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Sissejuhatus

Kaesolev materjal esitab esmased seisukohad ja pohimotted ettevotjate varase hoiatamise teenuse
véljatootamise kontekstis lahtudes peamistest drianaliiiitilistest kaalutlustest. Valja on té6tatud
prototiilip ja kontseptuaalsed lahendused varase hoiatamise teenuse kaivitamiseks Eestis.
Kaesolevas materjalis esitatakse prototiilibi ja seonduva materjali seis 31. martsi 2022. aasta seisuga.
T60 teadaolevate probleemide korvaldamiseks ja tagasiside arvesse votmiseks jatkub aprillis 2022.a.
Loplik-taiendatud raport valmib mais 2022.a.

Materjalis esitatakse nii teoreetilised lahtealused, nendel pohinevad analiiiitilised kaalutlused kui ka
esmased tulemused nende analiiiisikomponentide |6ikes, mida praeguses t66 faasis oli voimalik ja
loogiline Iabi viia (s.t. on kontsentreerutud prototiilibi kesksetele momentidele, mitte
infotehnoloogilise I6pplahenduse detailidele). Kaesolevas materjalis on esitatud ka kommentaarid
selle kohta, kui praktilised lahendused ei ole kattunud varasemalt lldiseks arusaamaks olnud
teoreetiliste seisukohtadega, analiilisitud on lahknemise pohjuseid ja on tehtud vastavasisulised
jareldused.

Kaesolev materjal koosneb kahest peatiikist:
- Peatiikk | — teoreetilised lahtealused;
- Peatiikk Il — praktiline teostus.

Peatiikk | esitab olulisemad teoreetilised lahtealused ja viited teadusartiklitele, millel kdesolevas t66s
kasutatud pohimdtted on tuginenud. Peatiikis on toodud ka esmased praktilised naited ja mdned
esmased paringud, klasterdamised, jareldused, masindppe tulemid. Teoreetilisse peatiikki on need
lisatud eesmargiga illustreerida teoreetiliste teemade haakumist praktilise t60ga ja naidata
vahetumalt seoseid, kuidas teoreetiline materjal on kasutust leidnud.

Peatiikk Il toob valja praktilise arenduse, mis pohineb peatiikis | toodud teoreetilistel seisukohtadel ja
nende seisukohtade praktilisel tdlgendusel. Peatiikk Il tugineb eelmisel peatiikil ja seal on lahti
kirjutatud tehnilised momendid ja lahendused, milleni on kdesoleva dokumendi esitamise hetkeks
prototiilibi loomisel joutud. Naidatud on nii tooprotsessi kui ka mudelit, milleni on joutud. Tuuakse
ara tulemusi ja tolgendatakse neid.

Osa prototiilibiga seonduvast tehnilisest materjalist paikneb kaesoleva dokumendi pohitekstis, osa on
paigutatud dokumendi lisadesse. Pohitekstis on toodud eelkdige see materjal, mis tekstiliste
selgituste moistmiseks on vajalik hoida vordlusena teksti juures, lisades on eelkdige kaudsemalt
illustreeriv ning tehniliselt mahukam materjal.

Praktilise teostuse kaigus on katsetatud erinevaid lahtenurki ja meetodeid, moned neist on andnud
paremaid, moned kehvemaid tulemusi. Samas ongi prototiilibi véljatootamise mote selles, et
anallilisida ja saada tulemeid erinevatel viisidel, et siis praktilise tulemi pohjal otsustada, mis to6tab
ja mis mitte, mida on moistlik infosilisteemi véljatéotamisel aluseks votta ja mida mitte.



Peatiikk | — teoreetilised lahtealused

| peatiikis esitatakse teoreetilised lahtealused ja viited konkreetsetele kirjandusallikatele, millest need
teoreetilised lahtealused tulevad. Peatiikis tuuakse valja ka praktilisi lahtesamme ja ka esmaseid
tulemeid, kuid need on eelkdige moeldud illustreerimaks teoreetiliste seisukohtade kasutamist
praktilises t60s. Sisulisemal maaral on praktilist mudeli valjatootamist kirjeldatud Il peatiikis.



1.1. Arianaliiiitiline probleemi olemuse iildkirjeldus

Arianaliiiitilise probleemipiistituse keskselt on vajalik hinnata, kas konkreetne analiiiisitav ettevote
vOib potentsiaalselt sattuda maksejouetuse olukorda. Nimetatud hinnangu andmine peab olema
tagatud automaatselt arvutialgoritmide abil. Hinnang peab votma arvesse ettevotte
tegevusvaldkonda (erinevate valdkondade ettevotted voivad sattuda maksejouetuse olukorda vaga
erinevate bilansside ja kasumiaruannete seisudega), ettevotte suurust (erineva suurusega ettevotted
on rahaliselt haavatavad erinevatel viisidel), geograafilist paiknemist (asukoht voib avaldada vaga
suurt moju miiligile ja ka sisendite hankimise voimele) ja teatud maaral ka Giguslikku konteksti
(erinevad ettevotted on reguleeritud erinevalt — naiteks t60jouintensiivsed ettevotted on majutatud
suurel madral t66turu seadusandlusest). Ettevotetele voimaliku makseraskuse saabumise hinnangu
andmisel tuleb Ilahtuda koigi Ulaltoodud elementide/olemusmaaratluste  voimalikest
kombinatsioonidest.

Kaesoleva prototlilibi valjatootamise kaigus kasutatakse masindppe algoritme ja tehisintellektse t66
pohimotteid.  Tulenevalt sellest on tehtud t66d teoreetiliste l|ahtekohtadega, analiilisitud
teaduskirjandust ja tutvutud senimaani koostatud lahendustega erinevates teadusinstitutsioonides.
Teostatud on analiiiis, mida votta senimaani tehtust ile ning millises suunas prototiilibi t66d eelkdige
suunata (optimaalse sisendi juures maksimaalselt adekvaatse valjundi saamiseks).

1.2. Kirjandusallikate kasutamine

Teoreetiliste lahtenurkade tapsustamiseks ja lahteraamistiku fikseerimiseks on Iabi t66tatud teatud
hulk teadusartikleid. Artiklid on valitud selliselt, kus kirjeldatakse masinoppe ja tehisintellekti
lahenduste kasutamist ettevotete majandustulemuste prognoosimiseks ja voimaliku maksejouetuse
olukorra leidmiseks.

Alljargnevalt on toodud valja liihikokkuvotted olulisematest sisenditest, mida kasutatud teadusartiklid
on kadesoleva t60 jaoks andnud ja millele toetutakse kaesoleva prototiiiibi rajamisel lahte-eelduste
fikseerimisel ja meetodite valikul.

T606 kaigus on labi vaadatud ja analiilisitud suuremas mahus kirjandust, kui siinkohal viidatud, viidatud
on vaid see osa, mida on otsustatud iihel vdi teisel viisil kdesolevas t66s kasutada. Ulaltoodu aga
tahendab, et teoreetilise kirjanduse loetellu voib lisanduda t66 kaigus uusi allikaid vastavalt sellele,
kuidas t66 edeneb ning milliseid momente peetakse vajalikuks edaspidiselt lahendada.

Mitmed alltoodud artiklid on valja to6tatud teatud spetsiifilist konteksti arvestades, mis ei ole otseselt
kattuv kdesoleva t66 eesmargiga. Sellisel juhul on artiklitest voetud see osa sisendist, mis kattub
kaesoleva t00 eesmargiga ja on otseselt kaesoleva t60 jaoks rakendatav.

Kou et al. (2021) pakuvad valja pankroti ennustusmudelit vaikese ja keskmise suurusega ettevotetele,
mis pohineb nende ettevotete vaheliste arvelduste andmetel. Tegemist on alternatiivse lahendusega
nendele mudelitele, mis pohinevad ettevotte raamatupisamislike andmete (bilansi, kasumiaruande)
majandussuhtarvude analiiisil ja jatab nn. klassikalise suhtarvude analiiisi ildse korvale. Metoodika
autorid vaidavad, et erinevalt raamatupidamislikest aruannetest on ettevotete vaheline tehinguinfo
usaldusvaarsem. Lisaks on tehinguinfo ndol tegemist diinaamilise infoga, kui raamatupidamise
aruanded valjendavad mingit hetkeseisu ja on oma olemuselt staatilised. Tehinguinfo naitab
hetkeseisu ja selle muutumist, kui raamatupidamise aruanded naitavad, milline oli ettevotte seis
kunagi minevikus. Tehinguinfo voimaldab valja arvutada ka niitidispuhasvaartuse — NPV (net present



value), mis on oluliseks ettevotte ,tervise” indikaatoriks, kuid mida raamatupidamislikud aruanded
arvutada ei vdimalda.

Perboli ja Arabnezhad (2021) selgitavad, et raamatupidamislike aruannete suhtarvude analiisi
tulemusena on voimalik prognoose teha eelkoige liihiajaliselt ja eelkdige suuremate ettevotete puhul.
Nad pakuvad vélja masinoppe meetodi, mille abil on vdimalik vaikese ja keskmise suurusega
ettevGtete pankrotiprognoose teha pikemas perspektiivis (kuni 60 kuud) ja oluliselt suurendada
prognooside tapsust liihiajalise ajaperioodi 16ikes (kuni 12 kuud). Autorid vaidavad, et nende poolt
vélja pakutav metoodika on hea lahtealus majanduspoliitika kujundamiseks, ehk siis annab voimaluse
laiemalt tolgendada suhtarvude analiiiisi tulemit.

Perboli ja Arabnezhad (2021) r6hutavad, et masindppest adekvaatse tulemi saamiseks on oluline
eelnevalt valida oiged tunnused, mida analiilisida ning pakuvad selleks vélja oma lahtekohad.
Pohjalikult kasitlevad nad seda, kuidas rakendada masindpet prognoosimisel ning millisel viisil tagada
sisendid tulemi analiilitiliseks toetamiseks. Tuuakse sisse andmete kahekordse treenimise pohimote.
Autorid tagavad ka raamistiku, kuidas tulemusi télgendada.

Qu et al. (2019) toovad vilja erinevaid masinoppel ja narvivorkude analiitisil pohinevaid mudeleid, mida
nad ndevad asjakohased ja perspektiivikad olevat maksejouetuse olukordade prognoosimisel
lahtudes algsena saada olevast majandusolukorda kirjeldavast raamatupidamislikust
informatsioonist. Masindppe meetoditena kasitlevad nad jargnevat: Multivariant Discrimination
Analysis (MDA), Logistic Regression (LR), Ensemble method ja Support Vector Machines (SVM).
Narvivorkude analiiiisil pohinevatest meetoditest kasitlevad nad jargnevat: Neural Networks (NN),
Deep Belief Network (DBN) ja Convolutional Neural Network (CNN).

