillinen etu ei-lineaarisuuksien ja monimutkaisten inter-

aktioiden hyödyntämisessä ei välttämättä realisoidu AUC-parannuksena (Sun et al., 2014). 

Tätä tukee myös empiirinen vertailunäyttö, jossa logistinen regressio voi suoriutua AUC-

mittarilla erittäin kilpailukykyisesti ja erot parhaisiin menetelmiin jäävät lyhyellä horison-

tilla pieniksi (Altman et al., 2020). 

 

Tämän lisäksi kehittyneet koneoppimismallit ovat niiden ”musta laatikko” luonteen vuoksi, 

heikommin tulkittavissa, mikä vaikeuttaa konkurssin taustalla olevien tekijöiden erittelyä ja 

rajoittaa mallien käyttöä päätöksenteon tukena (Veganzones & Severin, 2021; Braunsberger 

& Aschauer, 2025). Näistä syistä johtuen, tässä tutkielmassa käytetään vertailumallina lo-

gistista regressioanalyysiä. Logistinen regressioanalyysi tarjoaa vakiintuneen, läpinäkyvän 

ja tulkittavan vertailumallin, jota vasten ensemble menetelmien mahdollinen lisäarvo voi-

daan arvioida yhdenmukaisessa asetelmassa. Edellä esitettyjen alatutkimuskysymysten poh-

jalta muodostetaan tutkielman päätutkimuskysymys. 
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3  TUTKIMUSMENETELMÄT 

Tässä luvussa esitetään tutkielman tutkimusaineisto sekä tutkimusmenetelmät. Tutkimuksen 

tutkimusmenetelmänä hyödynnettiin profiilianalyysiä, jonka tavoitteena oli syventää ym-

märrystä rakennusalan konkursseista sekä vastata kirjallisuudessa esitettyyn kritiikkiin siitä, 

että suuri osa konkurssiennustamisen tutkimuksesta on nojannut aiemmassa kirjallisuudessa 

esitettyihin suosittuihin tunnuslukuihin, toimialakohtaisen taloudellisen profiilin systemaat-

tinen tarkastelun sijaan. Profiilianalyysin tuloksia jalostettiin monimuuttujaiseen konkurs-

siennustemalliin logistisella regressioanalyysillä, jonka tuloksia vertailtiin kehittyneimpiin 

ensemble menetelmiin.  

 

3.1  Tutkimusaineisto 

Tutkimuksen aineisto koostuu suomalaisista rakennusalan osakeyhtiöistä, joiden toimiala-

luokitus (NACE Rev 2.) on 41–43: talonrakentaminen, maa- ja vesirakentaminen sekä eri-

koistunut rakennustoiminta. Aineisto haettiin ORBIS Bureau van Dijk (BvD) -tietokannasta 

ja se sisälsi ainoastaan yhtiöt, joista oli saatavilla aineistoa vähintään kolmelta vuodelta, josta 

viimeisin oli aikaisintaan vuodelta 2018. Aineistosta rajattiin pois konsernintilinpäätökset 

sekä yhtiöt, joissa ei ollut toimintaa tai toiminta oli hyvin vähäistä (liikevaihto < 1 000 €). 

Aineiston aikahorisonttina toimii, mukailen Sousa et al. (2022) tutkimusta, yhtiön viimeisin 

tilinpäätös (T), joka toimintaansa jatkaneiden yhtiöiden osalta oli 2024 sekä konkurssiyhti-

öiden osalta 2021–2024. Tämän tutkimuksen osalta aineistoon sisällytettiin lisäksi viimei-

sintä tilinpäätöstä edeltävä tilinpäätös (T-1), muutoslukujen laskemista varten.  

 

Tutkimuksessa tarkastettavat yritykset jaetiin kolmeen kokoluokkaan. Kokoluokitus on 

määritelty mukaillen kirjanpitolain (8.11.2024/605) 4 a–4 c §:n kokoluokkasäännöksiä, 

mutta tässä tutkimuksessa luokittelu tehdään yksinkertaistetusti pelkästään taseen loppusum-

man perusteella. Mikroyrityksiksi luokitellaan yritykset, joiden taseen loppusumma on enin-

tään 450 000 euroa. Suuryrityksiksi luokitellaan yritykset, joiden taseen loppusumma on 
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vähintään 25 000 000 euroa. Raja-arvojen väliin jäävät yritykset luokitellaan pk-yhtiöiksi. 

Osa aineiston puuttuvista havaintopisteistä oikaistiin hyödyntämällä taseyhtälöä (ks. Liite 1) 

pyrkimyksenä minimoida Zmijewskin (1984) havaitsemaa täydellisen datan valintaharhaa. 

Tästä ei kuitenkaan täysin onnistuttu välttymään ja jäljelle jääneiden puuttuvien arvojen 

osalta poistettiin joko yksittäinen havainto tai kyseinen muuttuja, riippuen ratkaisun vaiku-

tuksesta tutkimuspopulaation kokoon. Muutosluvut laskettiin muutosprosenttikaavalla (ks. 

Kaava 5). 

 

∆𝑥 =  
(𝑥𝑡 − 𝑥𝑡−1)

𝑥𝑡−1

(5) 

 

Muutosluvut, joita ei voitu laskea sen vuoksi, että jakaja oli 0, käsiteltiin kahdella tavalla: 

jos tarkasteltavan muuttujan arvo oli nolla sekä lähtövuonna että tarkasteluvuonna, muutos 

asetettiin nollaksi, muussa tapauksessa havainto poistettiin populaatiosta. Muuttujat leikat-

tiin (winsoroitiin) jakauman yläpäästä 99. prosenttipisteen ja alapäästä 1. prosenttipisteen 

kohdalta, mukaillen muun muassa Shumwayn (2001) sekä Altmanin ym. (2017) esittämiä 

lähestymistapoja. Lopullinen tutkimuspopulaatio koostui 8711 yhtiöistä joista 268 oli kon-

kurssiyhtiöitä. Konkurssitodennäköisyys lopullisessa tutkimuspopulaatiossa oli siis noin 3 

%, joka on kohtalaisen lähellä todellista populaatiota (Tilastokeskus, 2025b; Tilastokeskus, 

2025c).  

 

3.2  Profiilianalyysi 

Tässä tutkielmassa profiilianalyysi toteutetaan mukaillen Beaverin (1966) esittämää lähes-

tymistapaa. Tavoitteena on syventää ymmärrystä rakennusalan konkursseista ja vastata kir-

jallisuudessa esitettyyn kritiikkiin siitä, että suuri osa aiemmasta konkurssiennustamisen tut-

kimuksesta on nojannut aiemmassa kirjallisuudessa suosittuihin tunnuslukuihin sen sijaan, 

että lähtökohtana olisi ollut toimialakohtaisen taloudellisen profiilin systemaattinen tarkas-

telu.  
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Tämän tutkielman profiilianalyysi suoritetaan konkurssiyritysten ja toimintaansa jatkanei-

den yritysten taloudellisten profiilien kuvailevana vertailuna kokoluokittain. Profiilianalyy-

sin tavoitteena on tunnistaa, miten tilinpäätöslukujen tasot ja niiden muutokset eroavat ryh-

mien välillä ja käyttää näitä havaintoja tunnuslukujen jatkovalinnan lähtökohtana. Analyysi 

toteutettiin kahdessa vaiheessa. Ensimmäisessä vaiheessa tarkasteltiin tilinpäätöserien tasoja 

sekä niiden muutoksia kahden tilikauden välillä, segmentti- ja konkurssiryhmittäin. Kullekin 

tunnusluvulle laskettiin erikseen konkurssi- ja verrokkiryhmälle keskiarvo ja mediaani sekä 

näiden erotus. Näin muodostettiin profiilit, jotka kuvaavat kunkin ryhmän tyypillistä tulos-

laskelma- ja taserakennetta. 

 

Seuraavassa vaiheessa profiilianalyysin ja aikaisemman kirjallisuuden perusteella muodos-

tettiin tunnuslukujoukko, jolle estimoitiin yksimuuttujaiset logistiset regressiomallit. Logis-

tisen regressioanalyysin avulla arvioitiin yksittäisten tunnuslukujen ennustesuoriutumista ja 

sen mahdollisia eroja kokoluokkien välillä. Näiden analyysien tuloksia hyödynnettiin seu-

raavassa vaiheessa toteutetun monimuuttujaisen mallin muuttujavalinnan perustana. 

 

3.3  Logistinen regressioanalyysi 

Tässä tutkimuksessa ennustavat mallit estimoidaan logistisen regressioanalyysin avulla, joka 

on yksi yleisimmin käytetyistä luokittelumenetelmistä konkurssiennustamisen kirjallisuu-

dessa (Shi & Li, 2019). Logistinen regressioanalyysi voidaan nähdä lineaarisen regressio-

mallin yleistyksenä tilanteisiin, joissa selitettävä muuttuja on binäärinen. Menetelmän laaja 

käyttö perustuu sen suhteelliseen yksinkertaisuuteen sekä tulosten selkeään tulkittavuuteen 

odds-suhteiden kautta (Lever, Krzywinski & Altman, 2016). Logistisessa regressiossa mal-

linnetaan tapahtuman toteutumisen todennäköisyyttä kuvaavan oddsin logaritmia (logit). 

Odds määritellään suhteenaan tapahtuman toteutumisen todennäköisyyden 𝜋(𝑋) ja sen to-

dennäköisyyden 1 − 𝜋(𝑋) välillä, ettei tapahtuma toteudu. Malli voidaan esittää muodossa: 

 

log (
𝜋(𝑋)

1 − 𝜋(𝑋)
) = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑋𝑘, (5) 



46 

 

 

 

missä 𝜋(𝑋) on tarkasteltavan tapahtuman ehdollinen todennäköisyys annetulla selittäjäjou-

kolla 𝑋. Mallin parametrit estimoidaan maksimitodennäköisyysmenetelmällä, ja tuloksia tul-

kitaan pääsääntöisesti selittävien muuttujien kertoimien 𝛽𝑗 eksponentoitujen arvojen kautta. 

Nämä eksponentoidut kertoimet eli odds-suhteet kuvaavat, miten tarkasteltavan selittävän 

muuttujan yhden yksikön muutos vaikuttaa oddsien tasoon muiden muuttujien pysyessä va-

kioina (ceteris paribus) (Hosmer, Lemeshow & Sturdivant, 2013). 

 

Tässä tutkielmassa logistinen regressio estimoitiin Python-ohjelmointikielellä hyödyntäen 

statsmodels-kirjaston logistista regressiomallia. Kullekin segmentille muodostettiin ensin 

stratifioitu estimointi–testijako (80/20), jossa konkurssiyhtiöiden suhteellinen osuus säily-

tettiin samana kuin alkuperäisessä aineistossa. Stratifioitu jako suoritettiin käyttäen kiinteää 

satunnaistilaa, jotta eri mallien välinen vertailu olisi mahdollisimman tarkkaa. 

 

Mallit estimoitiin omalla aineistolla, ja selittävät muuttujat standardoitiin (z-skaalaus) erik-

seen koulutusaineistossa. Sama skaalauskerroin sovellettiin tämän jälkeen testiaineistoon. 

Mallien estimoimisen jälkeen, mallien kertoimet käännettiin kuitenkin takaisin alkuperäi-

seen mittakaavaan, kertoimien sekä odds-suhteiden tulkittavuuden suoraviivaistamiseksi.  

Mallien sopivuutta arvioitiin estimointiaineiston perusteella McFaddenin pseudo-R²:lla sekä 

kertoimien tilastollisella merkitsevyydellä (Waldin p-arvo). Ennustekykyä arvioitiin testiai-

neiston (out-of-sample) perusteella ROC-AUC- ja PR-AUC-mittareilla. Lopullisen mallin 

tarkkuutta tarkasteltiin lisäksi, aikaisemman kirjallisuuden mukaisesti, luokitteluvirhetaulu-

kon (confusion matrix) avulla tarkastelemalla tyyppi I- ja tyyppi II-virheitä. Luokitteluvir-

hetaulukko laskettiin kolmella eri raja-arvolla: 1) logistisen regressiomallin oletusraja-ar-

volla 0,5, 2) Youdenin indeksin maksimoivalla raja-arvolla sekä 3) riskiorientoituneella raja-

arvolla, jossa valittiin pienin raja-arvo, jolla mallin sensitiivisyys on vähintään 0,9. 
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3.4  Ensemble-menetelmät 

Tässä tutkielmassa monimuuttujaisen logistisen regressioanalyysin suoriutumista verrataan 

ensemble menetelmiin. Ensemble menetelmät, eli usean luokittelijan menetelmät ovat kone-

oppimisalgoritmit, jossa yhdistetään useiden yksittäisten mallien (usein matalat päätöspuut) 

ennusteet. Ne kehitettiin alun perin parantamaan mallien ylistettävyyttä ja ennustetarkkuutta, 

mutta niitä hyödynnetään myös muun muassa piirrevalinnassa, arviointivarmuuden mittaa-

misessa, puuttuvien piirteiden käsittelyssä, inkrementaalisessa oppimisessa, virheenkorjauk-

sessa sekä epätasapainoisissa luokissa. Ajatus vastaa tosielämän päätöksentekoa, jossa usei-

den “asiantuntijoiden” mielipiteet yhdistetään lopulliseksi päätökseksi. (Zhang et al., 2012, 

1–3) Konkurssiennustamisen kirjallisuudessa ensemble menetelmien rooli on korostunut eri-

tyisesti 2000-luvun lopulta eteenpäin, ja katsauksissa niiden todetaan nousseen keskeiseen 

asemaan sekä usein päihittävän yksittäiset “stand-alone” menetelmät (Sun et al., 2019; Bar-

boza et al, 2017; Veganzones & Severin, 2021). Tässä tutkielmassa logistisen regressio-

analyysin suoriutumista verrataan AdaBoost, Gradient Boosting sekä satunnaismetsän suor-

tumiseen.  

 

AdaBoost ja Gradient Boosting kuuluvat boosting-menetelmiin, joissa ennustemalli raken-

netaan yhdistämällä useita yksinkertaisia (“heikkoja”) perusoppijoita additiiviseksi koko-

naismalliksi. Perusoppijat opetetaan peräkkäin siten, että jokainen uusi oppija korjaa aiem-

pien vaiheiden virheitä. AdaBoostissa tämä tapahtuu uudelleenpainottamalla havaintoja niin, 

että erityisesti väärin luokitellut tai epävarmasti luokitellut havainnot korostuvat, ja lopulli-

nen malli muodostetaan perusoppijoiden painotettuna yhdistelmänä (Zhou, 2021, 184–188). 

Gradient Boostingissa uusi oppija sovitetaan valitun tappiofunktion negatiiviseen gradient-

tiin (pseudo-residuaaleihin), jolloin tappiofunktio (esimerkiksi logistinen tappiofunktio) mi-

nimoituu iteratiivisesti (Friedman, 2001). Iteraatioita jatketaan ennalta määrättyyn määrään 

tai käytetään varhaista pysäytystä ylisovituksen hallitsemiseksi. 

 

Satunnaismetsä (eng. Random Forest) on bagging malliperheen menetelmä, jossa luokitte-

lumalli rakennetaan yhdistämällä suuri määrä päätöspuita rinnakkain. Lopullinen luokka-

päätös saadaan tyypillisesti puiden enemmistöäänestyksellä tai luokkatodennäköisyyksien 
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keskiarvona (Zhou, 2021, 190–194).  Satunnaismetsässä kukin puu opetetaan bootstrap -

uudelleenotoksella alkuperäisestä aineistosta ja jokaisessa solmussa tarkastellaan vain sa-

tunnaisesti valittua muuttujajoukkoa (random subspace). Mallin aiheuttama kaksivaiheinen 

satunnaistus pienentää päätöspuiden keskinäistä korrelaatiota ja parantaa sen yleistettä-

vyyttä. (Breiman, 2001) 

 

Tämän tutkielman ensemble -mallit estimoitiin Python-ohjelmointikielellä hyödyntäen sci-

kit-learn-kirjastoa. Mallien koulutus- ja testiaineiston jako toteutettiin samalla tavalla ja 

käyttäen samaa satunnaistilaa kuin logistisessa regressioanalyysissä, jotta tulokset olisivat 

vertailukelpoisia. Kuten logistisessa regressioanalyysissä, mallit koulutettiin koulutusaineis-

tolla ja testiaineisto pidettiin erillään lopullista mallin arviointia varten. 

 

Ensemble -mallien hyperparametrit (esim. puiden lukumäärä, oppimisnopeus ja yksittäisen 

puun enimmäissyvyys) valittiin kullekin mallille erikseen 5-kertaisen ristivalidoinnin ja ruu-

tuhakumenetelmän (Grid Search) avulla. Hyperparametrien haku tehtiin ainoastaan koulu-

tusaineistossa informaation vuodon välttämiseksi. Mallien ennustekykyä arvioitiin samoilla 

mittareilla kuin logistisessa regressiossa, eli testiaineiston ROC-AUC-arvojen sekä luokitte-

luvirhetaulukon perusteella. Näin sekä klassinen logistinen regressio että ensemble -mallit 

arvioitiin metodologisesti samalla rungolla, mikä mahdollistaa malliperheiden välisen suo-

rituskyvyn mahdollisimman rehellisen vertailun. 
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4  TULOKSET 

Tässä luvussa esitetään tutkielman tulokset. Ensiksi käydään läpi profiilianalyysi sekä yksi-

muuttujaiset regressioanalyysit. Seuraavaksi esitetään segmenttikohtaisesti monimuuttujais-

ten mallien muodostaminen, logistinen regressioanalyysi sekä ensemble -mallit. Johtuen 

suuryrityssegmentin konkurssiyhtiöiden pienestä määrästä, monimuuttujaiset mallit estimoi-

daan ainoastaan pk- sekä mikroyhtiösegmenteille.  

 

4.1  Profiilianalyysin tulokset 

Profiilianalyysin (Taulukko 1–3) perusteella kaikissa kokoluokissa (suuret, pk- ja mikroyh-

tiöt) konkurssiyhtiöiden liikevaihto on sekä keskiarvon että mediaanin tasolla selvästi kor-

keampi kuin vastaavien jatkavien yhtiöiden. Tämä on osin yllättävä havainto ja viittaa siihen, 

että konkurssiyhtiöt eivät tyypillisesti ole kysynnän puutteen vuoksi hitaasti kuihtuvia yri-

tyksiä, vaan ongelma liittyy ensisijaisesti kulurakenteeseen ja kannattavuuteen. Toisaalta 

korkeampi volyymi voi heijastaa myös hallitsematonta kasvua tai aggressiivisempaa osatu-

loutuspolitiikkaa. Sama ilmiö näkyy taseessa: vaihtuvat vastaavat ovat lähes poikkeuksetta 

suuremmat konkurssiyhtiöissä kuin verrokkiryhmässä. Koska vaihtuvat vastaavat koostuvat 

erityisesti vaihto-omaisuudesta (keskeneräiset projektit) ja myyntisaamisista, tämä tukee tul-

kintaa korkeammasta volyymista. Samalla se voi viitata Beaverin (1966) kuvaamaan tilin-

päätöslukujen ”kaunisteluun”, jossa epäkuranttia vaihto-omaisuutta ja luottotappioalttiita 

saamisia ei ole kirjattu riittävällä varovaisuudella kuluksi. Pysyvien vastaavien eli käyttö-

omaisuuden taso on konkurssiyhtiöissä kautta linjan matalampi kuin verrokkiryhmässä. Ero 

korostuu erityisesti suurissa yhtiöissä.  
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Taulukko 1: Profiilianalyysi, suuret yhtiöt. 

 

Tase

(luvut t €) keskiarvo mediaani keskiarvo mediaani keskiarvo mediaani

PYSYVÄT VASTAAVAT 34 963 13 695 10 364 1 132 24 599 12 564

0,11 -0,02 -0,10 -0,07 0,21 0,05

VAIHTUVAT VASTAAVAT 68 027 30 423 61 046 44 777 6 981 -14 354

0,14 0,02 0,00 -0,11 0,14 0,13

VASTAAVAA 106 719 49 450 71 409 59 968 35 310 -10 518

0,09 0,00 0,01 -0,07 0,08 0,07

OMA PÄÄOMA 33 144 20 424 16 196 3 505 16 948 16 919

0,19 0,02 2,48 0,15 -2,29 -0,13

Osakepääoma 2 737 25 78 35 2 659 -10

0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Muu oma pääoma 31 291 19 257 16 118 3 384 15 173 15 873

0,23 0,03 2,92 0,15 -2,69 -0,12

Pitkäaikainen vieras pääoma 23 953 6 200 8 094 8 867 15 859 -2 667

0,60 -0,06 0,57 0,19 0,03 -0,25

Lyhytaikainen vieras pääoma 40 303 17 954 47 030 48 193 -6 727 -30 239

0,71 0,00 -0,01 -0,04 0,72 0,04

VASTATTAVAA 106 719 49 451 71 409 59 969 35 310 -10 518

0,09 0,00 0,01 -0,07 0,08 0,07

Tuloslaskelma

(luvut t €) keskiarvo mediaani keskiarvo mediaani keskiarvo mediaani

Liikevaihto 81 501 28 000 115 640 116 940 -34 139 -88 940

0,07 -0,02 0,01 -0,13 0,06 0,11

Myyntikate 27 280 9 765 7 551 8 978 19 730 788

0,09 0,02 0,13 0,21 -0,04 -0,19

24 918 9 945 16 089 12 940 8 829 -2 995
0,15 0,02 -0,14 -0,13 0,29 0,15

EBITDA 3 667 1 957 -8 594 -5 412 12 261 7 369

-0,35 -0,09 -2,44 -2,65 2,09 2,56

Poistot 1 712 447 61 58 1 652 389

0,11 0,00 -0,33 -0,33 0,44 0,33

EBIT 1 838 1 148 -8 655 -5 513 10 492 6 661

0,19 -0,10 -2,41 -2,73 2,60 2,63

Rahoitustuotot (kulut) -1 164 -219 -1 096 -1 078 -68 859

1,28 -0,07 0,98 0,41 0,30 -0,48

Tulos ennen veroja 693 790 -9 751 -6 853 10 444 7 643

-0,80 -0,23 -1,96 -1,46 1,16 1,23

Tulos verojen jälkeen 540 630 -9 757 -6 865 10 296 7 495

-0,74 -0,22 -1,95 -1,47 1,21 1,25

Nettotulos -369 631 -9 914 -6 866 9 545 7 497

0,11 -0,53 -1,79 -1,21 1,90 0,68

Liiketoiminnnan muut kulut (tuotot)

∆∆∆

Suuret yhtiöt

toimintaansa jatkaneet 

(N:111)

Suuret yhtiöt

erotuskonkurssi (N:4)

∆ ∆ ∆

toimintaansa jatkaneet 

(N:111)
konkurssi (N:4) erotus
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Taulukko 2: Profiilianalyysi, pk-yhtiöt. 

 

Tase

(luvut t €) keskiarvo mediaani keskiarvo mediaani keskiarvo mediaani

PYSYVÄT VASTAAVAT 776 376 698 313 78 63

0,15 -0,02 0,04 -0,09 0,11 0,07

VAIHTUVAT VASTAAVAT 1 417 623 2 462 1 024 -1 045 -401

0,12 0,00 0,20 0,04 -0,08 -0,04

VASTAAVAA 2 245 1 081 3 210 1 472 -966 -391

0,06 0,00 0,13 0,03 -0,07 -0,03

OMA PÄÄOMA 1 007 512 296 107 712 405

0,16 0,04 0,08 -0,05 0,08 0,09

Osakepääoma 12 3 11 3 2 0

0,00 0,00 0,02 0,00 -0,02 0,00

Muu oma pääoma 988 504 276 104 712 401

0,14 0,04 0,00 -0,05 0,14 0,09

Pitkäaikainen vieras pääoma 313 122 486 246 -173 -124

0,25 -0,07 0,55 0,00 -0,30 -0,07

Lyhytaikainen vieras pääoma 863 350 2 485 1 147 -1 622 -797

0,18 -0,01 0,51 0,17 -0,33 -0,18

VASTATTAVAA 2 245 1 081 3 210 1 472 -965 -391

0,06 0,00 0,13 0,03 -0,07 -0,03

Tuloslaskelma

(luvut t €) keskiarvo mediaani keskiarvo mediaani keskiarvo mediaani

Liikevaihto 3 644 1 743 6 827 3 804 -3 184 -2 061

0,07 -0,01 0,02 -0,08 0,05 0,07

Myyntikate 1 521 904 1 741 1 143 -220 -239

0,11 0,01 -0,02 -0,14 0,13 0,15

1 309 792 1 937 1 541 -627 -749
0,04 0,01 0,02 0,00 0,02 0,01

EBITDA 285 157 -32 19 317 138

-0,09 -0,11 -1,22 -0,72 1,13 0,61

Poistot 90 41 85 45 5 -4

0,09 -0,06 0,09 -0,09 0,00 0,03

EBIT 193 95 -113 -12 306 107

-0,10 -0,23 -0,75 -0,84 0,65 0,61

Rahoitustuotot (kulut) -21 -11 -83 -49 62 38

0,22 0,00 0,77 0,32 -0,55 -0,32

Tulos ennen veroja 177 79 -212 -57 389 136

-0,27 -0,30 -1,08 -0,76 0,81 0,46

Tulos verojen jälkeen 142 65 -220 -61 361 126

-0,28 -0,31 -1,14 -0,77 0,86 0,46

Nettotulos 135 64 -219 -56 354 120

-0,16 -0,30 -0,72 -0,77 0,56 0,47

Liiketoiminnnan muut kulut (tuotot)

∆ ∆ ∆

PK-yhtiöt

PK-yhtiöt

toimintaansa jatkaneet 

(N:2925)
konkurssi (N:120) erotus

∆ ∆ ∆

toimintaansa jatkaneet konkurssi (N:120) erotus
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Taulukko 3: Profiilianalyysi, mikroyhtiöt. 

 

Tase

(luvut t €) keskiarvo mediaani keskiarvo mediaani keskiarvo mediaani

PYSYVÄT VASTAAVAT 65 35 60 35 6 1

0,04 -0,14 0,01 -0,18 0,03 0,04

VAIHTUVAT VASTAAVAT 87 58 131 94 -44 -36

0,13 -0,02 0,18 0,02 -0,05 -0,04

VASTAAVAA 152 119 191 164 -38 -45

0,01 -0,05 0,02 -0,09 -0,01 0,04

OMA PÄÄOMA 58 38 -50 -12 108 50

0,00 0,00 0,01 0,14 -0,01 -0,14

Osakepääoma 3 3 4 3 -1 0

0,00 0,00 0,01 0,00 -0,01 0,00

Muu oma pääoma 54 34 -56 -17 110 51

-0,06 0,00 0,05 0,19 -0,11 -0,19

Pitkäaikainen vieras pääoma 35 18 65 42 -30 -24

0,03 -0,14 0,09 -0,11 -0,06 -0,03

Lyhytaikainen vieras pääoma 58 36 171 141 -113 -105

0,19 -0,01 0,21 0,01 -0,02 -0,02

VASTATTAVAA 152 120 191 165 -38 -45

0,01 -0,05 0,01 -0,09 0,00 0,04

Tuloslaskelma

(luvut t €) keskiarvo mediaani keskiarvo mediaani keskiarvo mediaani

Liikevaihto 348 222 671 529 -324 -307

0,02 -0,05 0,04 -0,06 -0,02 0,01

Myyntikate 212 141 369 294 -157 -153

0,06 -0,03 0,05 -0,09 0,01 0,06

200 130 384 314 -184 -184
0,00 -0,03 0,03 -0,05 -0,03 0,02

EBITDA 24 16 0 4 24 12

-0,43 -0,38 -0,92 -0,73 0,49 0,35

Poistot 12 8 13 8 -1 0

0,03 -0,17 -0,03 -0,19 0,06 0,02

EBIT 12 7 -14 -5 26 12

-0,57 -0,62 0,41 -0,43 -0,98 -0,19

Rahoitustuotot (kulut) -5 -2 -15 -10 11 8

0,20 0,00 0,65 0,14 -0,45 -0,14

Tulos ennen veroja 7 4 -30 -17 38 21

-0,78 -0,71 -0,44 -0,48 -0,34 -0,23

Tulos verojen jälkeen 5 3 -32 -17 37 20

-0,76 -0,73 -0,57 -0,48 -0,19 -0,25

Nettotulos 5 3 -32 -17 37 20

-0,77 -0,73 -0,58 -0,48 -0,19 -0,25

Liiketoiminnnan muut kulut (tuotot)

∆ ∆ ∆

Mikroyhtiöt

Mikroyhtiöt

∆ ∆ ∆

toimintaansa jatkaneet konkurssi (N:144) erotus

toimintaansa jatkaneet konkurssi (N:144) erotus
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Lisäksi profiilianalyysi osoittaa, että kaikissa segmenteissä konkurssiyhtiöitä luonnehtii sel-

västi heikompi vakavaraisuus. Vieras pääoma, erityisesti lyhytaikainen vieras pääoma, on 

konkurssiyhtiöissä korkeampi, mikä viittaa raskaampaan velkavipuun ja riippuvuuteen ly-

hytaikaisesta rahoituksesta. Yhdessä heikon kannattavuuden kanssa tämä voi viitata myös 

käyttöpääoman hallinnan haasteisiin ja mahdollisesti kasvaviin ostovelkoihin. Tuloslaskel-

man tasolla myyntikate, EBITDA, EBIT ja nettotulos ovat konkurssiyhtiöissä kautta linjan 

selvästi heikompia. Muutostunnusluvut vahvistavat tätä ja konkurssiyhtiöissä kannattavuus 

heikkenee tarkastelujaksolla selvästi jyrkemmin kuin verrokkiryhmässä. 