Shi ja Li (2019) toovad laiapohjalises kirjandusel pohineval uurimust6ds valja millist liiki
maksejouetuse probleeme masindppe meetoditega (v0i masindppe lahedaste meetoditega)
lahendatakse ning milliseid meetodeid nende probleemide lahendamiseks kasutatakse. Inglise keeles
toodud maksejouetuse probleemterminid, mida nad kasitlevad, on jargmised: bankruptcy prediction,
default prediction, financial failure, financial distress, insolvency, business failure.
Lahendusmeetoditena kasitletavad metoodikad/tegevused on jargmised: neural network, support
vector machine, decision tree, genetic algorithm, fuzzy, rough set, data mining, case-based reasoning,
data envelopment analysis, adaboost, K-nearest neighbors, bayesian network.

Cialone (2020) esitab kaasuse analiilisi, kus on analiiusitud 14 965 itaalia ettevétet bilansi suhtarvude
pinnalt, 13 845 neist ettevotetest on tegutsevad ja 1 120 pankrotis ning on loodud mudel hindamaks
maksejouetuse tekkeks lihe aastase perioodi jooksul. Mudelis on kasutatud 88 sisendmuutujat.
Kasutatud on narvivorkudel pohinevat analiiiisi Deep Fully Connected and Convolutional Neural
Networks.

Cialone (2020) nimetab koige klassikalisemaks (varemalt rohkem kasutatud) ettevotete voimaliku
maksejouetuse prognoosimise mudelitest Multiple Discriminant Analysis ja Logistic Regression,
samas kui viimasel ajal on rohkem hakatud sisse tooma Random Forests, Boosting ja Neural Networks.
Vahemstatistilise meetodina, kuid mida iha rohkem kasutatakse, on levinud ka Contingent Claim
analysis. Deep Neural Networks omab {iha suuremat tahtsust.

Chen (2020) selgitab, et masinoppe meetodid on tiha populaarsemad majandusandmete analiiiisis,
kuid peamiseks pudelikaelaks on tulemi interpreteerimise selgus. Lahendusena pakub ta CART voi
(boosted) ensemble of decision trees meetodeid. Kui nendest lahtealustest mitte l1dhtuda, siis voib
tulemuse tolgendamine olla vorrelda nn. ,musta kasti“ vaatega.

Ucoglu (2020) annab lilevaate, kuidas masindppe meetodeid kasutatakse majandusarvestuses ja
auditeerimises. Ta annab lilevaate nelja suure audiitorbiiroo naitel, kuidas need biirood masinopet
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oma toos kasutavad, analiilisitavad biirood on: Ernst and Young, PwC, Deloitte ja KPMG. Ucoglu
prognoosib, et aastal 2025 viiakse 30% audititest |abi masinGppe ja tehisintellektseid meetodeid
kasutades.

Cao ja You (2021) toovad oma kasitluses vilja, et masindppe mudelid, eelkdige need, mis ei ole
lineaarse lahenemisega, tagavad marksa informatiivsema ja tdpsema rahavoogude prognoosivdime,
kui tavaparaselt kasutatavad rahavoogude prognoosimise meetodid. Oluline on ka see, et masinoppe
mudelid véimaldavad leida majanduslikult moistlikke seoseid, mida tavaparaseid prognoosimudeleid
kasutades ei pruugi margata. Masindpe voib tuua valja ka taiesti uusi olulisi momente, mida Uldse
varemalt ei ole mudelisse sisse pandud.

Choudhry (2018) naitab ara, kuidas masindpet saab kasutada panganduses (ihelt poolt bilansside
analliUsil ja teiselt poolt ka klienditeeninduse poole haldamisel, ehk siis toob sisse nii analiiiitilise kui
ka inimliku dimensiooni. Kasitluses on oluline ka see, et autor toob vilja, milliste meetoditega ja
millistel juhtudel rakendada juhendamata ja millisel juhul juhendatud Opet (unsupervised versus
supervised learning).

Aliaj et al. (2020) selgitavad, et sarnaste majandusandmete pdhjal voib moni ettevote jouda
maksejouetuse seisu, kuid samas moni teine mitte. Sageli langetab otsuse sisuliselt laenu andev pank,
kes voib teatud hetkedel laenud tagasi kutsuda voi laenugraafiku muutmisele mitte vastu tulla.
Autorid vaatavad itaalia laenuandmeid ettevotetele koosmojus nende ettevotete maksevoimetuse
tekke momentidega.

Andrés et al. (2004) toovad enda poolt pakutavas finantstulemuste prognoosimise mudelis valja need
aspektid ja rohuasetused, mis on eelkdige maistlikud kaasata prognooside tegemisse, millest rohkem
Iahtuda ja mis annavad parema kvaliteediga prognoosi. Masindpet abstraktselt rakendades ei pruugi
tulemid olla vaga reaalsuskesksed.

Amel-Zadeh et al. (2020) kasutavad masindoppe random forest mudelit leidmaks, millised
majandusarvestuse muutujad on kodige tahtsamad ennustamaks kdige adekvaatsemalt ettevotte vaba
rahavoogu ja teisi naitajaid, mis viitavad {ildiste majandustegevuse naitajate paranemisele.

Leon et al. (2016) lahtuvad oma kisitluses eeldusest, et ettevotte (panga) bilanss on unikaalne iga
konkreetse ettevotte osas ja Uhtlasi ettevotet kirjeldav. Nende uurimust6d neural networks
masindppe meetodi abil kinnitab, et nii see on. Kui masin suudab ara tunda ettevotte bilansse ja neid
ettevotteid nende bilansside alusel kirjeldada, siis voib masin bilansside pohjal aru saada ka nende
ettevotte majandustervisest.

Petropoulos et al. (2019) pakuvad valja diinaamilise bilansside simulatsiooni mootori, mis deep
learning meetodil prognoosib bilansi votmenaitajaid. Autorid vordlevad saadud tulemusi teiste bilansi
prognoosimise meetoditega — staatilise bilansiprognoosi meetodiga ja diinaamilise bilansiprognoosi
meetodiga. Masinoppe abil langeb oluliselt prognoosiviga, eriti liheaastase ette prognoosimise
perioodi jooksul.

1.3. Kaks pohimottelist lahtenurka
T60s on kaks pohimoéttelist lahtenurka voimaliku maksejouetuse prognoosimisel:
(a) nn. klassikaline majandussuhtarvudel pohinev loogika;

(b) majandustransaktsioonide analiilisil pohinev loogika.

Majandussuhtarvudel pohinev loogika. Kasutatakse bilansi ja kasumiaruande suhtarve ning nende
pinnalt prognoositakse masindppe meetodeid kasutades véimalikke tulevikustsenaariumeid. Teades,




milliste suhtarvude millised vaartused viitavad maksevoime vahenemisele on voimalik prognoosida
voimaliku maksevoimetuse saabumise olukorda. Valdav osa kadesolevas materjalis viidatud
teaduskirjandust kirjeldab majandussuhtarvudel péhinevaid prognoose.

Majandustransaktsioonide analiiiisil péhinev loogika. Kou et al. (2021) pakuvad valja maksejouetuse
ennustusmudelit vaikese ja keskmise suurusega ettevotetele, mis pdhineb nende ettevotete vaheliste
arvelduste andmetel. Tegemist on alternatiivse lahendusega nendele mudelitele, mis pohinevad
ettevGtte raamatupisamislike andmete (bilansi, kasumiaruande) majandussuhtarvude analiiisil ja
jatab nn. klassikalise suhtarvude analiilisi iildse korvale. K&esoleva t66 juures vaadeldakse
masindppe meetoditega ettevotete vahelisi arveldusi alternatiivina klassikalisele suhtarvudel
pohinevale loogikale.

Nii majandussuhtarvudel pohinev kui ka majandustransaktsioonidel péhinev loogika hakkavad
teineteist tdiendama, molemad anallilisid viiakse labi ja mdlema osas kaivitatakse masinoppe
meetodid. Kahte analiilisi vorreldakse ja neile leitakse lihisosa. Kui liks analiilis annab vaga oluliselt
erineva tulemi teisest, siis on pohjust tdiendavaks analiilisiks, et selgitada, miks on saadud selline
tulemus, kus voib paikneda oluline viga.

1.4. Aruandlus 3.0 toetus kaesolevale projektile

Varase hoiatamise teenuse tdpsuse tostmisele aitab kaasa, kui sisendina on voimalik kasutada
Aruandlus 3.0 projekti raames sissetulevat informatsiooni. To0o Statistikaameti poolt selle
informatsiooni hanke parandamiseks kaib pidevalt ja siisteemselt ning laiemalt koostdos teiste
riigiasutustega (nt KeM, JuM, RIK, EMTA, MKM, Eesti Pank) nn. andmepohise aruandluse suunana
reaalajamajanduse kontseptsiooni laiemaks kasutusele votmiseks. Esmaseid andmeid juba laekub
Statistikaametile, edasise osas on pdhjust olla veendumusel, et informatsiooni laekumine jarjest
paraneb.

Aruandlus 3.0 aitab varase hoiatamise sisendinfo kvaliteeti tosta kolmest aspektist tulenevalt:
- paraneb andmete detailsuse aste;

- paraneb andmete laekumise kiirus;

- tekib tdiendav voimalus majandusinfo modelleerimiseks.

Andmete detailsuse aste. Aruandlus 3.0 kaudu laekuvad ettevotete tehinguandmed. Tehinguandmed
on tapsemad, kui majandusaasta aruannetest saadavad andmed. See asjaolu voimaldab analiilisida
ettevotet tapsemalt, kui koondbilansi ja kasumiaruande pdhjal on voimalik seda teha. Varase hoiatuse
algoritme on voimalik muuta tapsemaks, arvuti saab masinoppe sisendina kasutada tapsemaid
parameetreid ja valjundtulemust on voimalik kasutada rohkema informatsiooni allikana.

Andmete laekumise kiirus. Aruandlus 3.0 on mdeldud reaalajas toimiva lahendusena, mis tahendab
seda, et siisteemi normaalse funktsioneerimise korral on véimalik saada andmeid kuupdhiselt (kui
mitte kiiremini). See annab véimaluse hinnata, mis ettevottega toimub ja kas ettevote on endiselt
samas/vorreldavas seisus, mis viimase majandusaasta aruande pohjal tehtud analiiiis iitleb. Varase
hoiatuse siisteem saab tdiendava sisendi ettevotte stabiilsuse hindamiseks.

Majandusinfo modelleerimine. Ettevotete majandusaasta aruanded on olemas teatud (mineviku) ajalise
seisuga, vahest aasta-poolteist vana informatsioon. Kui Aruandlus 3.0 kaudu laekub tehinguinfot
reaalajas (vO0i vaiksema viivitusega, kui aruanded endid), siis selle info (ja eelnevalt teada olevate
suhete pohjal) on voimalik modelleerida bilansse ja kasumiaruandeid hetkeseisuga (teatud
tdpsusastemega). Viimane omakorda véimaldab anda varase hoiatuse hinnanguid sisuliselt reaalajas
(voi siis vastavalt naiteks kuu-paari ajalise nihkega, mitte aastataguse info pohjalt).




Ajalises perspektiivis vaadatuna on hetkeseisuga voimalik olla veendumusel, et Aruandlus 3.0 projekti
raames informatsiooni laekumise hulk (rohkem andmeedastajaid) ja paljutahulisus (andmed
rohkemate erinevate andmejaotuste I6ikes) paraneb ning seda rohkem on voimalik andmeid kasutada
sisendina varase hoiatamise teenuse juures. Varase hoiatamise teenuse valjatootamise juures
vOetakse sisendina koheselt kasutusele tdiendavaid Aruandlus 3.0 projekti raames laekunud andmeid,
niipea, kui need laekuvad.

1.5. Tegevusala maaratlemine

Tegevusala maaratlemine on oluline, sest erinevates tegevusalades on potentsiaalne maksejouetus
nii suhtarvude kui ka ettevotete vaheliste transaktsioonide moistes tdiesti erineval viisil kirjeldatav.
Naiteks alljargnevate ettevotete voimaliku maksejouetuse madramisel tuleb bilansi-, kasumiaruande-
ja transaktsioonivaartustele panna hoopis erinevad voimaliku maksejouetuse ennustamise
parameetervaartused (naited on illustreerivad ja nimetused ,rahvalikud®):

- suur hulgifirma;

- vaike konsultatsioonifirma;

- teadusarenduskeskus;

- pollumajandusettevote;

- Uksik taksosditja;

- metallitoostusettevote;

- hambaravikabinet;

- toovaidlusbiiroo;

- hamburgeri putka;

- sadam;

- kolme inimese koristusfirma.

Ulaltoodud nimetused on néited, kuid neid vaadates on ilmselge, et need erinevad kiiberaha vajaduselt,
voimalikult pikaajalise laenuvajaduselt, varude haldamise pohimdtetelt, tootmisvahendite vajaduselt,
tldiselt bilansimahult, rentaabluselt, kaivetelt, kaibekiiruselt, sesoonsustundlikkuselt ja paljude muude
parameetrite poolest. Seega ei ole voimalik valja tootada piisavalt tépset ja asjalikku masindppe
algoritmi, mis suudaks koigi llaltoodud ettevotete kohta leida parameetrid, mis viitavad véimalikule
maksejouetusele, need parameetrid (eelkdige parameetrite nn. ,punased vaartused”) on erinevad. Kill
aga on lahendused vdimalikud, kui vaadatakse sarnase tegevusala ettevotteid.

Tegevusalade maaratlemise alusel kasutatakse Eesti Majanduse Tegevusalade Klassifikaator EMTAK
koodi. Samas ei ole kdesoleva t66 raames voimalik laheneda selliselt lihtsakoeliselt, et kasutada
naiteks EMTAK koodi esimesel tasandil (s.t. votta aluseks koodi esimene number), teisel tasandil
(vOtta aluseks kaks esimest numbrit) jne. Selline, kiill tehniliselt lihntsam kasitlus, annaks eksitava pildi.
Alljargnevalt toodud naidetega on eksitava pildi tekkimise loogikat pohjendatud.

Naiteks, kui soovida defineerida meditsiinisektori tegevusvaldkonda, siis muuhulgas peavad olema
kaasatud jargmised tegevusalad.

87101 Hooldusraviasutuste tegevus
86211 Uldarstiabi osutamine

Ulaltoodud kahe tegevusala niitel on mdistetav, et meditsiinisektor peaks sisaldama madlemat
tlaltoodud tegevusala. Seega ei ole voimalik minna EMTAK teisele tasemele, tuleb jagada EMTAK
esimesele tasandile ja sisse votta koik tegevusalad, mille EMTAK algab numbriga ,8“. Samas jallegi,

siis satuks meditsiinisektori hulka jargmine tegevusala:

88911 Lapsehoiuteenus
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Selge on see, et lapsehoiuteenus ei ole arstiabi, meditsiinisektor. Samas see on arvestatav tegevusala,
mida kasutatakse, mida ettevotted oma tegevuseks margivad ja see ei ole ala, mida saaks niisama
»mirana“ ignoreerida. Minnes aga EMTAK teisele tasandile ja vottes sisse naiteks koodi ,86" jatame
me valja ,87“ hooldusraviasutuste tegevuse — tegemist on ikkagi raviasutustega ja kui raakida
meditsiinisektorist, siis ilma nendeta ei saa sellest raakida.

Soovides defineerida finantssektorit vastandume muuhulgas jargmiste tegevusaladega:

64191 krediidiasutused (pangad)
64301 investeerimisfondid

67911 kapitalirent

65201 edasikindlustus

65301 pensionifondid

66111 finantsturgude haldamine
66121 vaartpaberite maaklerlus
68101 enda kinnisvara ost ja miiik

Kui me jaame EMTAK esimese taseme juurde, siis tuleb finantssektorisse sisse ka enda kinnisvara ost
ja miilik, mis arusaadavalt sinna sektorisse ei sobi. Jarelikult esimese tasandi juurde jaad ei saa. Kui
minna teise tasandi juurde, siis see ju tahendaks seda, et maaratletakse kaks esimest kohta, ehk siis
Ulaltoodud naite kontekstis, defineerimaks finantssektorit, millised kaks kohta, ,64" ,65" voi
,66" peaks madraltema? Tegelikult vajame koike kolme.

Vottes jargmiseks naiteks kinnisvarasektori, vastandume naiteks jargmise olukorraga:

41101 hoonestusprojektide arendus
41201 elamute ja mitteeluhoonete ehitus
42111 teede ja kiirteede ehitus

42121 raudtee- ja metroo ehitus

42131 silla- ja tunneliehitus

68101 enda kinnisvara ost ja miiiik
68201 kinnisvara utrileandmine

68311 kinnisvarabiiroode tegevus

68321 hoonete ja iiiirimajade haldus

Koik llaltoodud tegevusalad mahuvad kinnisvarategevuse alla. Mis on aga eriti tahtis, sinna alla
mahuvad tegevusi, mis on EMTAK esimese koodi jargi ,4" ja samuti, mis on esimese koodi jargi ,6".
Lihtsustatud lahenemisnurka kasutades peaksime votma EMTAKI esimese taseme, koodid ,4" ja ,6".
Seda aga jallegi teha ei saa, sest tulenevalt varasemast naitest laheksid sinna alla ka sellised
tegevusalad, nagu alltoodud ja mis ei ole kindlasti kinnisvarasektori tegevused:

64191 krediidiasutused (pangad)
67301 investeerimisfondid
64911 kapitalirent

65201 edasikindlustus

65301 pensionifondid

66111 finantsturgude haldamine
66121 vaartpaberite maaklerlus

Proovides méaaratleda haridust ndeme naiteks jargmisi tegevusalasid:

85101 lastesdimede tegevus
85102 lasteaedade tegevus
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85521 muusika ja kunstikoolitus
85591 keeledpe

85592 arvutiope

85529 Muu huvikoolitus

EMTAK teise koha peale, ehk siis kood ,85" jadda ei saa, sest siis oleks sees ka lastesdimede ja
lasteaedade tegevus. Teatud juhtudel voib see sobida, kuid kui haridust kitsamalt analiilisida, siis
peaksid need asutused valja jaama. Seega teisele kohale ei saa jaada, laheme kolmandale, kood ,855".
Siis voib aga endiselt sees olla muu huvikoolitus (naiteringid, fotoringid), mis ei pruugi jéllegi sobida.
Minnes neljandale kohale, kood ,8559", saame (iilaltoodud naite kontekstis) sisse kiill keeledppe ja
arvutioppe, kuid muusika ja kunstikoolitus jadksid valja. See on aga taiesti tavaparase hariduse osa
ja ei saaks vélja jaada.

Ulaltoodud ndited on vaid osad, kuid siiski piisavalt niitlikud mdistmaks, et tegevusalade
mairatlemisel ei saa kasutada lihtsustatud lahenemist (vGtta EMTAKIi teatud tasand, mdned kohad).

Lahendusena nahakse siinkohal varianti, et tegevussektorid defineeritakse kombineerides 5 kohalisi
EMTAK koode, kombinatsioonid teostatakse vastavalt piistitatud llesandele. Kaesoleva materjali
lisas 1 on toodud neli defineeritud tegevusvaldkonda: (a) meditsiinivaldkond, (b) finantsteenuste
valdkond, (c) kinnisvaravaldkond ja (d) haridusvaldkond.

Lisas 1 toodud valdkondade taoline méaratlemine on selles mottes tinglik, et samad valdkonnad voib
maarata teisiti, vajadusel kitsamalt voi hoopis laiemalt, kasutades siis vastavalt teisi voi teisel maaral
vajalikke EMTAK koode. Oluline on aga see, et sektorite/tegevusalade/tootmisharude méaaratlemisel
selliselt, et nende pdhjal tehtavatest jareldustest oleks ka reaalset kasu varase hoiatuse signaali
valjastamisel, selleks on oluline need valdkonnad defineerida vastavalt eesmargile. Kiiret ja kerget
lahendust ei ole.

1.6. Maksejouetuse terminoloogiline maaratlus

Kaesolev t66 on suunatud sellele, et voimalikult varakult leida viiteid sellele, et ettevote on sattumas
maksejouetuse olukorda. Loodav mudel ei ole mdeldud pankrottide ennustamiseks voi
likvideerimismenetluste ettekuulutamiseks. Samas, kui vaadata viidatud teaduskirjandust, siis suur
osa maksejouetuse analiilisile suunatud masinoppe lahendustest on moeldud ennustamaks ette
pankrotte.

Pankrot on siivenenud maksejouetuse viimane aste, kuid kui masindppe meetodid on valja té6tatud
pankrottide ennustamiseks, siis nende samade meetodite abil on véimalik tuvastada ka varasemaid
maksejouetuse faase (aasta-paar, vi rohkem) enne pankrotisiindmuse asetleidmist. Need varased
faasid on (kus on oht maksejouetuse tekkimiseks v6i on esmased margid selle kergekujulisest
esinemisest) kohaks, kus lahtuvalt tootmisharu/sektori spetsiifikast voib olla dige aeg ettevottele
varase hoiatuse signaali valjastamiseks. Seega, kui kdesolevas analiilisis voetakse aluseks
teaduskirjandust, mis masindoppe meetoditega ennustab pankrotte, siis sealt voetakse vaid see o0sa,
mis on vajalik ja toeks varase maksejouetuse faasi tuvastamiseks, mitte pankroti, kui maksejouetuse
(lildiselt) viimase faasi tuvastamiseks/ennustamiseks.