 

Segmenttien väliset erot vaikuttavat liittyvän ennen kaikkea pääomarakenteeseen. Suurissa 

yhtiöissä konkurssiyhtiöt ovat volyymiltaan edelleen suuria ja muodollisesti vielä kohtuul-

lisesti pääomitettuja, mutta kärsivät voimakkaasta marginaali- ja tulosheikentymisestä. Pk-

yhtiöissä korostuu yhdistelmä heikentyneestä omasta pääomasta ja korkeasta lyhytaikaisesta 

velasta. Mikroyrityksissä konkurssiyritykset ovat aineiston perusteella selvästi alikapitali-

soituja ja ylivelkaantuneita: oma pääoma on usein negatiivinen ja lyhytaikainen velka hal-

litsee rahoitusrakennetta. Profiilianalyysin perusteella konkurssiyhtiöitä yhdistää kaikissa 

segmenteissä heikko kannattavuus, ja segmenttien väliset erot näyttävät liittyvän ennen kaik-

kea siihen, kuinka hyvin yhtiön tase kestää tappioita. Tämä havainto poikkeaa osin D’Ave-

nin (1989) tuloksista. D’Aveni (1989) ei löytänyt näyttöä siitä, että käyttöomaisuuden reali-

sointimahdollisuudet selittäisivät yritysten kykyä viivyttää konkurssia, kun taas tässä aineis-

tossa konkurssiyhtiöiden käyttöomaisuuspuskuri näyttäytyy selvästi heikompana kuin ver-

rokkiryhmällä. Tarkempi vertailu D’Avenin (1989) tutkimukseen edellyttäisi kuitenkin pi-

dempää tarkasteluhorisonttia myös tämän aineiston osalta. Profiilianalyysin sekä aikaisem-

man kirjallisuuden perusteella valittiin tarkastukseen 16 tunnuslukua (ks. Liite 2), joille es-

timoitiin kussakin segmentissä yksimuuttujaiset logistiset regressiomallit. 

 

Logistisen regression tulokset tukevat profiilianalyysin näkemystä (ks. Taulukko 4). Suu-

rissa rakennusalanyhtiöissä parhaiten konkurssiyhtiöitä toimintaansa jatkaneista erotteli kas-

savirta sekä kannattavuuden pohjaiset tunnusluvut, joista parhaiten suoriutui kassavirran ja 

vieraan pääoman sekä kassavirran ja taseen loppusumman suhde (AUC 0,86 sekä 0,85). 

Näistä kuitenkin vain jälkimmäiseksi mainittu oli tilastollisesti merkittävä (p < 0,05). Tämä 
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on kuitenkin linjassa Beaverin (1966) havaintojen kanssa, jonka mukaan juuri kassavirran ja 

vieraan pääoman suhde erotteli konkurssiyhtiöitä toimintaansa jatkaneista parhaiten yhdys-

valtalaisissa teollisuusalan yhtiöissä. Tämän lisäksi suurten yhtiöiden p-arvoja on tulkittava 

varauksella, koska konkurssiyritysten lukumäärä tässä segmentissä on hyvin pieni (4 kpl). 

Peduzzi et al. (1996) havaitsivat, että alle 10 havaintoa selittävää muuttuja kohdin (events 

per variable, EPV), saattavat aiheuttaa vääristymiä regressiokertoimissa sekä Waldin p-arvo 

testissä. Vaikka myöhäisemmät tutkimukset ovat väittäneet sääntöä turhaan konservatii-

viseksi (ks. Vittinghoff & McCulloch, 2007; van Smeden et al., 2016), on tämän pienen 

havaintomäärän rajoitteet tärkeä tiedostaa.  

 

Taulukko 4: Segmenttikohtaisesti vahvimmat tunnusluvut yksimuuttujaisessa logistisessa 

regressiossa (p < 0,05) * 

Suuret yhtiöt: muuttuja kategoria vakiotermi kerroin AUC p-arvo  
1 CF_DEBT Maksuvalmius -3,35 -1,19 0,86 0,21  
2 CF_TA Maksuvalmius -3,62 -8,64 0,85 0,01 * 

3 ST_DEBT_TA Omavaraisuus -6,64 5,62 0,85 0,05 * 

4 GROSS_MARGIN Kannattavuus -1,81 -4,72 0,79 0,14  
5 ROA Kannattavuus -3,72 -8,65 0,79 0,01 * 

Pk-yhtiöt: muuttuja kategoria vakiotermi kerroin AUC p-arvo  
1 EQUITY_TA Omavaraisuus -1,99 -4,31 0,87 0,00 * 

2 DEBT_TA Omavaraisuus -5,40 3,13 0,87 0,00 * 

3 ST_DEBT_TA Omavaraisuus -5,31 4,03 0,84 0,00 * 

4 CF_DEBT Maksuvalmius -2,78 -2,51 0,82 0,00 * 

5 CF_TA Maksuvalmius -2,94 -5,58 0,79 0,00 * 

Mikroyhtiöt: muuttuja kategoria vakiotermi kerroin AUC p-arvo  
1 EQUITY_TA Omavaraisuus -3,62 -1,13 0,81 0,00 * 

2 DEBT_TA Omavaraisuus -4,70 1,08 0,80 0,00 * 

3 ST_DEBT_TA Omavaraisuus -4,69 1,63 0,80 0,00 * 

4 NWC_TA Maksuvalmius -3,71 -1,34 0,72 0,00 * 

5 CURR_RATIO Maksuvalmius -2,64 -0,67 0,71 0,00 * 
 

 

 Pk- ja mikroyhtiöissä parhaiten suoriutuivat pääomanrakennetta kuvaavat tunnusluvut: 

oman pääoman, vieraan pääoman sekä lyhytaikaisen vieraan pääoman suhde taseen loppu-

summaan. Pk-yrityksissä näitä seurasivat kassavirtapohjaiset tunnusluvut, kun taas mikro-

yhtiöissä korostuivat käyttöpääomaan ja maksuvalmiuteen liittyvät mittarit (ks. Taulukko 4).   
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Tuloksia havainnollistaa Kuva 3, jossa on esitetty tunnuslukukategorioiden suhteellinen 

AUC (kategorian tunnuslukujen summattu AUC suhteessa koko tunnuslukujoukon summat-

tuun AUC:iin) kussakin yhtiö segmentissä. Kuvassa on havaittavissa, että kannattavuuden 

erottelukyky laskee, mitä pienempiin yhtiöihin siirrytään. Käänteinen vaikutus on havaitta-

vissa omavaraisuuden tunnusluvuissa. Kuvassa havainnollistuu myös muutostunnuslukujen 

suhteellisen heikko erottelukyky yksimuuttujaisessa logistisessa regressioanalyysissä. Toi-

sin sanoen, tarkastaessa muuttujia yksi kerrallaan, tasomuuttujat erottelevat konkurssiyhti-

öitä toimintaansa jatkaneista muutostunnuslukuja paremmin. Tämä ei kuitenkaan vielä 

osoita, ettei muutostunnusluvuilla voisi parantaa monimuuttujaisen mallin erottelukykyä.  

 

 

Kuva 3: Tunnuslukukategoria- ja segmenttikohtainen suhteellinen AUC 

 

Yksimuuttujaisen logistisen regressioanalyysin tulokset tukevat profiilianalyysin johtopää-

töstä siitä, että vaikka kannattavuusongelmat ovat havaittavissa koko tarkastuspopulaation 

konkurssiyhtiöissä, pienemmissä yhtiöissä ne heijastuvat erityisen voimakkaasti taseeseen 

ja pääomarakenteeseen. Tarkastaessaan muuttujia yksimuuttujaisen logistisen regressio-

analyysin avulla, pienemmissä yhtiöissä konkurssiyhtiöitä parhaiten toimintaansa jatka-

neista yhtiöistä erottelee omavaraisuustunnusluvut, kuten oman pääoman suhde taseen lop-

pusummaan (AUC 0,87 pk-yhtiöissä ja 0,81 mikroyhtiöissä).  Suuremmissa yhtiöissä 
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konkurssiyhtiöitä erottelevat paremmin puolestaan kassavirtapohjaiset sekä kannattavuuden 

tunnusluvut, joista parhaiten suoriutui kassavirran ja vieraan pääoman suhde (AUC 0,86). 

Vaikka edellä mainittu tunnusluku on tässä tutkielmassa luokiteltu maksuvalmiuden tunnus-

luvuksi, kassavirta, joka lasketaan tässä tutkielmassa nettotuloksen ja poistojen summana, 

on vahva indikaattori myös yhtiön kannattavuudesta.  

 

4.2  Monimuuttujamallit  

Monimuuttujaiset logistiset regressiomallit estimoitiin segmenttikohtaisesti erikseen pk- ja 

mikroyhtiöille. Kuten edellä todettiin, suurten yhtiöiden pieni konkurssihavaintojen määrä 

rajoittaa niiden osalta luotettavasti estimoitavien selittävien muuttujien määrää. Suurten yh-

tiöiden konkurssit ovat harvinaisia, mikä näkyy myös tämän tutkielman tutkimuspopulaati-

ossa: suuryrityssegmentissä konkurssiyhtiöitä on ainoastaan neljä. 

 

Peduzzi et al. (1996) osoittivat, että kun selittävien muuttujien ja tapahtumien (konkurssien) 

määrä suhde (EPV) laskee liian matalaksi, seurauksena ovat harhaiset kertoimet, vääristy-

neet p-arvot sekä heikko luottamusvälien peitto. Vaikka yksimuuttujaisessa analyysissä näin 

pieni tapahtumamäärä voi vielä tarjota ainakin eksploratiivista informaatiota, usean selittä-

vän muuttujan lisääminen monimuuttujaiseen malliin tekisi estimaatiosta erittäin epävakaan. 

 

Tämän vuoksi monimuuttujaiset mallit rajattiin koskemaan ainoastaan pk- ja mikroyhtiöseg-

menttejä. Näiden segmenttien osalta estimointimenettely toteutettiin yhtenäisesti, mene-

telmä osiossa kuvatulla tavalla, jotta tulokset olisivat mahdollisimman vertailukelpoisia seg-

menttien välillä. 
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4.2.1  Pk-yhtiöt  

 

Profiilianalyysin perusteella pk-segmentin konkurssiyhtiöt erottuvat verrokkiryhmästä en-

nen kaikkea pääomarakenteen ja maksuvalmiuden heikkouden kautta. Vaikka liikevaihto on 

monissa tapauksissa toimintaansa jatkavia yhtiöitä korkeampi, konkurssiyhtiöiden taseet 

ovat selvästi heikommin pääomitettuja: oman pääoman osuus on keskimäärin pienempi ja 

vieraan pääoman osuus suurempi, ja velkarakenteessa korostuu erityisesti lyhytaikainen 

velka. Samanaikaisesti vaihtuvat vastaavat – etenkin vaihto-omaisuus ja saamiset – ovat 

konkurssiyhtiöissä suuremmat, mikä viittaa sekä toiminnan volyymin kasvuun että käyttö-

pääoman sitoutumiseen. Tuloslaskelman tasolla myyntikate, EBITDA ja nettotulos ovat 

konkurssiyhtiöissä selvästi heikompia, ja kannattavuuden heikkeneminen näyttää profii-

lianalyysin mukaan olevan tarkastelujaksolla nopeampaa kuin jatkavissa pk-yhtiöissä. Näi-

den havaintojen perusteella pk-yhtiöiden monimuuttujaiseen logistiseen regressiomalliin va-

litaan tunnuslukuja, jotka kuvaavat erityisesti pääomarakennetta, maksuvalmiutta ja opera-

tiivista kannattavuutta. 

 

 

Kuva 4: Potentiaaliset tasotunnusluvut, Pearson-korrelaatiomatriisi – mikroyhtiöt. 
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Mallin muodostaminen aloitettiin karsimalla tunnusluvut, joiden ennustekyky yksimuuttu-

jaisen logistisen regressioanalyysin perusteella jäi heikoksi (AUC < 0,60). Jäljelle jäänyt 

tunnuslukujoukko sekä tunnuslukujen väliset korrelaatiot esitetään kuvassa 4 sekä numero 

muodossa liitteessä 3. Monimuuttujaisten mallien rakentamisessa painotettiin tunnuslukuja, 

jotka olivat linjassa profiilianalyysin havaintojen kanssa ja suoriutuivat hyvin yksimuuttu-

jaisessa analyysissa. Samalla vältettiin vahvasti keskenään korreloivien tunnuslukujen sa-

manaikaista sisällyttämistä malliin, minimoidakseen multikollineaarisuudesta johtuvia mal-

linnusharhoja. 

 

Edellä kuvatulla menettelyllä muodostettiin kolme monimuuttujaista mallia. Ensimmäinen 

malli (SME_1) suunniteltiin tiiviiksi mutta kattavaksi siten, että jokaisesta tunnuslukukate-

goriasta (omavaraisuus, maksuvalmius, kannattavuus ja tehokkuus) valittiin yksi keskeinen 

muuttuja: EQUITY_TA, CF_DEBT, NET_MARGIN ja ATURN. Toisessa mallissa 

(SME_2) selittäjien määrää laajennettiin siten, että omavaraisuudesta, maksuvalmiudesta ja 

kannattavuudesta sisällytettiin kaksi tunnuslukua (tehokkuudesta aineistossa oli käytettä-

vissä vain yksi), jolloin malliin valittiin muuttujat EQUITY_TA, ST_DEBT_TA, 

CF_DEBT, NWC_TA, NET_MARGIN, GROSS_MARGIN ja ATURN. 
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Kuva 5: ROC-käyrät, testatut logistisen regressioanalyysin mallit – pk-yhtiöt. (Ks. Mallien 

tulosteet standardoidussa skaalassa (z-skaalaus) Liite 5.) 