Pankrotiseadus (PankrS) § 1 Ig 1 satestab, et pankrot on vdlgniku kohtumaarusega valja kuulutatud
maksejouetus. PankrS § 1 Ig 2 selgitab, et volgnik on maksejouetu, kui ta ei suuda rahuldada
volausaldaja sissendutavaks muutunud nduet ja see suutmatus ei ole volgniku majanduslikust
olukorrast tulenevalt ajutine. PankrS § 1 Ig 3 toob juurde juriidilisest isikust volgniku maksejouetuse
maaratluse, kus volgniku vara ei kata volgniku kohustusi ja tegemist ei ole ajutise olukorraga.
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Varase hoiatuse valjastamise hetkel ei ole tegemist kindlasti plisiva maksejouetuse seisuga,
toendoliselt ei olda ka joutud ajutise maksejouetuse olukorda. Samas annab pankrotiseadus viiteid
kahe analliilisi suuna peale:

- milline on potentsiaal, et ei suudeta rahuldada volausaldajate ndudeid;

- milline on olukord varadega.

Nouete rahuldamise voimekus. Tegemist on analiilisisuunaga, mis vaatab ettevotte kdibevahendeid,
raha kaibekiirust, tildist likviidust ja kdike seonduvat. Eesmargiks on moista, kas ettevote voib sattuda
olukorda, kus tema majanduspositsioon muutub sedavord mittelikviidseks, et olemata Kkiill
majanduslikult raskes seisus ei suudeta ikkagi majandustegevusest tulenevaid kohustusi katta.

Varaline olukord. Tegemist on analiilisisuunaga, mis vaatab kuidas ettevotte varaline positsioon
muutub ajas ja kas see muutumine vdib viidata maksejduetuse tekkele tulevikus. Uldised pdhimétted
on omakapitali suuruse jalgimine, milline on vola osakaal (teel raskustesse tavaliselt vola osakaal
kasvab, omakapital vaheneb nii suhteliselt kui ka nominaalselt).

Kahte ilaltoodud lahtenurka kombineerides, kui naiteks on viiteid sellele, et vdheneb nii nouete
rahuldamise vdimekus kui teisalt halveneb ka varaline olukord, siis on kindlasti pdhjust hoiatussignaali
valjastamiseks (kui siis juba hilja ei ole, vdimalik, et see tuleb valjastada juba varem).

Maksejouetuse eelfaas, mille pealt hoiatus véljastatakse, voib kanda vaga erinevaid nimetusi (pigem
on oluline tehniline defineerimine, millega praeguses 106s tegeletakse). Naiteks kasutatud
teaduskirjanduses antakse ka masinGppega analiilisitavale maksevoimetusele erinevaid nimetusi.
Shi (2019) toob vilja jargnevad terminid:

- Bankruptcy prediction;

- Default prediction;

- Financial failure;

- Financial distress;

- Insolvency;

- Business failure.

Seega terminoloogiliselt voib nii maksejouetuse hetke kui ka sellele eelnevat faasi (millelt varase
hoiatuse signaal valjastatakse) nimetata erinevalt, kuid oluline on see, et tehniliselt oleks see tdpne
ning masindppe lahendused oleksid treenitud seda leidma.

1.7. Majandussuhtarvude kasutamine

K&esolevas t60s esmaselt kasutatavad majandussuhtarvud (bilansi ja kasumiaruande pinnalt toodud
suhtarvud) ja nende kasutamisloogika pohimotted antud t66s on esitatud lisas 2. Tegemist on
esmase valikuga, mis t606 kaigus voib muutuda, tdenaoliselt tdieneda.

Cialone (2020) toob vélja alljargnevad bilansilised/kasumiaruande naitajad ja neil pdhinevad
suhtarvud, millel oma narvivorkudel tehtud analiilsi rajas (jarjekord selline, nagu Cialone poolt
esitatud):

Current Assets

Bank Debt to Sales

Debt/EBITDA ratio

Total Debt to Equity

Receivables Average Collection Period

Payables Average Settlement Period

EBIDTA to Interest Expenses

Working Capital to Revenues
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Current Ratio

Total Fixed Tangible Assets to Equity
(Equity+Long Term Debts)/Fixed Assets
Current Debts to Total Debts
Long Term Debts To Total Debts
Interest Expenses to Gross Sales
Total Equity

Net Financial Position

Total Assets to Equity

Return on Equity

Return on Assets

Return on Sales

Return on Investment

Gross Sales

Gross Working Capital Turnover
Invested Capital Turnover

Total Fixed Assets

Total Liabilities to Equity

Total Current Liabilities

Equity to Total Assets
(Assets-Inventories)/Debts

Long Term debt

Total Assets

EBITDA

EBITDA/Gross Sales

Total Credits

Total Debt

Number of Employees

Uldjoontes kapib tilaltoodu kiesoleva materjali lisas 2 toodud niitajate loogikaga. Aluseks on véetud
bilansi ja kasumiaruande naitajaid, nende pdhjalt on arvutatud suhteid ning siis saadud tulem on
voetud sisendiks masindppe meetodite rakendamiseks. Suhteliselt suur osakaal on bilansi ja
kasumiaruande nominaal numbritel (vGrreldes selle ldhtenurgaga, et sageli on analiilisi aluseks
Uiksnes suhtarvud ja nominaalnumbreid ei kasutata).

Alljargnevas tabelis on toodud naitajad jagatud kategooriate kaupa.

Nominaalnumbrid

Kapitali struktuur

Efektiivsus

Likviidsus

Rentaablus

Current Assets

Bank Debt to Sales

Receivables Average
Collection Period

Current Ratio

Return on Equity

Total Equity

Debt/EBITDA Ratio

Payables Average
Settlement Period

Gross Working Capital
Turnover

Return on Assets

Net Financial Position

Total Debt to Equity

Invested
Turnover

Capital

Return on Sales

Gross Sales

EBITDA to
Expenses

Interest

Return on Investment

Total Fixed Assets

Working Capital to
Revenues

Total
Liabilities

Current

Total Fixed Tangible
Assets to Equity

Long Term Debt

(Equity+Long  Term
Debts)/Fixed Assets

Total Assets

Current Debts to Total
Debts

EBITDA

Long Term Debts To
Total Debts
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Total Credits Interest Expenses to

Gross Sales
Total Debt Total Assets to Equity
Number of Employees | Total Liabilities to
Equity

Equity to Total Assets
(Assets-Inventories)/
Debts

EBITDA/Gross Sales

Tabel 1.: Naitajate jaotus kategooriate kaupa.

Ulaltoodud tabelist nahtub, et Cialone (2020) on eelkdige rdhku pannud iihelt poolt bilansi ja
kasumiaruande nominaalnumbrite ja teiselt poolt struktuuri suhtarvude analiiiisile. Efektiivsuse poole
pealt vaadatakse vaid saada olevate rahade laekumise perioode ja seda, kui millises ajalises
raamistikus makstakse arveid (need kaks nimetatud naitajat jallegi toovad valja, kuidas raha liigub
ettevottesse sisse ja ettevottest vidlja — selles mottes on tegu votmenaitajatega).

Likviidsuse poole pealt vaatab Cialone (2020) kolme naitajat. Esiteks klassikalist Current Ratio't,
(Iihiajaliste volgnevuste kattekordajat), ehk siis kuidas kaibevaraga on véimalik katta lihiajalisi
kohustusi — mida rohkem on kaibevara liihiajaliste kohustuste vastu, seda parem. Siis ta vaatab
kaibekapitali kaivet ja investeeritud kapitali kdivet, kui mitu podret nimetatud kapitalid aasta jooksul
teevad (ehk siis mitu korda kasutab ettevote aasta jooksul oma kaibekapitali ja mitu korda kasutab
investeeritud kapitali — mida rohkem, seda parem).

Rentaablust vaatab Cialone (2020) neljas kategoorias, ehk siis milline on tootlikkus koguvarade,
omakapitali, miiligi ja investeeringute vastu. Omakapital ja bilansi maht on (ildised ettevotte suuruse
(majandusulatuse) naitajad, miiiik ja investeeringud teised kaks votmenaitajat — muitik (kaive) naitab,
kuidas turul laheb, investeeringud naitavad seda, kuidas omanikud selle miiligi vastu on panustanud
(millist raha mangu pannud, et sellist kdivet saavutada ja selle kiibe pealt siis tootlust teenida).

Esmapilgul vaadates tundub Cialone (2020) analiiis nominaalnumbrite ja kapitali struktuuri poole
kaldu olevat, kuid kui anallilisida, mida efektiivsuse, likviidsuse ja rentaabluse osas on sisse toodud,
siis on voetud teatud koige rohkem votmenaitajateks loetud sisendid.

Cialone (2020) valik on ka pohjendatud tema seisukohaga, et vaga suur osa t60st (peamine osa t66st)
Iaheb andmete ettevalmistamisele ja sellele, et tagada diged sisendparameetrid. Ta on kasutanud nii
tegutsevate ettevotete kui ka pankrotistunud ettevotete andmeid, kusjuures andmed on véga olulisel
maaral tegutsevate ettevotete poole kaldu (neid on oluliselt rohkem). Andmete tasakaalustamiseks
on kasutatud kahte meetodit: (a) Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) ja (b) Adaptive
Synthetic Sampling Method (ADASYN).

Kaesoleva 100 jargse prototiilibi ettevalmistamise kaigus lahtutakse (helt poolt teoreetilise
teaduskirjanduse analiiiisist (nii drianaliilisi kui ka masindppe poole pealt), kuid teiselt poolt ka on
hakatud praktiliselt 1abi katsetama, kuidas liks voi teine teoreetiline kontseptsioon reaalandmete peal
tootab. Seega ei ole mindud selliselt, et teoreetiliselt on teema vaga |16puni valja tootatud ja siis
hakatakse peale praktilise poolega. Praktilist poolt arendatakse koos teoreetiliste kontseptsioonide
labitoGtamisega.

Esmases analiilisis on kasutatud majandusaasta aruannete andmeid ja ka pankrotistunud ettevotete
andmebaasi. Pankrotistunud ettevotete andmebaasi sidumisega kogu majandusaasta aruannete
andmebaasiga on saadud Cialone (2020) vérreldav andmestik. Kuna ka reaalandmestik on vaga
tegutsevate ettevotete poole kaldu (pankrotistunud ettevitete andmeid on vdhe vorreldes reaalselt
tegutsevate ettevotetega), siis on andmete tasakaalustamiseks kasutatud samuti Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE) tehnikat. Analiitisi aluseks on véetud iga ettevotte puhul viie
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majandusaasta andmed. Pankrotistunud ettevotete puhul on andmebaas moodustatud selliselt, et on
voetud pankroti hetk ja sellest on tagasi voetud viis aastat, ehk siis 1 aasta enne pankroti
védljakuulutamist, 2 aastat enne pankroti valjakuulutamist jne. Ettevottete pankrotid on vilja
kuulutatud erinevatel aastatel, seega andmebaas on moodustanud nii, et viis aastat, mis pankrotile
eelneb voivad aastanumbrite I6ikes olla ettevotetel erinevad, kuid oluline on see, et iga pankrotistunud
ettevotte jaoks on olemas viis eelnevat tegutsemisaastat (sealt saab otsida pankrotile eelnenud
mustreid).

Esmaselt on tehtud dra klasterdamisanaliilis (k-means algoritmiga) nagemaks, milline on {ldine pilt
ettevotluses.  Klastrite arvu maadramisel on kasutatud Elbow meetodit — meetod Klastrite
maksimumarvu maaramiseks, kus tdiendava klastri lisamine ei anna enam oluliselt paremat
lisatulemit. Klastrite arvuks analiilisis on maaratud 5, maaramise aluseks olev EIbow meetodi kdver
toodud alljargneval joonisel.

Elbow Method For Optimal k

500000
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! 200000
I
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100000

Joonis 1.: Klastrite arvu maaramine.

K-means algoritm jagab n objekti k klastrisse selliselt, et iga objekt kuuluks sellesse klastrisse, mille
keskpunktile see kdige lahemal on.

Esmases klasterdamises on kasutatud naitajad on alljargnevad:

BI_100_1 - Bilanss, kaibevarad

BI_150_1 - Bilanss, materiaalne pohivara

BI_180_1 - Bilanss, pohivara kokku

BI_190_1 - Bilanss, varad kokku

BI_240_1 - Bilanss, liihiajalised laenukohustused
BI_250_1 - Bilanss, volad ja ettemaksed

BI_290_1 - Bilanss, liihiajalised kohustused

BI_310_1 - Bilanss, pikaajalised kohustused

BI_370_1 - Bilanss, kohustused kokku

BI_400_1 - Bilanss, osakapital

BI_40_1 - Bilanss, raha

BI_40_2 - Bilanss, raha eelmise aruandeperioodi I6pus
s1-BI_100_1/BI_190_1 — kaibevara osakaal varades
s2-BI_290_1/ BI_190_1 - liihiajalised kohustused varades
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s3 - BI_310_1/BI_190_1 - pikaajalised kohustused varades
s4-BI_370_1/BI_190_1 - kohustused kokku varades
s5 - BI_400_1/ BI_190_1 - osakapital varades
s6 - BI_40_1/ BI_100_1 - raha osakaal kdibevaras

Nagu llaltoodust ndha on esmases klasterdamises mindud bilansi nominaalnumbrite ja kapitali
struktuuri suhtarvude juurde. Voetud on bilansi maht (alusnaitaja), kontsentreerutud on kohustustele
(maksejouetus on suutmatus tdita oma kohustusi) ja kaibevarale (kdibevara naitab rahalist
manddverdamisruumi, ka seda, kui palju on voimalik vajadusel kiiresti kohustusi katta — likviidsuse
Uks kriteeriumitest).

Kontsentreerutud on bilansilistele naitajatele, sest bilanss naitab seisu, kasumiaruanne naitaks
aastasisest dilnaamikat. Ka aastasisese diinaamika mustrite sissetoomine on oluline, kuid siisteemi
loomine toimub etapiviisiliselt, alustatakse staatilisest vundamendist.

Alljargnevas tabelis on toodud klasterdamise esmased tulemused.

clusters | BI_100_1 BI_150_1 BI_180_1 BI_190_1 BI_240_1 BI_250_1 BI_290_1 BI_310_1 BI_370_1 BI_400_1 BI_40_1 BI_40_2
0| 202479 | 109020 | 319297 | 521742 45 686 67410 | 115668 90903 | 217362 18 326 53184 45727
1| 323292 | 250233 | 569848 | 836682 91308 | 130467 | 215077 | 186630 | 421360 17 568 59752 54 504
2 58414 44133 64355 | 124112 3410 18 066 32470 18724 56 763 943 30585 28 267
3| 241737 | 125545 | 328041 | 569779 52 436 99852 | 154158 | 101494 | 267362 13 824 53021 46 453
4 34 822 23583 43630 78 344 2768 9764 17945 15126 38 506 622 23074 20430

Tabel 2.: Klasterdamise esmased tulemused.

Alljargnevas tabelis on toodud ettevétete kirjete arv klastrite 16ikes (lihe ettevotte kohta on mitu kirjet).

Klastri number

Klastrisse sattunud ettevotete arv

0 493 985
1 463 494
2 169 205
3 505 960
4 149 264

Tabel 3.: Klastrisse sattunud ettevotete kirjete arv.

Nagu eelnevalt selgitatud, on andmestikku lisatud pankrotistunud ettevotete andmed. Alljargnevas

tabelis on toodud pankrotistunud ettevotete arv klastrite loikes.

Klastri number

Pankrotistunud ettevotteid

0 237
1 658
2 12
3 471
4 14

Tabel 4.: Pankrotistunud ettevotete arv.

Lisas 3 on toodud pankrotistunud ettevotete arv aastate ja klastrite 16ikes.

Uheks pdhialuseks esmase testimise juures on vdetud bilansi maht. Varade maht niitab muude
tingimuste samaksjdades ettevotte majandustegevuse ulatust, majandusvoimu, stabiilsust (suurem
peaks olema stabiilsem) jms. Alljargnevas tabelis on toodud vilja klastritesse koondunud ettevotete
anallilis suuruse (varade mahu BI_190_1) jargi (algoritm on klasterdamisel votnud aluseks koiki
parameetreid, anallilis on tehtud tulenevalt varade mahust).
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clusters | BI_100_1 BI_150_1 BI_180_1 BI_190_1 BI_240_1 BI_250_1 BI_290_1 BI_310_1 BI_370_1 BI_400_1 BI_40_1 BI_40_2

0| 202479 | 109020 | 319297 | 521742 | 45686 67410 | 115668 90903 | 217362 18 326 53184 | 45727

2 58414 44133 64355 | 124112 3410 18 066 32470 18724 56 763 943 30585 28 267

3| 241737 | 125545 | 328041 | 569779 52 436 99852 | 154158 | 101494 | 267 362 13824 53 021 46 453

4| 34822 | 23583 | 43630| 78344 2768 9764 17 945 15126 | 38506 622 23074 | 20430

Tabel 5.: Ettevotete jaotus klastritesse varade mahu alusel.

Koige suuremad ettevotted on koondunud klastrisse 1, keskmise varade mahuga suurusjargus
837 000 eurot. Jargmised ettevotted, klastritesse 0 ja 3, on n.6. keskmised (ehk pigem suured-
keskmised) keskmise varade mahuga vastavalt 522 000 eurot ja 570 000 eurot. Klastritesse 2 ja 4 on
koondunud ettevotted, mida voib suhteliselt vaikesteks pidada.

Vorreldes tabelit 4 ja tabelit 5 on naha, et kdige rohkem pankrotte on kdige suuremate ettevotete
hulgas, klastris 1. Jargnevad nii pankrottide arvu, kui suuruse jargi klastrid 3 ja 0. Koige vahem
pankrotte on vaikeste hulgas, sisuliselt moned loetud pankrotid.

Praktiline loogika on ka seda ldhenemist toetav, sest vaikesed ettevotted ei joua sageli ametliku
pankrotini (vahe volausaldajaid, tihedamad sidemed, vdiksemad nduded jms.), kiill aga leidub suurtel
alati moni volausaldaja, kes nduab ametlikku menetlust (tunneb, et ta torjutakse muidu ebadiglaselt
varade jaotusest korvale, mangus on sageli maksuvolg jne.).

Alljargnevas tabelis on toodud vélja iilalpool esitatud suhtarvud ja bilansi need andmed, mille pealt
suhtarvud on arvutatud.

clusters | BI_100_1 | BI_190_1 | BI_290_1 | BI_310_1 | BI_370_1 | BI_400_1 | BI_40_1 s1 s2 s3 s4 s5 s6

0 202479 | 521742 | 115668 [ 90903 |217362 | 18326 53184 (039 |022 |017 |042 |004 |0,26
1 323292 [ 836682 | 215077 | 186630 | 421360 | 17568 |[59752 |0,39 (026 |022 [050 |002 [0,18
2 58414 | 124112 | 32470 18724 | 56763 |943 30585 |[047 |026 (015 |046 |001 |052
3 241737 | 569779 | 154158 | 101494 | 267362 | 13824 | 53021 042 |027 |018 |[047 |002 |[022
4 34822 |78344 | 17945 15126 | 38506 |622 23074 |044 |023 (019 |049 [001 |066

Tabel 6.: Bilansi pealt arvutatud suhtarvud klastrites.
Ulaltoodud tabelis toodud suhtarvud on jargmised:

s1-BI_100_1/BI_190_1 - kaibevara osakaal varades
s2-BI_290_1/ BI_190_1 - liihiajalised kohustused varades
s3-BI_310_1/ BI_190_1 — pikaajalised kohustused varades
s4-BI_370_1/BI_190_1 — kohustused kokku varades

s5 - BI_400_1/ BI_190_1 - osakapital varades

s6 - BI_40_1/ BI_100_1 - raha osakaal kdibevaras

Alljargnevalt on toodud klastreid kirjeldav koondtabel.

Klaster 0 Klaster 1 Klaster 2 Klaster 3 Klaster 4
Ettevotete kirjete | 493 985 463 494 169 205 505960 149 264
arv
Pankrotte 237 658 12 471 14

Ettevotete suurus | 521742 124112 569 779 78 344
varade mahult
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Sonaline Keskmised- Suured ettevotted | Vaikesed Keskmised- Viikesed
ettevotte suurus suured ettevotted ettevotted suured ettevotted | ettevotted
s1 — Kaibevara 0.39 0.39 0.47 0.42 0.44
osakaal varades

s1 kommentaar | NGENUSHNNNIRNGHUSI VX VAGHUS I Keskmine Suuruselt 2

s6 — Raha 0.26 0.18 0.52 0.22 0.66

osakaal

kaibevaras

s6 kommentaar Suuruselt 3. ; Suuruselt 2. Suuruselt 4. ;
s4 — kohustused 0.42 0.50 0.46 0.47 0.49

kokku varades

s4 kommentaar ; Suuruselt 4. Suuruselt 3. Suuruselt 2.

s3 — pikaajalised | 0.17 0.22 0.15 0.18 0.19
kohustused

varades

s3 kommentaar Suuruselt 4. ; Suuruselt 3. Suuruselt 2.
s2 — liihiajalised 0.22 0.26 0.26 0.27 0.23
kohustused

varades

s2 kommentaar ; Suuruselt 2.-3. Suuruselt 2.-3. ; Suuruselt 4.
s5 — osakapital 0.04 0.02 0.01 0.02 0.01
varades

s5 kommentaar ; Suuruselt 2.-3. ; Suuruselt 2.-3.
Kirjeldavjéreldus Kaibevara vahe, raha Kaibevara vahe, raha Kéibevara palju, raha Kaibevara keskmiselt, Kaibevara keskmiselt,

keskmiselt, kohustusi | vahe, kohustusi palju, | keskmiselt, kohustusi raha keskmiselt, | raha palju, kohustusi
vdhe, pikaajalisi pikaajalisi kohustusi keskmiselt, pikaajalisi kohustusi  keskmiselt, | keskmiselt, pikaajalisi
kohustusi  keskmiselt, | palju, lihiajalisi kohustusi véahe, | pikaajalisi kohustusi kohustusi  keskmiselt,
liihiajalisi kohustusi | kohustusi keskmiselt ltihiajalisi kohustusi | keskmiselt, lthiajalisi | lihiajalisi kohustusi
véhe keskmiselt kohustusi palju keskmiselt

Tabel 7.: Klasterdustulemust kirjeldav koondtabel.