 

Kolmas malli (SME_3) muodostettiin manuaalisella stepwise-menettelyllä lähtien SME_2 -

mallista. Muuttujia poistettiin ja tarvittaessa lisättiin vaiheittain siten, että valinnat perustui-

vat samanaikaisesti profiilianalyysin havaintoihin, muuttujien tilastolliseen merkitsevyyteen 

sekä teoreettiseen perusteltavuuteen. Käytännössä SME_2-mallia tiivistettiin karsimalla tun-

nuslukuja, jotka sisälsivät keskenään päällekkäistä informaatiota tai joiden lisäarvo ennus-

tamisessa jäi heikoksi, kuitenkin siten, että profiilianalyysin osoittamat keskeiset erot jatka-

vien ja konkurssiyhtiöiden välillä säilyivät mallispesifikaatiossa. Iteratiivisen prosessin tu-

loksena SME_3-mallin selittäviksi muuttujiksi vakiintuivat EQUITY_TA, ST_DEBT_TA, 

CF_TA ja GROSS_MARGIN. 

 

Lisäksi estimoitiin erillinen pk-segmentin malli käyttäen niitä selittäviä muuttujia, jotka 

osoittautuivat parhaiksi mikroyhtiösegmentissä (ks. alempana). Tavoitteena oli arvioida, 

ovatko parhaat selittävät tunnusluvut kokoluokasta riippuvaisia ja poikkeavatko segmentti-

kohtaiset mallit toisistaan (ks. Kuva 5). 

 

Taulukko 5: SME_3 tulokset. (p < 0,05) * 

muuttuja β p-arvo   VIF Odds-suhteet  exp(βx0,1)-1 (1) 

vakiotermi -2,0914 0,000 *  0,1235  
EQUITY_TA -2,3961 0,000 * 2,3055 0,0911 -21,31% 

ST_DEBT_TA 1,1632 0,016 * 2,3953 3,2001 12,34% 

CF_TA -1,9413 0,008 * 1,1665 0,1435 -17,65% 

GROSS_MARGIN -1,8264 0,001 * 1,1398 0,1610 -16,69% 

Pseudo -R² (McFadden) 0,2431 

AUC (out of sample) 0,9130 

PR-AUC (out of sample) 0,4840 
(1) Kuvaa 10 prosenttiyksikön muutoksen suhteellisen vaikutuksen konkurssi-oddseihin. Ne-

gatiivinen arvo tarkoittaa oddseja pienentävää ja positiivinen arvo oddseja kasvattavaa vai-

kutusta. 
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Malleista parhaiten suoriutui SME_3, eikä selittävien muuttujien lisääminen enää parantanut 

mallin erottelukykyä. Lopullinen malli on neljän selittäjän kokonaisuus, joka heijastaa myös 

profiilianalyysissa esiin nousseita keskeisiä eroja konkurssi- ja verrokkiryhmän välillä. Mal-

lin tärkeimmät rahoitusrakennetta kuvaavat muuttujat ovat oman pääoman osuus taseesta 

(EQUITY_TA) sekä lyhytaikaisen vieraan pääoman osuus taseesta (ST_DEBT_TA). Kuten 

profiilianalyysissa havaittiin, konkurssiyhtiöissä korostuvat keskimääräistä matalampi oma-

varaisuus ja korkeampi velkarahoituksen osuus, erityisesti lyhytaikaisen velan painottuessa. 

 

Odds-suhteiden perusteella 10 prosenttiyksikön kasvu EQUITY_TA-muuttujassa pienentää 

konkurssi-oddseja noin 21 % (ceteris paribus). Vastaavasti 10 prosenttiyksikön kasvu 

ST_DEBT_TA-muuttujassa kasvattaa konkurssi-oddseja noin 12 % (ceteris paribus). Tulos 

on linjassa profiilianalyysin kanssa ja tukee tulkintaa, jonka mukaan vahvempi omavarai-

suus pienentää konkurssiriskiä (ks. Taulukko 5). 

 

Mallissa kannattavuuden ja maksuvalmiuden ulottuvuuksia edustavat kassavirran suhde ta-

seen loppusummaan (CF_TA) sekä myyntikate (GROSS_MARGIN). Profiilianalyysin pe-

rusteella konkurssiyhtiöiden kannattavuus on verrokkiryhmää heikompi, ja samanaikaisesti 

vaihtuvien vastaavien osuus on suurempi, mikä voi viitata käyttöpääoman sitoutumiseen. 

Yhdistettynä korkeaan velkavipuun tämä lisää riskiä tilanteissa, joissa liiketoiminnan kassa-

virta ei riitä rahoittamaan käyttöpääoman tarvetta ja velanhoitoa. Malli tukee tätä tulkintaa 

sekä CF_TA:n että GROSS_MARGIN:n 10 prosenttiyksikön kasvu pienentää konkurssi-

oddseja noin 17 % (ceteris paribus). On kuitenkin huomioitava, että vaikutusten vertailu 

perustuu samaan 10 prosenttiyksikön muutokseen, eikä se yksin kerro muuttujien tärkeys-

järjestystä, koska muuttujien vaihteluvälit voivat poiketa toisistaan. Tästä huolimatta, 10 

prosenttiyksikön muutosaskeleet auttavat havainnollistamaan tunnuslukujen vaikutusten 

suuruusluokkaa populaatiossa (ks. Taulukko 5). 

 

SME_3-mallin McFaddenin pseudo-R² on noin 0,25, mikä viittaa hyvään selitysvoimaan 

binäärisessä mallissa. Testiaineistossa (609 yhtiötä, joista 24 konkurssiyhtiöitä) mallin 
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ROC-AUC on 0,913 ja PR-AUC noin 0,484, mikä osoittaa hyvää erottelukykyä myös kou-

lutusaineiston ulkopuolella (ks. Taulukko 5). 

 

Taulukko 6: Virhetyypit eri raja-arvoilla, SME_3. 

Malli raja-arvo Tyyppi I Tyyppi II Kokonaistarkkuus 

SME_3 
0,5 oletus 75,0% 0,5% 97% 

0,05 Youden 8,3% 17,6% 83% 

0,01 riski 0,0% 68,7% 34% 
Tyyppi I = FN / (FN+TP), konkurssiyhtiöt luokiteltu toimintaansa jatkaneiksi, Tyyppi II = 

FP/(TN+FP), toimintaansa jatkaneet yhtiöt luokiteltu konkurssiyhtiöksi.  

 

Luokitteluvirhetaulukon tarkastelu eri raja-arvoilla tukee johtopäätöstä. Logistisen regres-

siomallin oletuskynnysarvolla 0,50 malli luokittelee lähes kaikki jatkavat yritykset oikein 

(tyyppi II-virhe 0,5 %), mutta valtaosa konkurssiyrityksistä jää havaitsematta. Tämä on tyy-

pillistä erittäin epätasapainoisessa aineistossa, jossa toimintaansa jatkavia yhtiöitä on selvä 

enemmistöluokka. Kun kynnysarvo lasketaan Youdenin indeksin mukaiselle optimaaliselle 

tasolle, sensitiivisyys kasvaa selvästi ja tyyppi I-virhe laskee 8,3 %:iin, eli malli tunnistaa 

valtaosan konkurssiyhtiöistä. Kynnysarvon laskeminen kuitenkin lisää samalla väärien hä-

lytysten määrää jatkavien yritysten joukossa, minkä seurauksena kokonaistarkkuus jää noin 

83 %:iin. Mikäli tavoitteena on yli 90 % sensitiivisyys, kynnysarvo joudutaan laskemaan 

noin 0,01:een, mutta tällöin tyyppi II-virhe kasvaa lähes 70 %:iin. (ks. Taulukko 6) Tämä 

korostaa kirjallisuudessa esille nostettua huomiota, että mallin optimaalinen raja-arvo riip-

puu mallin käyttötarkoituksesta sekä eri virhetyyppien kustannuksista (ks. muun muassa 

Ohlson, 1980 sekä Taffler, 1982).  
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Kuva 6: ROC-käyrät sisältäen muutostunnusluvut – pk-yhtiöt.  

 

Tasomallia laajennettiin seuraavaksi lisäämällä parhaaksi valikoituneen SME_3-mallin tun-

nuslukujen muutostunnusluvut (ks. Kuva 6). Näin muodostetussa SME_3 + DELTA-mal-

lissa selittäjinä olivat EQUITY_TA, ST_DEBT_TA, CF_TA ja GROSS_MARGIN sekä 

näiden muutokset (∆EQUITY_TA, ∆ST_DEBT_TA, ∆CF_TA ja ∆GROSS_MARGIN). 

Muutostunnusluvut eivät kuitenkaan parantaneet mallin erottelukykyä suhteessa pelkkään 

tasomalliin, eivätkä ne olleet tilastollisesti merkitseviä (p-arvo > 0,05). Mallia pyrittiin tä-

män jälkeen vielä tiivistämään poistamalla merkitsemättömiä muutostunnuslukuja, mutta 

karsinta ei johtanut parempaan suoriutumiseen verrattuna tasomalliin. 

 

Tuloksen perusteella pk-segmentissä tasotunnusluvut sisältävät pääosan ennusteinformaati-

osta yhden vuoden ennustehorisontilla, eikä muutostunnusluvut tuota lisäarvoa logistisessa 

regressioanalyysissa tässä asetelmassa. 
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Kuva 7. ROC-käyrät, SME_3 ja SME_3 + DELTA – ensemble -mallit. 

 

Logistisen regressioanalyysin parhaiten suoriutuvan pk-yhtiömallin (SME_3) erottelutark-

kuutta verrattiin myös eri ensemble -malleihin, käyttäen samaa muuttujajoukkoa ja aineistoa 

(ks. Kuva 7). Ensemble -malleista parhaiten suoriutui satunnaismetsä, jonka AUC oli 0,938. 

Vaikka kaikki tarkastellut ensemble -mallit ylittivät logistisen regressiomallin AUC-arvon, 

erot malliperheiden välillä jäivät SME_3-mallin tapauksessa pieniksi. Tämä on yhdenmu-

kainen Barboza et al. (2017) tulosten kanssa, joissa ensemble menetelmät saavuttivat logis-

tista regressioanalyysia parempia tuloksia, kuitenkin korostaen, että suurimmat tarkkuus-

hyödyt saavutetaan jo melko yksinkertaisilla malleilla (Balcaen & Ooghe, 2006). 

 

Kun sama vertailu toistettiin laajennetulle SME_3+DELTA-mallille, jossa mukana ovat sekä 

taso- että muutostunnusluvut, malliperheiden väliset erot korostuivat selkeämmin (ks. Kuva 

7). Tämä on linjassa teorian kanssa. SME_3+DELTA-mallissa selittäjien määrä kasvaa mer-

kittävästi, ja taso- sekä muutostunnuslukujen samanaikainen käyttö lisää todennäköisesti se-

littäjien välistä korrelaatiota. Logistisessa regressiomallissa tämä voi johtaa kertoimien epä-

vakauteen ja heikompaan tilastolliseen merkitsevyyteen, mikä vaikeuttaa mallin tulkintaa. 

 

Puupohjaiset ensemble -mallit (kuten satunaismetsä ja boosting-menetelmät) eivät ole yhtä 

herkkiä multikollineaarisuudelle kuin lineaariset mallit. Tämän vuoksi niiden suorituskyky 

voi parantua suhteellisesti enemmän, kun muuttujajoukkoa laajennetaan ja mukana on paljon 
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korreloitunutta tai epälineaarista informaatiota. Havainnot ovat yhdenmukaisia aiemman 

kirjallisuuden kanssa, jonka mukaan ensemble -mallit suoriutuvat keskimäärin lineaarisia 

malleja paremmin korkean ulottuvuuden ja korreloituneiden selittäjien aineistoissa (ks. 

muun muassa. Sun et al., 2014; Jones, 2023). 

 

Taulukko 7: Virhetyypit Youdenin indeksin raja-arvoilla, SME_3 sekä SME_3 + DELTA  

Malli raja-arvo Tyyppi I Tyyppi II Kokonaistarkkuus 

SME_3 

Logistinen regressio 0,05 Youden 8,3% 17,6% 83% 

Random Forest 0,47 Youden 4,2% 14,9% 86% 

Gradient Boosting 0,03 Youden 4,2% 21,7% 79% 

AdaBoosting 0,35 Youden 8,3% 18,5% 82% 

SME_3 +DELTA 

Logistinen regressio 0,05 Youden 20,8% 17,6% 82% 

Random Forest 0,39 Youden 8,3% 13,2% 87% 

Gradient Boosting 0,03 Youden 4,2% 23,1% 78% 

AdaBoosting 0,23 Youden 4,2% 19,3% 81% 
Tyyppi I = FN / (FN+TP), konkurssiyhtiöt luokiteltu toimintaansa jatkaneiksi, Tyyppi II = 

FP/(TN+FP), toimintaansa jatkaneet yhtiöt luokiteltu konkurssiyhtiöksi.  