Ulaltoodud tabeli kontekstis on oluline, et hinnanguvarve (roheline, kollane, punane) on kasutatud
selliselt, et punane on ,halb®, kollane ,enam-vdahem* ja roheline ,hea“. Need ei ole korrelatsioonis min
ja max vaartustega. Naiteks kdibevara min vaartus on halb (seega min on punane) ja kohustuste max
vaartus on samuti halb (seega hoopis max on punane).

Ulaltoodud tabeli pdhjal saab jareldada jargmist: Viiksematel on suurem kiibevara osakaal bilansis,
seega rohkem suhtelist paindlikkust ja suhtelist voimekust probleemolukordade lahendamiseks.
Viaiksematel paikneb suhteliselt suurem osa kidibevarast rahas, mis jillegi tagab suhteliselt vottes
parema mandodverdamisruumi. Koige suuremad omavad ka kdige suuremat kohustuste osakaalu
bilansis. Kdige vaiksem on kohustuste osakaal bilansis suuruselt kolmandate ettevétete (keskmiselt
suured — Klaster 0) ettevdtetel. Ulejaanutel on kohustusi keskmisel m#aral.

Pikaajalisi kohustusi on koige rohkem suurematel ettevotetel, vaikeste nihetega on pikaajaliste
kohustuste bilansiproportsiooni suurus otseses korrelatsioonis varade mahuga. Pikaajaliste
kohustuste suur osakaal naitab soltuvust finantseerijatest (pankadest), mis voib majanduskeskkonna
muutudes viia olukorrani, kus senisel viisil |abi viidud majandustegevus ei saa jatkuda (kuni selleni
vélja, et pangad kutsuvad laenud ennetdhtaegselt tagasi ja ettevote peab lopetama tegevuse).
Pikaajalised kohustused on tavaliselt suures mahus pangalaenud ja nende kohustuste suur osakaal
naitab teiselt poolt usaldusvaarsust pankade silmis (ehk siis teistpidi jdlle majandustervist, mille peale

laen on antud).

Lihiajaliste kohustuste vahesuselt paistab silma Klaster 0, mis oli ka minimaalses vaartuses koigis
kohustuste mahus ja oli ka suhteliselt vdikese (tagant teine) pikaajaliste kohustuste mahus, varade
mahult on suuruselt kolmas. Ehk siis Klaster 0 kirjeldab {ihte kahest keskmiselt suurte grupist, kuid
mis selgelt torkab silma konservatiivsusega vola poolest (vdiksem laenuvoimendus teiselt poolt toob
kaasa ka vaiksema kiibevara, sest osa laenuvahenditest paikneb tavaliselt paratamatult kdibevaras).
Teine keskmiselt suurte grupp (Klaster 3) on liihiajaliste kohustuste maksimumnaitajaga, ka suurema
kdibevara osakaaluga (ehk siis jdab volgu, votab kiirlaenu” ja sellevorra on likviidseid vahendeid
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rohkem). Kokkuvottes seega on kaks keskmiselt suurte gruppi, kuid need selgelt erinevad
majanduskonservatiivsuselt.

Osakapital on oma olemuselt rohkem administratiivne naitaja, kuid teades varade mahtu, kohustuste
mahtu ja osakapitali saame leida selle osa omakapitalist, mis ei ole osakapital (ehk siis jactamata
kasumi, reservid jms.). Praegusel esmasel kujul seda analiiisi l8bi viidud ei ole, kuid mudeli
tapsustamisel tuleb sellega arvestada.

Uldiselt naitab tabel 7, et suured ettevdtted (Klaster 1) on jaigad, suhteliselt kohustustega koormatud
(olgugi, et tanu oma suurusele usaldusvaarsed ja saavad laenu) ning taiendavalt naitab tabel 4, et
suurte hulgas on ajalooliselt olnud ka rohkem pankrotte. Teised turuosalised lasevad suurtel endale
volgu jaada, usaldavad jarelmaksule, pangad usaldavad, kuid siiski on neis olemas olemuslik jaikus,
mis suurendab maksejouetuse toendosust. Jaik struktuur on potentsiaalse norkuse allikaks (nagu ka
suur majandusulatus vaib turutingimuste muutudes eelise asemel probleemiks osutuda).

Klaster 0, mis on konservatiivne keskmine suur, selles sektoris on ajalooliselt pankrotte olnud 237. Teine
keskmiselt suur, Klaster 3, mis on laenamise poolest agressiivne, selles sektoris on ajalooliselt pankrotte
olnud 471, sisuliselt peaaegu tipselt poole rohkem. Néide hea selles moéttes, et voorvahendid sisaldavad
olemuslikku majandusriski ja see majandusrisk ka reaalselt avaldub.

T60 kaigus on 1abi viidud erinevaid klasterdamisi, kasutatud selleks erinevaid klasterdamise algoritme,
moned taiendavad naited sellest on toodud kdesoleva materjali lisas 4.

Lisas 5 toodud joonisel on esitatud olukord, kus graafiliselt on esitatud 20 parameetri taandamine 2-
le parameetrile, et oleks voimalik neid kahedimensionaalsel joonisel kuvada. Klastrid téhistatud
erinevate varvidega, klastri tsentroidid on tahistatud musta varvi x-ga. Tegemist on tehnilise
visualisatsiooniga, mitte 16pp(inim)kasutaja jaoks moeldud télgenduspildiga.

Ulaltoodud analiiiis ei ole I6plik, vastupidi, viga esmane algus sellest, kus suunas prototiiiibi
valjatootamine liigub. See on kdesolevas materjalis esitatud mitte jarelduste tegemiseks, vaid naiteks,
kuidas masinat opetatakse aru saama sellest, milline ettevote voib omada nn. majandusnorkuse
tunnuseid, mis omakorda voéivad valja viia maksejouetuse olukorda.

Ehk siis majandustunnuste, tegevustunnuste jms. jargi jaotatakse ettevotted klastritesse
(gruppidesse, alagruppidesse, seostesse jne.). Masin saab teada, mis on ,hea“, mis on ,halb” (varvid
ulal), mis mida mojutab, millised on tihe voi teise klastri piirvaartused (piirvaartused parameetrite
I6ikes, nende omavahelised kombinatsioonid), kus voivad hakata tekkima riskid, kuidas hinnata nende
riskide materialiseerumise tdendosust jne.

Ulal on esitatud praegune olukord, t66 lihteseis. Sellele jargnevad edasised sammud:
1. Taiendavad klasterdamised;

2. Kasumiaruande poole sissetoomine, rahavoogude hindamine (praegu vaid bilanss);
3. Taiendavate suhtarvude sissetoomine (lisa 2);

4. Analiiiisi viimine sektorite tasandile (4 ndidet lisa 1);

5. Klastrite outlierite defineerimine (positiivses ja negatiivses suunas);

6. Taiendavate parameetrite leidmine (unsupervised learning).

1.8. Hoiatusteate tasemed ja teadete kordamine

Varase hoiatuse signaal valjastatakse kolme taseme korral (kdesolevas materjalis ollakse seisukohal,
et tasemed on maistlik seostada maksejouetusmenetluse analoogiaga):
1. tase — roheline tase, kdige ndGrgem signaali tase, kdige vaiksem halbimine normaalsest olukorrast;
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2. tase — kollane tase, vahepealse raskusastmega signaali tase, keskmine halbimine normaalsest
olukorrast;
3. tase — punane tase, kdige suurema raskusastmega signaal, kdige kaugem halbimine normaalsest
olukorrast.

Tase 1

1. taseme hoiatus valjastatakse ettevottele siis, kui on selgelt naha, et ettevote halbib normaalsest
olukorrast (mida tahendab ,selgelt ndha", see defineeritakse edasise t60 kaigus, see on sektoripdhine).
1. taseme hoiatus voib olla ka péhjendamatu, kuna iga ettevote on unikaalne, siis ei pruugi leitud
halbimine tegelikult viidata maksejouetusele voi selle tekkele. Samas ildjuhul peaks 1. taseme
hoiatus viitama sellele, et on esmaseid marke, mille siivenemisel voib ettevotte maksevoime hakata
vahenema.

Tase2

2. taseme hoiatus valjastatakse ettevdttele siis, kui maksevdime on juba vahenenud ja kui on
pohjendatud kahtlus (arengudiinaamika viitab, et ettevGtte maksevoime on slisteemses vahenemises),
et maksevéime voib vdheneda sinnamaale, kus ettevGte voib sattuda pankrotimenetlusse (mida
tahendab ,pohjendatud kahtlus®, see defineeritakse edasise t60 kaigus, see on sektoripchine). On
tekkinud ajutised makseraskused ja kui midagi ette ei voeta, siis on oht piisiva maksejouetuse
tekkimiseks. 2. taseme hoiatus viitab sellele, et midagi tuleb vaga kohe ja kiirelt ette votta, tegemist
ei ole lihtsalt valehdire vdi subjektiivse konservatiivsushinnanguga. Uheks vdéimalikuks lahenduseks
olukorra paastmisel oleks naiteks saneerimismenetluse kaivitamine.

Tase 3

3. taseme hoiatus vialjastatakse ettevottele siis, kui on toendoliselt tekkinud oht, et ettevote peab
esitama pankrotiavalduse (vdib olla tekkinud ka AS § 176 vi § 301 viidatud vara vahenemise olukord).
3. taseme hoiatuse eesmark on juhtida ettevotte juhatuse tahelepanu asjaolule, et ettevote on
toendoliselt (niivord, kuivord arvuti seda jareldada suudab) sattunud PankrS § 1 1g 2, voi PankrS § 1 Ig
3 maaratletud olukorda ja juhatus peab astuma AS § 180 Ig 5" v&i AS § 306 Ig 3' satestatud samme.

AS § 180 Ig 5' satestab, et kui osaiihing on maksejéuetu ning maksejduetus ei ole tema
majanduslikust olukorrast tulenevalt ajutine, peab juhatus viivitamata, kuid mitte hiljem kui 20 paeva
moddumisel maksejduetuse ilmnemisest esitama kohtule osaiihingu pankrotiavalduse (AS § 306 Ig
3! satestab analoogia aktsiaseltsi osas).

PankrS § 1 Ig 2 selgitab, et volgnik on maksejouetu, kui ta ei suuda rahuldada volausaldaja
sissendutavaks muutunud nouet ja see suutmatus ei ole volgniku majanduslikust olukorrast
tulenevalt ajutine. PankrS § 1 Ig 3 toob juurde juriidilisest isikust volgniku maksejouetuse maaratluse,
kus volgniku vara ei kata volgniku kohustusi ja tegemist ei ole ajutise olukorraga.

Varase hoiatuse teate kordamine

Siisteem programmeeritakse varase hoiatuse teadet kordama. Kordamine on vajalik, sest eesmargiks
on saavutada olukord, kus ettevote votaks hoiatussignaali saamise peale midagi ette.

Algoritm valjastab uue hoiatusteate kahel juhul:

(a) kui stisteem naeb, et hoiatuse tase on muutunud halvemuse suunas;
(b) eelmisest hoiatusest on méddunud kuus kuud ja olukord ei ole muutunud.
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Teate sisu

Varase hoiatuse teade sisaldab informatsiooni selle kohta, miks konkreetse taseme teade on
véljastatud, mille tottu siisteem arvab, et maksevoime on kahjustumas voi kahjustunud. Teate sisu
peab olema ettevottele edasise tegevuskava aluseks, et oma maksevoimet parandada (s.t. et info
maksevoime vahenemise asjaolude kohta peab olema esitatud piisava tapsusega, et sellest oleks
kasu).

1.9. Andmete sobivuse kontroll

Varase hoiatuse siisteemi valjatootamisel on oluline Iahtuda, et aluseks voetakse kvaliteetsed andmed,
voetakse koige digemad andmed ja kui andmeid omavahel seostatakse, et siis oleks tegemist
moistliku ja sobiva seostamisega (linkimisega). Praktilise poole pealt tahendab see seda, et tuleb
sisendina kasutatavaid andmeid pidevalt iile vaadata ja proovida erinevaid sisendlahendusi (seelabi
hinnata andmete sobivust). Loodav prototlilip peab pdhinema koige ratsionaalsemal ja tapsemal
sisendandmete kasutamisel, kus voimalusel on valistatud andmeliiasust ja ,andmemiira“ tekitavaid
parameetreid.

Perboli ja Arabnezhad (2021) réhutavad, et masindppest adekvaatse tulemi saamiseks on oluline
eelnevalt valida diged tunnused, mida analiiiisida ning pakuvad selleks vélja oma lahtekohad. Uks
Iahtekoht kdesolevas t66s andmete sobivuse kontrolliks on nimetatud kasitlus. Tsiteeritud allikas on
vaid iiks paljudest, mis andmete Oige ettevalmistuse ja Oigete analiilisitavate tunnuste vajalikkust
rohutavad.

Perboli ja Arabnezhad (2021) toovad oma kisitluses ara alljargneva joonise, kus on olulist réhku
pandud tunnuste valikule ja andmete esmasele puhastamisele/linkimisele. Olulisel kohal on ka
edasine machine learning tuning, ehk siis tdiendavate parameetrite leidmine ja nende piirvaartuste
paika panemine.

Data cleaning and
‘ Data Fusion

Random Forest models
Risks's Impact Matrix

)
PublicDBs ||

Joonis 2.: Sisendtunnuste valiku olulisus.

Ulaltoodud jooniselt on n3ha, et andmete linkimisel ja eelneval puhastamisel on vaga suur roll, kuid
taiendavalt sellele hakatakse veel valima, milliseid parameetreid sisse tuua ja milliseid mitte. Alles
peale seda etappi on voimalik mina masinoppe faasi.

Perboli ja Arabnezhad (2021) poolt mudelisse sisse viidavad parameetrid on toodud alljargnevas
tabelis. Nagu tabelist naha on (helt poolt rohku pandud rahavoogudele (kasumlikule rahavoole) ja
teiselt poolt volgadele, mis ettevottel on. Tootmisvoimsus on toodud taiendavalt sisse, kuid pigem
lisaparameeter.
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Data set features.

Feature Feature value Feature type
ATT10 Absolute value Revenue/profit
ATTI11 Index/percentage (%) Revenue/profit
ATT12 Absolute value Revenue/profit
ATT13 Absolute value Revenue/profit
ATT14 Index/percentage (%) Revenue/profit
ATT15 Index/percentage (%) Cost/debt
ATT16 Absolute value Cost/debt
ATT17 Index/percentage (%) Cost/debt
ATT18 Absolute value Cost/debt
ATT19 Index/percentage (%) Cost/debt
ATT20 Absolute value Production
ATT21 Absolute value Production
ATT22 Index/percentage (%) Revenue/profit
ATT23 Absolute value Production
ATT24 Index/percentage (%) Cost/debt

Tabel 8.: Perboli ja Arabnezhad (2021) pakutud parameetrid.

Ulaltoodud lahenemine on andnud Perboli ja Arabnezhad (2021) mudelile véimaluse vaadata
pankrotitdendosust tegevusvaldkondade, kaibe, asukoha, COVID-19, toetusmeetmete/laenu suhtes, vt.
joonis allpool.

Italian companies bankruptcy with regard to the activity. Italian companies bankruptcy with regard to company revenues (millions of
Risk of bankruptcy Activity Count  Prob 50% < Prob > €euros).
< 50% ;;f;': < 7% Risk of Revenue Count Prob<  50%<Prob  Prob3
bankruptcy 50% < 70% 70%
Short-term Industry 69, 58% 18% 24%
351 Short-term <5 127, 51% 20% 29%
Commerce 46, 56% 19% 25% 009
524 5<X <10 17.965 64% 18% 18%
Public 3,630 51% 23% 26% 10X < 6,519 65% 16% 19%
Service 42, 47% 21% 32% 15
097 >15 10,109  65% 16% 19%
multirow420ptMiddle- Industry 69, 53% 19% 28% Middle-term <5 127. 47% 21% 3204
term 351
009
Commerce 46, 519 219% 28%
524 5<X<10 17,965 60% 19% 21%
Public 3,630  48% 23% 29% 1W0<X< 6,519 61% 17% 22%
Service 42, 43% 22% 35% 15
097 =15 10,109 60% 18% 22%
Long-term Industry 69, 529% 19% 29% Long-term <5 127. 46% 22% 32%
351 009
Commerce 324 50% - 22% 29% 5¢X<10 17,965  60% 18% 22%
Public 3,630  46% 23% 31% ;2 X< 6,519 61% 17% 22%
Service 42, 429% 229% 36%
our 215 10,109  59% 18% 23%

Italian companies bankruptcy with regard to company location.

The bankruptcy of Piedmont companies pre- and post-COVID-19, as well as after

Risk of Location Count  Prob < 50% <Prob  Prob > the financial support policy (at 10%, 20%, or 30% of a company’s past-year
bankruptcy 50% < 70% 70% revenes).
Short-term Northeast 39, 60% 18% 2204 Risk of bankruptey Prob. 50% <Prob. < Prob. Mean
775 <50% 70% >70% risk
Northwest 53, 57% 18% 25% Pre-COVID-19 70.7 % 287 % 0.6 % 29 %
045 Post-COVID-19 13.8% 84.6 % 1.6% 39%
Loan 10% of 15.8% 82.7% 1.5 % 40 %
Center 36, 49% 20% 31% revenues
724 Loan 20% of 27.7 % 71.5% 0.7 % 33%
revenues
South 32, 48% 22% 30% Loan 30% of 20.1% 79.0 % 0.9% 38%
058 revenues
Middle-term Northeast 39, 56% 19% 25%
775
Northwest 53, 53% 20% 27%
045
Center 36, 44% 22% 34%
724
South 32, 44% 23% 34%
058
Long-term Northeast 39, 55% 19% 26%
775
Northwest 53, 52% 20% 28%
045
Center 36, 3% 229% 35%
724
South 32, 2% 23% 35%
058

Joonis 3.: Pankrotitoenaosused erinevate kontekstide loikes.

Ulaltoodud tulemid on niiteks, millised véimalikud sisendid vdivad andmete meetodite sobivuse
kontekstis viia erinevatele tulemitele. Kaesolevas to0s klasterdatakse erinevaid andmeid erinevate
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meetoditega ja otsitakse I6plikku optimaalset tulemit tagamaks maksevdimetuse hinnang erinevates
kontekstides (sektorid) ja erinevate parameetrite (ettevotet iseloomustavad naitajad) 0ikes. Teiste
riilkide analiilitilised kogemused on selles kontekstis vdaga olulised ja kdesolevasse materjali lisatud
eesmargiga naidata, millest antud t60s lahtutakse.

Andmete sobivuse kontrolli viiakse kdesolevas t60s labi slisteemselt ldahtuvalt, milliseid parameetreid
valitakse ja kuidas need koos tédle hakkavad.

1.10. Sisendparameetrite kvaliteedi tostmine

Vastavalt sellele, kuidas siisteem toodab esialgseid tulemusi, tuleb siisteemi sisse tuua taiendavaid
parameetreid, voimalusel nn. tapsuskvaliteedi suurendamisele suunatud parameetreid.

Andrés et al. (2004) toovad vilja moéned parameetrid, mis aitavad tapsemalt defineerida aritegevuse
kvaliteeti, vt. joonis allpool.

Dimension Variable Code
) Current Liabilities
Debt quality Total Debi Vi
Equity Capital
Indebtedness L V2

Total Debt

. Tangible Fixed Assets + Intangible Fixed Assets
Use of fixed capital — - V3
Total Employment

Deb Financial Expenses va
t t o
entcos Total Debt

Current Assets

Short-term liquidity Current Debt V5
Labour Cost

Share of labour costs _— Vé
Added Value

Size Net Sales (EUR thousands) V7

Net Sales (EURthousands)
Average sales per employee —_— V8
Total Employment

Joonis 4.: Andrés et al. (2004) analiiitilist tapsust suurendavad parameetrid.

Ulaltoodud jooniselt oleks oluline naiteks tuua parameetrit V1, mis néitab vdlgade kvaliteeti, ehk siis
kui palju ollakse ,kiila peale niisama volgu ja kiirlaenu vétnud” (Current Liabilities) ning kui suure osa
moodustab see siis koguvdlast (vola muuks komponentideks on pangast voetud kvaliteetlaenud). See
parameeter aitab hinnata, kui juhuslik on laenuvotmine ja kuivord laenu voivad ohtlikuks muutuda lihe
vOi teise stsenaariumi korral. Kédesolevas t60s on seda juba arvestatud selliselt, et klasterdamises on
voetud eraldi arvesse liihiajalised ja pikaajalised kohustused ja vaadatud vastavaid struktuuri suhtarve
— seega esmane too selles suunas, kaib, kuid on vaja edasiselt ,rafineerida“.

Oluline on siinkohal réhutada ka parameetreid V1 ja V2, mis toovad sisse inimkapitali dimensiooni,
naitavad kui palju on kaasatud t66tajaid (V6) ja kuivord see kaasatud to6tajaskond on tegelikult tootlik
(v8).