 

Verratessaan ensemble -mallien suoriutumista eri malleissa (SME_3 ja SME_3 + DELTA) 

AUC-arvoilla, havaitaan, että muutostunnusluvut eivät tuottaneet lisäarvoa myöskään en-

semble -malleille, ja parhaan AUC-arvon kaikista pk-yhtiöiden malleista saavutti SME_3 

satunnaismetsämalli (0,938). Tarkistaessaan luokittelutarkkuuksia Youdenin indeksin raja-

arvoilla, muutostunnusluvullinen satunnaismetsämalli (SME_3 + DELTA) suoriutui kuiten-

kin verrokkiaan (SME_3) marginaalisesti paremmin saavuttaessaan 87 % (verrattuna 86 %) 

kokonaistarkkuuden. Tarkastaessa mallien luokitteluvirheitä, huomataan kuitenkin, että 

tämä kokonaistarkkuuden kasvu saavutettiin tyyppi I virheiden kustannuksella, joiden kus-

tannus, kirjallisuuden mukaan mielletään korkeammaksi (ks. muun muassa Tam & Kiang, 

1992; Braunsberger & Aschauer, 2025). Tässä havainnollistuu myös AUC:in ja kokonais-

tarkkuuden paradoksaalisuus, kun AUC kuvaa mallin erottelevaa suorituskykyä koko toden-

näköisyysjakauman yli, kokonaistarkkuus perustuu vain yhteen valittuun raja-arvoon. You-

denin-indeksillä valittu raja-arvo maksimoi sensitiivisyyden ja spesifisyyden summan (ba-

lanced accuracy), mutta epätasapainoisessa aineistossa, jossa toimintaansa jatkavia yrityksiä 

on selvästi enemmän kuin konkurssiyrityksiä, tarkkuus painottuu käytännössä spesifisyy-

teen. Tällöin malli, jolla on hieman pienempi AUC mutta korkeampi spesifisyys Youdenin 
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indeksin raja-arvolla, voi tuottaa suuremman kokonaistarkkuuden kuin malli, jolla on suu-

rempi AUC mutta heikompi spesifisyys, vaikka jälkimmäinen olisi erottelevalta suoritusky-

vyltään keskimäärin parempi. Tästä syystä mallien välinen ensisijainen vertailu suoritettaan 

AUC-arvoilla ja raja-arvopohjaiset tulokset raportoidaan täydentävinä havaintoina. (ks. Tau-

lukko 7) 

 

4.2.2  Mikroyhtiöt 

Profiilianalyysin perusteella mikroyritys segmentissä, konkurssiyritykset ovat selvästi alika-

pitalisoituja ja ylivelkaantuneita. Oma pääoma on usein negatiivinen ja lyhytaikainen velka 

hallitsee rahoitusrakennetta. Vaikka kannattavuus haasteet yhdistivät kaikkia tarkastettuja 

segmenttejä, pienemmissä yhtiöissä nämä heijastuvat vahvasti yhtiön pääomarakenteeseen 

sekä maksuvalmiuteen.  

 

 

Kuva 8: Potentiaaliset tasotunnusluvut, Pearson-korrelaatiomatriisi – mikroyhtiöt. 

 



66 

 

 

Mallien muodostaminen toteutettiin pk-segmentin kanssa yhdenmukaisella menettelyllä. 

Ensin heikosti suoriutuvat tunnusluvut karsittiin yksimuuttujaisen analyysin perusteella, 

minkä jälkeen jäljelle tarkastettiin jäävien tunnuslukujen keskinäiset korrelaatiot (ks. Kuva 

8 sekä Liite 4, missä korrelaatiot ovat esitetty numero muodossa.). Tämän pohjalta estimoi-

tiin kolme vaihtoehtoista monimuuttujaista logistista mallia: 1) tiivis perusmalli MIKRO_1, 

joka sisälsi yhden keskeisen tunnusluvun kustakin pääkategoriasta (EQUITY_TA, 

CF_DEBT, ROA, ATURN), 2) laajennettu malli MIKRO_2, jossa muuttujamäärää kasva-

tettiin lisäämällä pääkategorioihin toinen selittäjä (EQUITY_TA, ST_DEBT_TA, 

NWC_TA, CURR_RATIO, ROA, GROSS_MARGIN, ATURN), sekä 3) iteratiivisella 

stepwise-menettelyllä muodostettu MIKRO_3, jossa selittäjiksi valikoituivat EQUITY_TA, 

FA_TA, CURR_RATIO ja CF_TA. Lisäksi vertailun vuoksi estimoitiin erillinen malli pk-

segmentin parhaan SME_3-mallin muuttujilla, arvioidakseen mallin siirrettävyyttä koko-

luokkien välillä (ks. Kuva 9). 

 

 

Kuva 9: ROC-käyrät, testatut logistisen regressioanalyysin mallit – mikroyhtiöt. (Ks. Mal-

lien tulosteet standardoidussa skaalassa (z-skaalaus) Liite 6.) 

 

Malleista heikoiten mikroyhtiösegmentissä suoriutui pk-yhtiösegmentin parhaiten toiminut 

malli SME_3. Tämä yhdessä pk-segmentin kohdalla esitetyn tarkastelun kanssa (ks. Kuva 



67 

 

 

5) sekä profiilianalyysin kanssa, viittaa mallien rajalliseen siirrettävyyteen kokoluokkien 

välillä ja tukee tulkintaa, että yhtiöiden konkurssiriskiä selittävät signaalit ja niiden 

painotukset poikkeavat kokoluokkien välillä suomalaisissa rakennusalanyhtiöissä.  

Parhaiden mikroyhtiösegmentissä konkurssiyhtiöitä toimintaansa jatkaneista yhtiöistä 

erotteli MIKRO_3 malli (ks. Kuva 9). 

 

Taulukko 8: MIKRO_3 tulokset. (p < 0,05)* 

muuttuja β p-arvo  VIF Odds-suhteet exp(βx0,1)-1 (1) 

vakiotermi -1,6856 0,000 *  0,1853  
EQUITY_TA -0,5569 0,000 * 1,3282 0,5730 -5% 

FA_TA -2,4282 0,000 * 1,0784 0,0882 -22% 

CURR_RATIO -0,6685 0,000 * 1,2194 0,5125 -6% 

CF_TA -0,6375 0,014 * 1,1554 0,5286 -6% 

Pseudo -R² (McFadden) 0,1451 

AUC (out of sample) 0,8134 

PR-AUC (out of sample) 0,2065 
(1) Kuvaa 10 prosenttiyksikön muutoksen suhteellisen vaikutuksen konkurssi-oddseihin. Ne-

gatiivinen arvo tarkoittaa oddseja pienentävää ja positiivinen arvo oddseja kasvattavaa vai-

kutusta. 

 

Kertoimien merkit MIKRO_3-mallissa ovat johdonmukaisia sekä vahvistavat profiiliana-

lyysin havaintoja. Kaikkien neljän selittävän muuttujan kasvu pienentää konkurssi-oddseja, 

muuttujat ovat tilastollisesti merkitseviä (p < 0,05), eikä VIF-arvojen perusteella havaita 

voimakasta multikollineaarisuusongelmaa. Malli vahvistaa profiilianalyysin havaintoja, 

omavaraisuusasteen merkityksestä mikroyhtiöiden konkurssin ennustamisessa ja mallin 

kaksi muuttujista valikoituikin omavaraisuuskategoriasta. Ensimmäinen (EQUITY_TA) ku-

vaa oman pääoman ja taseen loppusumman suhdetta. Seuraava tunnusluku (FA_TA) kuvaa 

taseen vastattavien puolen rakennetta. Profiilianalyysissä havaittiin, että konkurssiyhtiöiden 

taseen loppusumma sekä vaihtuvat vastaavat ovat sekä keskiarvoltaan, että mediaaniltaan 

verrokkiryhmänsä suurempia. Käyttöomaisuuden sekä taseen loppusumman suhde kuvaa 

tätä taseen vastaavien puolen rakenne eroa. Current Ratio (CURR_RATIO) sekä kassavirran 

ja taseen loppusumman suhde tuovat tähän mukaan myös vieraan pääoman sekä 
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kannattavuuden vaikutukset. Mallin kokonaissuoriutumisen kannalta MIKRO_3:n McFad-

denin pseudo-R² on 0,145, ja out of sample AUC 0,813, joka viittaa kohtuullisen hyvään 

erottelukykyyn myös otoksen ulkopuolella (ks. Taulukko 8). 

 

Taulukko 9: Virhetyypit eri raja-arvoilla, MIKRO_3. 

Malli raja-arvo Tyyppi I Tyyppi II Kokonaistarkkuus 

MIKRO_3 
0,5 oletus 100,0% 0,0% 97% 

0,03 Youden 27,6% 21,8% 78% 

0,01 riski 3,4% 63,9% 38% 
Tyyppi I = FN / (FN+TP), konkurssiyhtiöt luokiteltu toimintaansa jatkaneiksi, Tyyppi II = 

FP/(TN+FP), toimintaansa jatkaneet yhtiöt luokiteltu konkurssiyhtiöksi.  

 

Raja-arvon valinta korostuu mikroyhtiöissä erityisen selvästi. Oletusraja-arvolla 0,50 malli 

luokittelee käytännössä kaikki havainnot jatkaviksi. Vaikka tällöin kokonaistarkkuus on kor-

kea, kaikki konkurssiyhtiöt jäävät havaitsematta. Youdenin-indeksin mukaisella raja-arvolla 

(0,03) konkurssien tunnistaminen paranee olennaisesti (tyyppi I 27,6 %), mutta samalla vää-

rien hälytysten osuus nousee (tyyppi II 21,8 %) ja kokonaistarkkuus laskee 78 %:iin. Mallin 

käytettävyyden kannalta tämä on kuitenkin paras kompromissi. Jos tavoitteena on 90 % sen-

sitiivisyys, kynnysarvoa joudutaan laskemaan 0,01, jolloin tyyppi I-virhe putoaa 3,4 %:iin, 

mutta tyyppi II-virhe kasvaa 63,9 %:iin ja kokonaistarkkuus heikkenee selvästi (ks. Tau-

lukko 9). 
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Kuva 10: ROC-käyrät sisältäen muutostunnusluvut – mikroyhtiöt. 

 

Tarkastaessaan muutostunnuslukujen vaikutusta mallin ennustetarkkuuteen, havaittiin, että 

vaikka muutostunnusluvut paransivat mallin AUC-arvoa, oli niiden vaikutus hyvin margi-

naalinen eivätkä muuttujat olleet tilastollisesti merkitseviä (p-arvot 0,142–0,899). Tulos on 

yhdenmukainen pk-segmentissä tehtyjen havaintojen kanssa ja viittaa siihen, että mikroyh-

tiösegmentissä yhden vuoden ennustehorisontilla tasotunnusluvut sisältävät valtaosan logis-

tisen mallin hyödynnettävissä olevasta ennusteinformaatiosta (ks. Kuva 10). 
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Kuva 11. ROC-käyrät, MIKRO_3 ja MIKRO_3 + DELTA – ensemble -mallit. 

 

MIKRO_3-muuttujajoukolla estimoidut ensemble -mallit ovat yhdenmukaisia pk-segmentin 

havaintojen kanssa ja kaikki tarkastellut ensemble menetelmät ylittivät logistisen regressio-

mallin erottelukyvyn. Parhaan AUC-arvon mikroyhtiöissä saavutti kuitenkin pk-segmentistä 

poiketen Gradient Boosting (AUC 0,868), kun pk-segmentissä parhaaksi nousi satunnais-

metsä. Tämä on osittain ristiriidassa Altmanin et al. (2020) tulosten kanssa, joiden mukaan 

Gradient Boosting suoriutuivat suomalaisilla markkinoilla selvästi muita malleja heikom-

min. Tästä huolimatta erot logistisen regressiomallin ja ensemble -mallien välillä jäivät ko-

konaisuutena maltillisiksi, mikä viittaa siihen, että hyvin valitulla ja tiiviillä muuttujajou-

kolla logistinen regressioanalyysi säilyttää kilpailukykynsä myös mikroyhtiösegmentissä. 

Myös muutostunnuslukujen osalta tulokset toistavat pk-segmentin havaintoja, eivätkä muu-

tostunnusluvut parantaneet mallien erottelukykyä myöskään ensemble menetelmillä.  

 

Taulukko 10: Virhetyypit Youdenin indeksin raja-arvoilla, MIKRO_3 sekä MIKRO_3 + 

DELTA  

Malli raja-arvo Tyyppi I Tyyppi II Kokonaistarkkuus 

MIKRO_3 

Logistinen regressio 0,03 Youden 27,6% 21,8% 78% 

Random Forest 0,33 Youden 13,8% 39,1% 62% 

Gradient Boosting 0,03 Youden 20,7% 18,8% 81% 

AdaBoosting 0,01 Youden 20,7% 26,0% 74% 

MIKRO_3 
+DELTA 

Logistinen regressio 0,03 Youden 31,0% 21,3% 78% 

Random Forest 0,32 Youden 17,2% 26,7% 74% 

Gradient Boosting 0,01 Youden 3,4% 46,5% 55% 

AdaBoosting 0,18 Youden 10,3% 35,3% 65% 
Tyyppi I = FN / (FN+TP), konkurssiyhtiöt luokiteltu toimintaansa jatkaneiksi, Tyyppi II = 

FP/(TN+FP), toimintaansa jatkaneet yhtiöt luokiteltu konkurssiyhtiöksi 

 

Myös Youdenin indeksin mukaisilla raja-arvoilla mitattuna parhaiten suoriutui MIKRO_3 

Gradient Boosting -malli, joka saavutti 81 % kokonaistarkkuuden. Toiseksi paras oli logis-

tinen regressiomalli 78 % kokonaistarkkuudella, mikä korostaa logistisen regression kilpai-

lukykyä myös mikroyhtiösegmentissä, kun muuttujajoukko on tiivis ja teoreettisesti perus-

teltu. Samalla pk-segmentissä parhaiten toiminut malliperhe, satunnaismetsä, saavutti 
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mikroyhtiöissä vain 62 % kokonaistarkkuuden, mikä vahvistaa aiempaa johtopäätöstä mal-

lien rajallisesta siirrettävyydestä kokoluokkien välillä. Tämä viittaa siihen, että eri kokoluo-

kissa “optimaalinen” malliperhe ja siihen liittyvä virheprofiili voivat muuttua, vaikka kon-

kurssiriskin taustalla olevat keskeiset ulottuvuudet kannattavuus, maksuvalmius ja vakava-

raisuus säilyvät samoina. Samalla tämä vahvistaa kirjallisuudessa esitetyn näkemyksen, että 

mallien paremmuus riippuu vahvasti aineiston ominaisuuksista, eikä yksiselitteistä ”parasta” 

malliperhettä ole (Sun et al., 2014; Veganzones & Severin, 2021; Altman et al., 2020). 

 

Lopuksi muutostunnuslukujen tuomaa lisäarvoa tarkasteltaessa Youden raja-arvolla havai-

taan, että MIKRO_3+DELTA-malli suoriutuu kautta malliperheiden pääosin tasomalleja 

heikommin. Tämä on yhdenmukaista aiempien tulosten kanssa ja tukee päätelmää, että ly-

hyellä (yhden vuoden) ennustehorisontilla tasomuuttujat sisältävät valtaosan hyödynnettä-

vissä olevasta ennusteinformaatiosta, eikä muutostunnuslukujen lisääminen paranna luokit-

telusuoriutumista systemaattisesti. 
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5  JOHTOPÄÄTÖKSET 

Tässä tutkielmassa tarkasteltiin konkurssien ennustamista suomalaisissa rakennusalan yhti-

öissä yhdistämällä profiilianalyysi, muutos- sekä tasotunnusluvut, logistinen regressio-

analyysi ja ensemble menetelmät. Tutkielman empiirinen tavoite oli kolmiosainen. Ensinnä-

kin tavoitteena oli muodostaa taloudelliset profiilit rakennusalan konkurssiyrityksistä tarkas-

tamalla tilinpäätöstunnuslukujen tasoja ja muutoksia suhteessa toimintaansa jatkaneisiin yri-

tyksiin sekä yksittäisten tunnuslukujen erottelukykyä eri kokoluokissa. Toiseksi tavoitteena 

oli tarkastella muutostunnuslukujen informaatioarvoa, monimuuttujaisissa konkurssiennus-

tamisen malleissa. Lopuksi tavoitteena oli vertailla eri malliperheiden, kuten logistisen reg-

ressioanalyysin ja ensemble -mallien erottelutarkkuutta. Seuraavissa kappaleissa käydään 

läpi tutkielman tulokset, vastataan tutkimuskysymyksiin sekä arvioidaan tutkielman rajoit-

teita ja jatkotutkimuskysymyksiä.  

 

5.1  Vastaukset tutkimuskysymyksiin 

Tutkielman ensimmäinen alatutkimuskysymys oli ”Miten konkurssiyritykset eroavat toimin-

taansa jatkaneista yrityksistä taloudellisten lukujen tasojen ja muutosten perusteella suu-

rissa, pk- ja mikroyhtiöissä?” Profiilianalyysin perusteella konkurssiyritykset poikkeavat 

toimintaansa jatkaneista ennen kaikkea kannattavuuden, pääomarakenteen ja maksuvalmiu-

den osalta ja vaikka nämä erot ovat havaittavissa kaikissa kokoluokissa, niiden painopisteet 

vaihtelevat kokoluokkien välillä. Konkurssiyrityksissä liikevaihto oli tutkimuspopulaatiossa 

keskimäärin ja mediaaniltaan korkeampia kuin verrokkiryhmässä ja samankaltainen ilmiö 

havaittiin myös vaihtuvissa vastaavissa, joiden voidaan rakennusalalla olettaa koostuvan 

pääosin vaihto-omaisuudesta (mukaan lukien keskeneräiset projektit) ja myyntisaamisista.  

 

Tuloslaskelman tasolla myyntikate, EBITDA, EBIT ja nettotulos ovat konkurssiyrityksissä 

kautta linjan heikompia, ja muutostunnusluvut osoittavat kannattavuuden heikentyvän tar-

kastelujaksolla selvästi jyrkemmin kuin jatkavilla yrityksillä. Taseessa konkurssiyrityksille 
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on tyypillistä matalampi käyttöomaisuuden taso sekä selvästi heikompi vakavaraisuus: oma 

pääoma on matalampi ja vieras pääoma, erityisesti lyhytaikainen vieras pääoma, korkeampi. 

Tämä viittaa raskaampaan velkavipuun, riippuvuuteen lyhytaikaisesta rahoituksesta ja yh-

dessä korkeampien vaihtuvien vastaavien kanssa, mahdollisiin käyttöpääoman hallinnan on-

gelmiin. 

 

Segmenttien välillä erot liittyvät siihen, miten nämä yhteiset piirteet realisoituvat. Suurissa 

yhtiöissä konkurssiyritykset ovat edelleen volyymiltaan suuria ja muodollisesti kohtuullisen 

pääomitettuja, mutta kärsivät voimakkaasta marginaali- ja tulosheikentymisestä. Pk-yrityk-

sissä korostuu yhdistelmä heikentyneestä omasta pääomasta ja korkeasta lyhytaikaisesta ve-

lasta, kun taas mikroyhtiöissä konkurssiyritykset ovat selvästi alikapitalisoituja ja ylivel-

kaantuneita: oma pääoma on usein negatiivinen ja lyhytaikainen velka hallitsee pääomara-

kennetta. Kaikissa segmenteissä konkurssiyrityksiä yhdistää heikko kannattavuus, mutta 

pienemissä yrityksissä kannattavuusongelmat heijastuvat voimakkaammin taseeseen ja pää-

omarakenteeseen. 

 

Seuraavaksi tarkasteltiin alatutkimuskysymystä: “Miten yksittäisten tunnuslukujen kyky 

erottaa konkurssiyhtiöt verrokeista poikkeaa yrityskoon mukaan, kun ennustekykyä mitataan 

segmenttikohtaisilla yksimuuttujaisilla logistisilla regressiomalleilla?” Yksimuuttujaiset lo-

git-mallit osoittavat, että tunnuslukujen erottelukyky vaihtelee jossain määrin yrityskoon 

mukaan. 

 

Suurten yhtiöiden segmentissä parhaiten suoriutuvat kassavirta- ja kannattavuuspohjaiset 

tunnusluvut, erityisesti kassavirran suhde taseen loppusummaan, kassavirran suhde vieraa-

seen pääomaan sekä pääomantuotto (ROA). Tämä viittaa siihen, että suurissa yhtiöissä kon-

kurssiriski kytkeytyy ennen kaikkea tuloksentekokykyyn ja kassavirran riittävyyteen. Oma-

varaisuusmittareista vahvimmin erottelee lyhytaikaisen vieraan pääoman suhde taseen lop-

pusummaan, mikä korostaa myös pääomarakenteen merkitystä. Havainto on linjassa Beave-

rin (1966) klassisten tulosten kanssa: suurissa teollisuusyrityksissä varhaisimmat ja selkeim-

mät poikkeamat liittyivät nimenomaan kassavirtaan, tulokseen ja pääomarakenteeseen, kun 

taas maksuvalmiusmittarit (kuten current ratio) antoivat heikompia signaaleja ja reagoivat 
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tyypillisesti vasta lähempänä konkurssia (Beaver, 1966). Lyhytaikainen vieraspääoma sisäl-

tää lainojen lisäksi myös ostovelat, eli mittari voi viitata ostovelkojen kumuloitumiseen hei-

kosti suoriutuvassa yhtiössä. Tämä käy järkeen suurissa rakennusalan yhtiöissä, joilla on 

suhteessa pienempiin aliurakoitsijoihin vahvempi neuvotteluvoima.   

 

Pk- ja mikroyhtiöissä yksittäisten tunnuslukujen ennustekyky painottuu selvästi pääomara-

kenteeseen ja maksuvalmiuteen. Pk-yrityksissä vahvimmat ennustajat ovat oman pääoman, 

kokonaisvelan ja lyhytaikaisen vieraan pääoman suhteet taseen loppusummaan, joita täy-

dentävät kassavirran suhde vieraaseen pääomaan ja taseeseen. Mikroyrityksissä sama kuvio 

on vielä korostuneempi ja omavaraisuutta ja velkaisuutta mittaavat tunnusluvut ovat vah-

vimmat ennustajat, ja niitä täydentävät nettokäyttöpääoman suhde taseeseen ja current ratio.  

 

Yhteenvetona yksimuuttujaiset mallit osoittavat, että kassavirta- ja kannattavuusmittarit ovat 

erityisen tärkeitä suurissa yhtiöissä, kun taas pk- ja mikroyhtiöissä konkurssiriskiä selittävät 

voimakkaimmin omavaraisuutta, velkavipua ja maksuvalmiutta kuvaavat tunnusluvut. Tämä 

on linjassa profiilianalyysin päätelmän kanssa joiden mukaan, pienemmissä yrityksissä kan-

nattavuusongelmat kääntyvät nopeasti heikoksi pääomarakenteeksi ja maksuvalmiusongel-

miksi, kun taas suurissa yhtiöissä tase kestää tappioita pidempään ja konkurssiriski näkyy 

ensisijaisesti tuloksen ja kassavirran heikkenemisenä. 

 

Monimuuttujaisissa analyyseissa tarkasteltiin ensin alatutkimuskysymystä: “Parantavatko 

muutostunnusluvut konkurssin erottelutarkkuutta suomalaisissa rakennusalan yhtiöissä ver-

rattuna malleihin, jotka käyttävät ainoastaan tasotunnuslukuja?” Kysymys kytkeytyy kir-

jallisuudessa esitettyyn argumenttiin, jonka mukaan muutostunnusluvut voivat kuvata kon-

kurssiprosessin dynaamista luonnetta tasomuuttujia paremmin (Barboza et al., 2017; Luka-

son & Laitinen, 2019). Tämän tutkielman tulosten perusteella näin ei kuitenkaan ole yhden 

vuoden ennustehorisontilla. 

 

Logistisessa regressioanalyysissä muutostunnuslukujen lisääminen kasvattaa selittäjien vä-

listä riippuvuutta ja voi heikentää mallin tulkittavuutta. Vaikka multikollineaarisuus ei VIF-
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tarkastelun perusteella nouse varsinaiseksi ongelmaksi, muutostunnuslukujen lisääminen nä-

kyy käytännössä kertoimien suurempana epävakautena ja joissain tapauksissa teorian vas-

taisina etumerkkeinä. Lisäksi muutostunnusluvut eivät p-arvojen perusteella saavuta tilas-

tollista merkitsevyyttä, mikä tukee tulkintaa niiden rajallisesta lisäinformaatiosta tässä ase-

telmassa. 

 

Puupohjaiset ensemble -mallit (satunnaismetsä ja boosting-menetelmät) ovat tyypillisesti 

vähemmän herkkiä multikollineaarisuudelle kuin lineaariset mallit ja pystyvät hyödyntä-

mään monimutkaisempia riippuvuusrakenteita (Sun et al., 2014; Jones, 2023). Tästä huoli-

matta myöskään ensemble -mallien erottelukyky ei parane muutostunnuslukuja lisäämällä 

systemaattisesti koko todennäköisyysjakauman yli mitattuna AUC-arvoilla. Toisin sanoen 

tasotunnusluvut sisältävät pääosan ennusteinformaatiosta yhden vuoden ennustehorisontilla, 

eikä muutostunnuslukujen lisääminen tuota johdonmukaista lisäarvoa tässä tutkimusasetel-

massa.  

 

Seuraavaksi tarkasteltiin tutkimuskysymystä: “Miten hyvin ensemble -mallit suoriutuvat 

konkurssin ennustamisessa suomalaisilla rakennusalan markkinoilla eri kokosegmenteissä 

verrattuna tarkan yrityssegmentin pohjalta estimoituun logistiseen regressiomalliin?” En-

semble -mallien suorituskykyä verrattiin tässä tutkielmassa segmenttikohtaisesti estimoituun 

logistiseen regressiomalliin niissä segmenteissä, joissa monimuuttujainen mallinnus oli ti-

lastollisesti perusteltavissa, eli pk- ja mikroyhtiösegmenteissä. Suuryrityssegmentissä moni-

muuttujaisia malleja ei estimoitu konkurssihavaintojen vähäisyyden vuoksi, joten vertailu 

jäi kyseisessä segmentissä yksimuuttujaiseen tarkasteluun. 

 

Tulosten perusteella ensemble menetelmät saavuttivat logistista regressioanalyysiä korke-

amman erottelukyvyn AUC-mittarilla mitattuna. Pk-yhtiösegmentissä parhaiten suoriutui 

satunnaismetsä (AUC 0,938), kun vastaavan segmentin logistinen regressiomalli saavutti 

AUC-arvon 0,913. Mikroyhtiösegmentissä paras malli oli Gradient Boosting (AUC 0,868), 

joka ylitti logistisen regressiomallin AUC-arvon (0,821). Näin ollen molemmissa segmen-

teissä ensemble -mallit tuottivat systemaattisesti paremman erottelevaa suorituskykyä kuin 

segmenttikohtainen logistinen regressio. 
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Lopuksi vastataan tutkielman päätutkimuskysymykseen: ”Miten suomalaiset rakennusalan 

yhtiöt eroavat taloudellisen profiilinsa perusteella konkursiyhtiöiden ja toimintaansa jatka-

neiden ryhmissä eri kokoluokissa, ja kuinka hyvin tilinpäätöstietoihin perustuvilla malleilla 

voidaan ennustaa niiden konkurssiriskiä yhden vuoden ennustehorisontilla?” 

 

Suomalaisten rakennusalan yhtiöiden taloudellinen profiili eroaa konkurssiyhtiöiden ja toi-

mintaansa jatkaneiden välillä selvästi, mutta erojen painopiste vaihtelee kokoluokan mu-

kaan. Profiilianalyysin perusteella konkurssiyhtiöitä yhdistää kaikissa segmenteissä hei-

kompi kannattavuus (myyntikate, EBITDA/EBIT ja nettotulos) sekä heikompi rahoitusra-

kenne: oma pääoma on matalampi ja vieras pääoma, erityisesti lyhytaikainen vieraspääoma, 

korostuu suhteessa taseen loppusummaan. Samanaikaisesti konkurssiyhtiöiden liikevaihto 

ja vaihtuvat vastaavat ovat keskimäärin ja mediaaniltaan korkeampia kuin verrokeilla, mikä 

viittaa siihen, ettei havaittu konkurssiriski selity tyypillisesti “hitaalla hiipumisella” tai pel-

källä kysynnän puutteella, vaan pikemminkin kulurakenteen, kannattavuuden ja käyttöpää-

oman sitoutumisen yhdistelmällä. 

 

Kokoluokkien välillä erot näkyvät siinä, missä muodossa yhteinen heikko kannattavuus ja 

pääomarakenne konkretisoituu. Suurissa yhtiöissä konkurssiriski näyttäytyy tulos- ja kassa-

virtaperusteisena. Yksimuuttujaisissa tarkasteluissa parhaat erottelijat ovat kassavirta- ja 

kannattavuusmittarit, kuten kassavirta suhteessa velkoihin/taseeseen ja ROA, kun taas mak-

suvalmiusmittarit reagoivat heikommin. Pk-segmentissä ja erityisesti mikrosegmentissä ko-

rostuu alikapitalisaatio ja heikko pääomarakenne. Omavaraisuuden heikkous ja lyhytaikai-

sen vieraan pääoman suuri osuus ovat keskeisiä erottavia tekijöitä, ja pienemmissä yhtiöissä 

kannattavuusongelmat heijastuvat suhteellisesti voimakkaammin taseeseen ja pääomaraken-

teeseen. 

 

Mitä tulee konkurssiriskin ennustettavuuteen yhden vuoden ennustehorisontilla, tutkielman 

tulokset osoittavat, että tilinpäätöstietoihin perustuvat mallit voivat erotella konkurssiyhtiöt 

verrokeista varsin hyvin pk- ja mikrosegmenteissä, kun mallit estimoidaan 
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segmenttikohtaisesti ja arvioidaan testiaineistolla. Pk-segmentissä parhaan erottelutarkkuu-

den saavuttisatunnaismetsä (AUC 0,938), kun segmenttikohtainen logistinen regressiomalli 

saavutti AUC-arvon 0,913. Youdenin indeksin mukaisella raja-arvolla mitattuna kokonais-

tarkkuudet olivat 86 % (satunnaismetsä) ja 83 % (logistinen regressioanalyysi). Mikroseg-

mentissä vastaavasti parhaan erottelutarkkuuden saavutti Gradient Boosting (AUC 0,868), 

joka ylitti logistisen regression (AUC 0,821). Youden-raja-arvolla kokonaistarkkuudet oli-

vat 81 % (Gradient Boosting) ja 78 % (logistinen regressioanalyysi). Näin ollen ensemble -

mallit suoriutuivat keskimäärin paremmin, mutta logistinen regressio pysyi hyvin kilpailu-

kykyisenä erityisesti tulkittavuuden ja suhteellisen pienen suorituskykyeron näkökulmasta. 

 

Kokonaisuutena vastaus tutkimuskysymykseen on siis kaksiosainen. Ensinäkin, konkurssi-

yhtiöt eroavat verrokeista järjestelmällisesti heikomman kannattavuuden, heikomman vaka-

varaisuuden ja raskaamman (etenkin lyhytaikaisen) velkarakenteen kautta kaikissa kokoluo-

kissa, vaikka suurissa yhtiöissä painotus on enemmän tulos ja kassavirta ulottuvuudessa ja 

pienissä yhtiöissä pääomarakenteessa. Toiseksi yhden vuoden ennustehorisontilla segment-

tikohtaiset tilinpäätöspohjaiset mallit ennustavat konkurssiriskiä pk- ja mikrosegmenteissä 

hyvin (AUC-arvot noin 0,82–0,94), ensemble -mallien ollessa tyypillisesti erottelutarkkuu-

delta parempi vaihtoehto. Erot logistiseen regressioanalyysiin ovat kuitenkin melko margi-

naalisia. 

 

5.2  Tulosten tarkastelua, rajoitteita sekä jatkotutkimuskysymyksiä 

Tutkielman mielenkiitoisena havaintona oli, että suomalaisilla rakennusalan konkurssiyhti-

öillä oli niin keskimääräisesti kuin mediaanilta verrokkiryhmää korkeampi liikevaihto, vuosi 

ennen konkurssia. Tämä vaikuttaisi viittavan siihen, ettei kyse konkurssin taustalla ole ky-

synnän puutteesta tai hidasta kuihtumisesta, vaan ongelma liittyy yhtiön kulurakenteeseen 

ja kannattavuuteen. Toisaalta korkeampi volyymi voi heijastaa myös hallitsematonta kasvua 

tai aggressiivisempaa osatuloutuspolitiikkaa. 
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Samankaltainen ilmiö havaittiin vaihtuvissa vastaavissa, joiden voidaan rakennusalalla olet-

taa koostuvan pääosin vaihto-omaisuudesta (mukaan lukien keskeneräiset projektit) ja 

myyntisaamisista. Mikäli keskeneräiset työt kirjautuvat aineistossa vaihto-omaisuuteen, ag-

gressiivinen osatuloutus ja siitä seuraava laskutus voisi periaatteessa näkyä vaihto-omaisuu-

den suhteellisena pienentymisenä ja myyntisaamisten kasvuna. Koska tämän tutkielman ai-

neisto oli kuitenkin aggregoitu, ilmiötä ei voitu tämän tutkielman perusteella vahvistaa. 

Vaihtuvien vastaavien korkea taso voi toisaalta viitata myös Beaverin (1966) kuvaamaan 

tilinpäätöslukujen “kaunisteluun”, jossa epäkuranttia vaihto-omaisuutta tai luottotappioalt-

tiita saamisia ei ole kirjattu noudattamalla riittävää varovaisuutta kuluksi.  

 

Tässä aineistossa havaittujen erojen taustalla olevia mekanismeja ei kuitenkaan voida var-

mentaa, eikä havaintoa tule tulkita suoraksi näytöksi tuloutuksen manipuloinnista tai varo-

vaisuusperiaatteen laiminlyönnistä. Vaihtuvat vastaavat voivat kasvaa myös liiketoiminnal-

lisista syistä, kuten hallitsemattomasta kasvusta, käyttöpääoman sitoutumisesta, laskutuksen 

ajoituksesta, projektisalkun rakenteen muutoksista tai projektien toteutuksen ongelmista. Tä-

män lisäksi korkeampi liikevaihto voi yksinkertaisesti viitata yhtiössä tapahtuvaan ”kon-

kurssimyyntiin”, jossa rajusti laskema hinta johtaa korkeampaan kysyntään ja sitä kautta 

liikevaihtoon. Koska tämän tutkielman tavoitteena oli lähtökohtaisesti tunnistaa ilmiöitä eri 

kokosegmenteissä, eikä ottaa kantaan niiden taustalla piileviin mekanismeihin, tulkinnat jää-

vät tässä tutkielmassa väistämättä spekulaation tasolle. Tämä tarjoa kuitenkin mielenkiitoi-

sen jatkotutkimusaiheen.  

 

Toinen tutkielman keskeinen havainto on, että rajaamalla mallinnus riittävän kapeaan ja ho-

mogeeniseen tutkimuspopulaatioon myös varsin yksinkertainen, teoreettisesti perusteltu 

malli voi saavuttaa korkean erottelukyvyn. Tällöin edistyneempien mallintamismenetelmien 

tuottama lisähyöty jää käytännössä marginaaliseksi, vaikka ensemble -mallit saavuttavatkin 

keskimäärin hieman parempia AUC-arvoja. Tutkielmassa ei myöskään löytynyt yhtä ”yli-

voimasta” malliperhettä, vaan parhaiten suoriutuva malli vaihteli eri segmenttien välillä. 

Nämä havainnot vahvistavat kirjallisuuskatsauksissa esitettyjä tulkintoja (ks. muun muassa 

Sun et al., 2014; Veganzones & Severin, 2021; Braunsberger & Aschauer, 2025). 
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Sekä profiilianalyysi että myöhemmät monimuuttujaiset mallit osoittivat, että konkurssiin 

johtava taloudellinen kehityskulku eroaa kokoluokittain. Havainto tukee Laitisen (1991) 

sekä Lukasonin ja Laitisen (2019) esittämiä johtopäätöksiä siitä, että konkurssiprosessien 

dynamiikka ja keskeiset varoitussignaalit poikkeavat suurten ja pienten yhtiöiden välillä. Li-

säksi luokitteluvirheiden tarkastelu eri raja-arvoilla vahvisti kirjallisuudessa korostetun nä-

kemyksen, jonka mukaan mallin “optimaalinen” kynnysarvo ei ole vakio, vaan määräytyy 

käyttötarkoituksen sekä eri virhetyyppien (tyyppi I vs. tyyppi II) kustannusten perusteella 

(Ohlson, 1980; Taffler, 1982). 

 

Edellä kuvattuja havaintoja voidaan hyödyntää käytännössä ennen kaikkea varhaisen varoi-

tuksen signaaleina ja riskiseulontana. Mallinnuksen näkökulmasta tulokset puoltavat seg-

menttikohtaisia, melko yksinkertaisia ja tulkittavia malleja, koska kapeasti rajatussa popu-

laatiossa lisähyöty monimutkaisemmista menetelmistä jää usein marginaaliseksi. Tämän li-

säksi päätöskynnyksen raja-arvo tulee kalibroida käyttötarkoituksen sekä virhetyyppien kus-

tannusten mukaan. 

 

Seuraavaksi käsitellään tutkielman rajoituksia. Ensimmäinen keskeinen rajoite liittyy aineis-

toon ja sen kattavuuteen. Tutkimus rajautuu suomalaisiin rakennusalan (NACE 41–43) osa-

keyhtiöihin, joiden tilinpäätöstiedot ovat saatavilla Orbis-tietokannasta. Vaikka aineisto kat-

taa suuren osan kohdejoukosta, osa yrityksistä jää tarkastelun ulkopuolelle puuttuvan tai 

puutteellisen tilinpäätösinformaation vuoksi. Puuttuvia eriä pyrittiin oikaisemaan taseyhtä-

lön avulla, mutta osa havainnoista jouduttiin kuitenkin poistamaan. Tämä altistaa mallia vii-

tekehyksessä kuvatulle ”täydellisen datan valintaharhalle” (ks. Zmijewski, 1984). Tämän li-

säksi ääripäiden vaikutusta hallittiin winsorisoimalla tunnusluvut 1. ja 99. prosenttipisteen 

kohdalla. Tämä parantaa mallien vakautta, mutta voi samalla vaimentaa harvinaisten äärita-

pausten informaatiosisältöä 

 

Toinen rajoite liittyy aikahorisonttiin. Tämän tutkielman aikahorisontti määriteltiin noja-

malla Laitisen ja Lukasonin (2019) havaintoihin siitä, että suuri osa suomalaisista konkurs-

siprosesseista on luonteeltaan lyhyitä. Valinta kuitenkin rajoittaa johtopäätösten yleistettä-

vyyttä pidemmille ennustehorisonteille. 



80 

 

 

 

Kolmantena rajoitteena on monimuuttujaisen mallinnuksen soveltaminen suuryritysseg-

menttiin. Suurten yhtiöiden konkurssit ovat harvinaisia, ja tässä aineistossa suuryritysseg-

mentissä oli vain neljä konkurssiyritystä. Peduzzi et al. (1996) osoittavat, että kun tapahtu-

mien määrä suhteessa selittäviin muuttujiin (EPV) jää liian pieneksi, logistisen regressio-

mallin kertoimet, p-arvot ja luottamusvälit vääristyvät. Tästä syystä monimuuttujaiset mallit 

estimoitiin ainoastaan pk- ja mikroyrityssegmenteille, ja suurten yhtiöiden osalta tyydyttiin 

yksimuuttujaiseen tarkasteluun. 

 

Lopuksi mallinnus perustui yksinomaan tilinpäätösperusteisiin taloudellisiin tunnuslukui-

hin. Näin ollen markkinaperusteinen informaatio, makrotaloudelliset muuttujat sekä kvali-

tatiiviset tekijät, kuten yritysjohdon muutokset, projektisalkun rakenne tai markkinasenti-

mentti, jäivät tarkastelun ulkopuolelle. Tämä voi rajoittaa mallien ennustekykyä erityisesti 

tilanteissa, joissa konkurssiriskiä kasvattavat nopeasti muuttuvat ulkoiset tekijät, joita tilin-

päätöstunnusluvut eivät heijasta. 

 

Nämä rajoitteet muodostavat samalla selkeät jatkotutkimuskohteet. Ensinnäkin aikahorison-

tin osalta jatkotutkimuksessa tulisi arvioida, miten mallien erottelukyky ja keskeiset varoi-

tussignaalit muuttuvat pidemmillä ennustehorisonteilla sekä missä vaiheessa ennen konkurs-

sia eri tunnusluvut alkavat systemaattisesti poiketa verrokeista. Toiseksi suuryrityssegmen-

tin osalta jatkotutkimus voisi pyrkiä kasvattamaan tapahtumien määrää laajentamalla aineis-

toa ajallisesti, yhdistämällä useampia aineistolähteitä tai laajentamalla tarkastelua maantie-

teellisesti, jotta monimuuttujainen mallinnus olisi tilastollisesti kestävää ja segmenttikohtai-

nen vertailu olisi mahdollista myös suurissa yhtiöissä. Kolmanneksi, koska tämä tutkielma 

perustui yksinomaan tilinpäätöstunnuslukuihin, jatkotutkimuksessa tulisi testata, parantaako 

makroinformaatio tai kvalitatiiviset muuttujat ennustetarkkuutta ja erityisesti mallien kykyä 

reagoida ulkoisiin shokkeihin  
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LIITTEET 

Liite 1: Puuttuvien tase-erien ja Orbis-aineiston “n.a.”-arvojen käsittely 

1) Mikäli käyttöomaisuuden yhteismäärä oli nolla, aineeton käyttöomaisuus, aineellinen 

käyttöomaisuus sekä muu käyttöomaisuus (FIAS – IFAS, TFAS, OFAS) koodattiin 

myös nollaksi. Orbis oli merkinnyt nämä erät tällaisissa tapauksissa arvoon “n.a.”, jol-

loin ne muutettiin johdonmukaisuuden vuoksi nollaksi. 

 

2) Jos rahat ja pankkisaamiset (CASH) oli merkitty arvoon “n.a.” ja vaihtuvien vastaavien 

(CUAS) määrä vastasi vaihto-omaisuuden (STOK), saamisten (DEBT) ja muiden vaih-

tuvien vastaavien (OCAS) summaa, rahat ja pankkisaamiset (CASH) asetettiin nol-

laksi. Tällöin vaihtuvien vastaavien kokonaissumma oli jo täysin muodostunut muista 

eristä, eikä rahojen ja pankkisaamisten puuttuva arvo ollut loogisesti mahdollinen muu 

kuin nolla. 

 

3) Jos pitkäaikainen vieras pääoma (NCLI) oli nolla, pitkäaikaiset lainat (LTDB), muu 

pitkäaikainen vieras pääoma (ONCL) sekä pitkäaikaiset varaukset (PROV) koodattiin 

myös nollaksi. Aineistossa nämä oli aiemmin merkitty arvoon “n.a.”, mutta koska ko-

konaissumma oli nolla, myös sen osatekijöiden oletettiin olevan nolla. 

 

4) Tilanteissa, joissa pitkäaikaiset varaukset (PROV) oli merkitty “n.a.”, laskettiin pitkäai-

kaisen vieraan pääoman (NCLI), pitkäaikaisten lainojen (LTDB) ja muun pitkäaikaisen 

vieraan pääoman (ONCL) erotus. Jos NCLI – LTDB – ONCL oli nolla, pitkäaikaiset 

varaukset (PROV) asetettiin nollaksi (aikaisemmin “n.a.”). Tämä vastaa oletusta, että 

kun pitkäaikaisen vieraan pääoman kokonaismäärä on täsmälleen lainojen ja muun vie-

raan pääoman summa, pitkäaikaisia varauksia ei tosiasiassa ole



1 

 

 

Liite 2: Tunnusluvut 

 

 

Kannattavuus 

ROE =  
  Nettotulos   (Beaver, 1966; 

Ohslon, 1980; 
Zmijewski, 1984) 

  Taseen loppusumma   

        

EBIT_TA = 
  Liikevoitto (EBIT)   (Altman, 1968; 

Taffler, 1982)   Taseen loppusumma   

              

EBITDA_TA = 
  Käyttökate (EBITDA)   

  
  Taseen loppusumma   

              

GROSS_MARGIN = 
  Myyntikate   

  
  Liikevaihto   

              

NET_MARGIN = 
  Nettotulos   

  
  Liikevaihto   

Omavaraisuus 

EQUITY_TA = 
  Oma pääoma   

(Sousa et al., 2022) 
  Taseen loppusumma   

              

DEBT_TA = 

  Vieras pääoma   (Beaver, 1966; 
Deakin, 1972; 
Ohlson, 1980; 

Zmijewski, 1984)   
Taseen loppusumma   

              

ST_DEBT_TA = 
  Lyhytaikainen vieras pääoma   (Taffler, 1983; 

Sousa et al., 2022)   Taseen loppusumma   

              

ST_SHARE = 
  Lyhytaikainen vieras pääoma   

  
  Vieras pääoma   

              

FA_TA = 
  Pysyvät vastaavat   

  
  Taseen loppusumma   

Maksuvalmius 

CURR_RATIO = 
  Vaihtuvat vastaavat   (Beaver, 1966; 

Deakin, 1972;  
Zmijewski, 1984; 

Sousa et al., 2022)   
Lyhytaikainen vieras pääom   

    
 

  
 

        

NWC_TA = 

      (Beaver, 1966;  
Altman, 1968; 
Ohlson, 1980; 
Deakin, 1972; 

Sousa et al., 2022)   
Taseen loppusumma   

              

𝐾ä𝑦𝑡𝑡ö𝑝ää𝑜𝑚𝑎(1) 
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CA_SALES =  
  Vaihtuvat vastaavat   

(Deakin, 1972) 
  Liikevaihto   

    
 

        

CF_TA = 
    

(Sousa et al., 2022) 
  Taseen loppusumma   

    
 

        

CF_DEBT = 
    

(Beaver, 1966) 
  Vieras pääoma   

Tehokkuus 

ATURN = 
  Liikevaihto   (Altman, 1968;  

Deakin, 1972; 
Sousa et al., 2022)   Taseen loppusumma   

Koko 

SIZE_LN_TA =   ln(Taseen loppusumma) 
  

(Ohlson, 1980) 
    

 
  
 

            
              
              

 

  

𝐾𝑎𝑠𝑠𝑎𝑣𝑖𝑟𝑡𝑎 (2) 

𝐾𝑎𝑠𝑠𝑎𝑣𝑖𝑟𝑡𝑎 (2) 

𝐾ä𝑦𝑡𝑡ö𝑝ää𝑜𝑚𝑎(1) = Vaihtuvat vastaavat - Lyhytaikainen vieras pääoma 

𝐾𝑎𝑠𝑠𝑎𝑣𝑖𝑟𝑡𝑎 (2) = Nettotulos + Poistot  



 

 

 

Liite 3: Potentiaaliset tasotunnusluvut, Pearson-korrelaatiomatriisi lukuina – pk-yhtiöt. 
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ROA 1,00 0,93 0,88 0,14 0,55 0,43 -0,45 -0,36 -0,10 0,10 0,39 0,94 0,52 0,04
EBIT_TA 0,93 1,00 0,95 0,12 0,48 0,34 -0,36 -0,27 -0,11 0,04 0,33 0,88 0,46 0,13
EBITDA_TA 0,88 0,95 1,00 0,16 0,44 0,29 -0,31 -0,27 0,00 -0,02 0,23 0,93 0,46 0,15
GROSS_MARGIN 0,14 0,12 0,16 1,00 0,29 0,21 -0,21 -0,33 0,42 0,09 -0,09 0,19 0,23 -0,39
NET_MARGIN 0,55 0,48 0,44 0,29 1,00 0,32 -0,31 -0,24 0,05 0,15 0,16 0,51 0,48 -0,05
EQUITY_TA 0,43 0,34 0,29 0,21 0,32 1,00 -0,95 -0,74 0,05 0,41 0,59 0,37 0,51 -0,29
DEBT_TA -0,45 -0,36 -0,31 -0,21 -0,31 -0,95 1,00 0,79 -0,04 -0,38 -0,63 -0,40 -0,47 0,31
ST_DEBT_TA -0,36 -0,27 -0,27 -0,33 -0,24 -0,74 0,79 1,00 -0,33 -0,42 -0,56 -0,34 -0,38 0,48
FA_TA -0,10 -0,11 0,00 0,42 0,05 0,05 -0,04 -0,33 1,00 -0,17 -0,59 0,03 0,03 -0,37
CURR_RATIO 0,10 0,04 -0,02 0,09 0,15 0,41 -0,38 -0,42 -0,17 1,00 0,50 0,04 0,45 -0,25
NWC_TA 0,39 0,33 0,23 -0,09 0,16 0,59 -0,63 -0,56 -0,59 0,50 1,00 0,27 0,29 -0,08
CF_TA 0,94 0,88 0,93 0,19 0,51 0,37 -0,40 -0,34 0,03 0,04 0,27 1,00 0,52 0,07
CF_DEBT 0,52 0,46 0,46 0,23 0,48 0,51 -0,47 -0,38 0,03 0,45 0,29 0,52 1,00 -0,11
ATURN 0,04 0,13 0,15 -0,39 -0,05 -0,29 0,31 0,48 -0,37 -0,25 -0,08 0,07 -0,11 1,00



 

 

 

Liite 4: Potentiaaliset tasotunnusluvut, Pearson-korrelaatiomatriisi lukuina – mikroyhtiöt. 
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ROA 1,00 0,97 0,93 0,10 0,63 0,41 -0,41 -0,34 -0,12 0,10 0,36 -0,02 0,97 0,58 -0,11
EBIT_TA 0,97 1,00 0,97 0,11 0,62 0,30 -0,30 -0,24 -0,11 0,06 0,27 -0,06 0,95 0,57 -0,03
EBITDA_TA 0,93 0,97 1,00 0,14 0,60 0,24 -0,23 -0,21 -0,01 0,01 0,18 -0,12 0,96 0,56 0,01
GROSS_MARGIN 0,10 0,11 0,14 1,00 0,16 0,06 -0,06 -0,10 0,17 0,05 -0,01 0,03 0,13 0,13 -0,16
NET_MARGIN 0,63 0,62 0,60 0,16 1,00 0,22 -0,21 -0,16 -0,10 0,05 0,19 -0,30 0,61 0,49 0,07
EQUITY_TA 0,41 0,30 0,24 0,06 0,22 1,00 -0,99 -0,80 -0,14 0,37 0,77 0,16 0,35 0,34 -0,39
DEBT_TA -0,41 -0,30 -0,23 -0,06 -0,21 -0,99 1,00 0,81 0,14 -0,37 -0,77 -0,17 -0,35 -0,33 0,40
ST_DEBT_TA -0,34 -0,24 -0,21 -0,10 -0,16 -0,80 0,81 1,00 -0,05 -0,39 -0,84 -0,16 -0,31 -0,27 0,49
FA_TA -0,12 -0,11 -0,01 0,17 -0,10 -0,14 0,14 -0,05 1,00 -0,27 -0,50 -0,21 -0,01 -0,09 -0,21
CURR_RATIO 0,10 0,06 0,01 0,05 0,05 0,37 -0,37 -0,39 -0,27 1,00 0,48 0,41 0,05 0,37 -0,23
NWC_TA 0,36 0,27 0,18 -0,01 0,19 0,77 -0,77 -0,84 -0,50 0,48 1,00 0,25 0,27 0,29 -0,31
CA_SALES -0,02 -0,06 -0,12 0,03 -0,30 0,16 -0,17 -0,16 -0,21 0,41 0,25 1,00 -0,07 0,00 -0,34
CF_TA 0,97 0,95 0,96 0,13 0,61 0,35 -0,35 -0,31 -0,01 0,05 0,27 -0,07 1,00 0,57 -0,08
CF_DEBT 0,58 0,57 0,56 0,13 0,49 0,34 -0,33 -0,27 -0,09 0,37 0,29 0,00 0,57 1,00 -0,10
ATURN -0,11 -0,03 0,01 -0,16 0,07 -0,39 0,40 0,49 -0,21 -0,23 -0,31 -0,34 -0,08 -0,10 1,00



 

 

 

Liite 5: pk-mallit, standardoitu (z-skaalaus) 

 

 

 

  

SME_1 coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
const -4.4195 0.225 -19.624 0.000 -4.861 -3.978
EQUITY_TA -0.8998 0.116 -7.751 0.000 -1.127 -0.672
CF_DEBT -1.8463 0.380 -4.863 0.000 -2.590 -1.102
NET_MARGIN 0.1474 0.136 1.084 0.278 -0.119 0.414
ATURN 0.1688 0.100 1.692 0.091 -0.027 0.364

SME_2 coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
const -4.4548 0.232 -19.201 0.000 -4.909 -4.000
EQUITY_TA -0.6690 0.149 -4.478 0.000 -0.962 -0.376
ST_DEBT_TA 0.3707 0.163 2.277 0.023 0.052 0.690
CF_DEBT -1.5975 0.409 -3.908 0.000 -2.399 -0.796
NWC_TA 0.0560 0.159 0.351 0.725 -0.256 0.368
NET_MARGIN 0.2122 0.144 1.478 0.139 -0.069 0.494
GROSS_MARGIN -0.3942 0.140 -2.817 0.005 -0.668 -0.120
ATURN -0.0162 0.112 -0.145 0.885 -0.236 0.203

SME_3 coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
const -3.9737 0.165 -24.023 0.000 -4.298 -3.649
EQUITY_TA -0.7031 0.150 -4.700 0.000 -0.996 -0.410
ST_DEBT_TA 0.3072 0.127 2.413 0.016 0.058 0.557
CF_TA -0.2974 0.113 -2.633 0.008 -0.519 -0.076
GROSS_MARGIN -0.4154 0.129 -3.226 0.001 -0.668 -0.163

SME_3 + DELTA coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
const -3.9951 0.167 -23.860 0.000 -4.323 -3.667
EQUITY_TA -0.6826 0.149 -4.588 0.000 -0.974 -0.391
ST_DEBT_TA 0.3209 0.128 2.498 0.012 0.069 0.573
CF_TA -0.3588 0.123 -2.926 0.003 -0.599 -0.118
GROSS_MARGIN -0.4467 0.134 -3.345 0.001 -0.708 -0.185
EQUITY_TA_DELTA -0.0743 0.080 -0.933 0.351 -0.230 0.082
ST_DEBT_TA_DELTA -0.0849 0.123 -0.689 0.491 -0.326 0.157
CF_TA_DELTA 0.1748 0.100 1.752 0.080 -0.021 0.370
GROSS_MARGIN_DELTA -0.0255 0.105 -0.243 0.808 -0.231 0.180

Pseudo R-squ.:                  0.2431
Log-Likelihood:                -306.17

Pseudo R-squ.:                  0.2477
Log-Likelihood:                -304.34

Pseudo R-squ.:                  0.2265
Log-Likelihood:                -312.92

Pseudo R-squ.:                  0.2532
 Log-Likelihood:                -302.11



 

 

 

Liite 6: mikromallit, standardoitu (z-skaalaus) 

 

MIKRO_1 coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
const -3.9786 0.126 -31.609 0.000 -4.225 -3.732
EQUITY_TA -0.5191 0.075 -6.935 0.000 -0.666 -0.372
CF_DEBT -0.3847 0.223 -1.722 0.085 -0.823 0.053
ROA -0.0305 0.096 -0.317 0.751 -0.219 0.158
ATURN 0.1519 0.083 1.840 0.066 -0.010 0.314

MIKRO_2 coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
const -4.8013 0.309 -15.531 0.000 -5.407 -4.195
EQUITY_TA -0.2823 0.133 -2.129 0.033 -0.542 -0.022
ST_DEBT_TA 1.0408 0.209 4.973 0.000 0.631 1.451
NWC_TA 1.0969 0.250 4.383 0.000 0.606 1.587
CURR_RATIO -2.8747 0.872 -3.296 0.001 -4.584 -1.165
ROA -0.1179 0.079 -1.501 0.133 -0.272 0.036
GROSS_MARGIN -0.2434 0.097 -2.509 0.012 -0.434 -0.053
ATURN 0.0081 0.088 0.093 0.926 -0.164 0.180

MIKRO_3 coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
const -4.8035 0.287 -16.763 0.000 -5.365 -4.242
EQUITY_TA -0.3208 0.089 -3.587 0.000 -0.496 -0.146
FA_TA -0.6296 0.114 -5.507 0.000 -0.854 -0.406
CURR_RATIO -3.0769 0.774 -3.978 0.000 -4.593 -1.561
CF_TA -0.1863 0.076 -2.451 0.014 -0.335 -0.037

MIKRO_3 + DELTA coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
const -4.8064 0.281 -17.103 0.000 -5.357 -4.256
EQUITY_TA -0.3542 0.091 -3.877 0.000 -0.533 -0.175
FA_TA -0.6261 0.117 -5.354 0.000 -0.855 -0.397
CURR_RATIO -2.9735 0.757 -3.928 0.000 -4.457 -1.490
CF_TA -0.2196 0.084 -2.622 0.009 -0.384 -0.055
EQUITY_TA_DELTA 0.0643 0.066 0.969 0.333 -0.066 0.195
FA_TA_DELTA 0.0116 0.092 0.126 0.899 -0.168 0.192
CURR_RATIO_DELTA 0.1800 0.122 1.470 0.142 -0.060 0.420
CF_TA_DELTA -0.0690 0.073 -0.940 0.347 -0.213 0.075

Pseudo R-squ.:                  0.1595
Log-Likelihood:                -444.00

Pseudo R-squ.:                  0.1032
Log-Likelihood:                -477.06

Pseudo R-squ.:                  0.1496
Log-Likelihood:                -452.37

Pseudo R-squ.:                  0.1451
Log-Likelihood:                -454.76