Aliaj et al. (2020) kasitlus on heaks naiteks, kuidas on vdimalik sisse tuua taiendavalt tapsustavaid

kvaliteetparameetreid. Nad kasitlevad teemat kiill panga bilansi keskselt, seega ei saa sealt otseselt
midagi ,kopeerida“, kuid oluline on pohimote ja lahtenurk (vt. alltoodud joonis).
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ID Description ID Description

L1 Granted amount of loans B1 Revenues

L2 Used amount of loans B2 ROE

L3 Bank’s classification of firm B3 ROA

L4 Average amount of loan used B5 Total turnover

L5 Overdraft B6 Total assets

L6 Margins B7 Financial charges/operating margin

L7 Past due (loans not returned after the deadline) | B8 EBITDA
L8 Amount of problematic loans
L9 Amount of non-performing loans
L10 Amount of loans protected by a collateral
L11 Value of the protection
L12 Amount of forborne credit

Table 1. Main attributes for the loan (L) and the balance-sheet (B) datasets.

Joonis 5.: Aliaj et al. (2020) kvaliteetparameetrite véimalused.

Naiteks parameetrid L3 (kuidas ettevote on klassifitseeritud), L4 (kui palju laenu on tegelikult dra
kasutatud), L6 (marginaalid), L7 (varasemad vdlgnevused). Tegemist on iihelt poolt tehniliste, kuid
teisalt kvaliteediparameetritega (néiteks varasemad volgnevused ei ole tdnased tehnilised niitajad,
kuid on hinnangut loovad naitajad).

1.11. Taiendavate parameetrite leidmine

Rafineerimaks kasitlust on vaja sisse tuua tdiendavaid parameetreid, mis midagi olulist juurde
annaksid. Taiendavate parameetrite leidmiseks on kaks voimalust:

- tehtud t60 tulemusi vaadates on voimalik jareldada, kus suunas oleks mdistlik edasi minna ja mida
lisada;

- kasutada unsupervised learning (juhendamata) masindoppe meetodit, kus masin ilma taiendavate
juhisteta vaatab, milliseid parameetreid voiks lisada.

Choudhry (2018) naitab ara, kuidas juhendatud (supervised) ja juhendamata (unsupervised) masinope
on kasutatava ja milliseid tehnikaid selle jaoks sobivad on, vt. alltoodud joonis.

Exhibit 2 Machine learning problem types classification Exhibit 3 Machine learning models
Type Techniques
ML Prablem (')
Supervised Learning Decision trees
(Target ¥ given) Artificial neural networks
Supervised Learning * Unsupervised Learning * Support vector machines

k-nearest neighbours (non-parametric)

Random forests (non-parametric)
Classification Regression Naive Bayes

problem problem
(discrete Y) (continuous Y) Unsupervised Learning k-means clustering
Hierarchical clustering analysis

Recommender systems Blend of different methodologies

* Model fitted to target Y given input data
A Model not fitted to Y but seeks to find relationships in the data

Joonis 6.: Choudhry (2018) p&hjal masindppe rakendamine.
Ulaltoodud joonise vasakpoolsel pildil on ndha, milliseid meetodeid soovitatakse kasutada iihe voi
teise masindppe puhul. K&esoleva 160 juures on kasutatud k-means tehnikat supervised learning

kontekstis, mida joonis ei paku. Samas joonis ei ole absoluutne juhtndor, vaid pigem (ks voimalik
lahendus.

1.12. Parameetrite paljusus

Taiendavate parameetrite lisamisel on oluline digesti maarata klastrite arv (mille kohta ka dlal on tiks
selgitus juba antud). Rohkem parameetreid voib tekitada soovi maaratleda suurem arv klastreid.
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Samas on oluline silmas pidada asjaolu, et klastritele tuleb anda sisu ja kui klastrid on liiga teineteise
sarnased, siis on see raske. Antud juhul on ka suurema arvu parameetrite juures mindud 5 klastriga

le21 Inertia Plot per k

Inertia Score

- w o ~ ® o = - ~ . o v o ~ o«

Number of clusters

Joonis 7.: Klastrite arvu maaramine.

Kaesoleva t66 juures ollakse joutud seisu, kus bilansi andmestikus on suurusjargus 150 erinevat
tunnust. Tunnuste suur arv muudab arvutusi keerukaks. Probleemilahendamiseks on kasutatud PCA
(Principal Component Analysis) metoodikat — dimensioonide alandamise tehnika, mis seob
korrelatsioonis olevad muutujad vaikese arvu mittekorreleeruvate muutujate (peamiste muutujate)
kiilge. Tulemuseks saadakse kompressitud vaikesest arvust andmetest katte maksimaalne hulk
informatsiooni. Antud t66s on senimaani tehtu pohjal kompressitud muutujate arv 7 muutuja peale,
nagu naidatud alltoodud joonisel.

- 0 L n_components - 95% explained

05

[
i

explained_ratio
(=1
L

=
[N]

01

00 ;4_?_ejuenvectors used to explain 95% variance

0 20 40 60 80 100 120 140
n_components

Joonis 8.: Muutujate arvu taandamine seitsme pGhiparameetri peale.
PCA tehnikaga saadud seitse parameetrit on muudetud kahedimensionaalseks jooniseks, esitatud

lisas 6. Kahedimensionaalseks viimine on vajalik seetottu, et seelabi on voimalik seda joonisel
kujutada, seitsmemddtmelist joonist teha ei saa. Telgedel kujutatud parameetrid on matemaatilised,
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nende sisu ei ole majanduslikus mottes otseselt tolgendatav. Samas saab seelabi maaratleda klastrid
ja  klastrite  sisu  anallilisides (igas klastris  paiknevad lahedaseks tunnistatud
ettevotete/ettevottekirjete kogumid) on véimalik anda neile majanduslik kirjeldus, nagu on kirjeldus
antud varemalt toodud tabelis 7.

Nagu selgitatud, on PCA tehnika kasutamise juures oluline korrelatsioon. Kaesoleva 166 kaigus
koostatud korrelatsioonimaatriks on esitatud lisas 7. Korrelatsioonimaatriksis on toodud vaid
olulisemad muutujad, ei ole esitatud koiki 150 muutujat, mida bilansiandmestikust on voimalik vélja
votta. Maatriks on moeldud illustratsiooniks antud juhul.

1.13. Hinnang ettevotete vaheliste arvelduste pohjal

Ulalkasitletu on lahenduste kogum, mis pdhineb klassikalisel bilansi ja kasumiaruande ning seotud
andmete analiiiisil. Teine suund (nagu ka varasemalt mainitud) on anda hinnanguid ettevotte
maksevdimele ainuiiksi ettevotete vaheliste arveldusandmete pdhjale (tegelikult kombineeritakse
antud t66s molemat suunda, kui lahtetd6tlus on erinev). Kaesolevas t66s arvelduste suunaga alles
hakatakse andmepohiselt toole, seega praeguse seisuga tehnilisi tulemeid veel ei ole.

Kou et al. (2021) pakuvad valja pankroti ennustusmudelit vaikese ja keskmise suurusega ettevotetele,
mis pohineb nende ettevotete vaheliste arvelduste andmetel. Tegemist on alternatiivse lahendusega
nendele mudelitele, mis pohinevad ettevotte raamatupisamislike andmete (bilansi, kasumiaruande)
majandussuhtarvude analiiisil ja jatab nn. klassikalise suhtarvude analliiisi ildse korvale. Metoodika
autorid vaidavad, et erinevalt raamatupidamislikest aruannetest on ettevotete vaheline tehinguinfo
usaldusvaarsem.

Kou et al. (2021) illustreerivad oma lahenemist jargmisel algoritmilisel skeemil, vt. alljargnev joonis.
Kaesolevas to0s voetakse esitatud arveldustel pohinev mudel aluseks, kuid ei kopeerita seda detailselt.

__Basic information for SMEs

Manager Shareholder Payment
network network network

Manager Sharcholder Payment

network- network- network- Payment and
based based based transaction-based

variables variables variables variables

Firm-based
variables

Variables based on networks

Two-stage multiobjective feature selection

—

o= o Optimal feature subset ———» Classification model
New data A4 lv

(out-of-sample) cature ce

d Bankruptcy prediction Feature importance

e . visualization

Joonis 9.: Kou et al. (2021) arveldustel pShinev mudel.

Ainuiiksi arvelduste analiilisil pohinev maksevdime ennustamise metoodika raskuskohaks on see, et
kuidas liksnes rahalilekannete pohjal saada piisaval arvul muutujaid, et sellele saaks masinopet rajada.
Kou et al. (2021) lahendus, nagu alljargnevalt illustreeritud, on kasutada nii kdibeid kui hinnangulisi
tehingukasumeid lugedes nii transaktsioonide arvu kui ka vaartust, vaadates seda erinevate paevade
intervallide kaupa ning valise muutujaga tuues sisse volatiilsust (riski).
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Feature Importance (Gini) Feature Importance (profit)
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Fig. 6. Feature importance for features in an optimal feature subset.

Joonis 10.: Kou et al. (2021) lahendus transaktsioonimuutujatele.

1.14. Andmed

K&esolevas t60s kasutatakse peamiselt ettevotete majandusaasta aruannete andmeid (bilansi ja
kasumiaruande anallilisiks, (ldiselt vdimalusel viie aasta |0ikes), neid toetatakse
kaibedeklaratsioonide KMD ja KMD INF andmetega (transaktsioonandmete saamiseks). Taiendavalt
tuuakse sisse tulu- ja sotsiaalmaksu deklaratsioonide TSD andmed, mida toetatakse t60tamise
registri (TOR) andmetega (andmekvaliteedi tdstmiseks, vt. joonis 4 iilal). Kasutatakse pankrotistunud
ettevGtete majandusaasta aruannete andmeid (viis aastat enne pankroti véljakuulutamist).
Véimalusel (166 selle voimaluse loomiseks kaib) tuuakse sisse maksuvdlgade andmed. Siinkohal
toodud loetalu ei pruugi olla 16plik, t66 kdigus andmefookus pidevalt tapsustub.

Sektoriaalne paiknemine maaratakse EMTAK baasi alusel, nagu toodud alljargneval klassidiagrammil:

Tagab sektori madratiuse
0.* 1

Ettevote
-Registrikood : int{id}
-Mimi : String

+findSector(}query}
+defineSector( Systeminput . Aggregationkind }

Joonis 11.: Tegevussektorite maaramine.

Ulaltoodud jooniselt on ndha, kuidas tegevusvaldkond maaratletakse EMTAK koodi kasutamise abil.
Nagu varemalt kdesolevas dokumendis selgitatud ja lisas 1 naidatud, valitakse valja 5-kohalised
EMTAK koodid, millest kombineeritakse tootmisharud/sektordi. Seda teeb protseduur
+updateEMTAKBase().

Transaktsioonandmete kasutamisel voetakse KMD INF ja KMD andmetele lisa ka ettevotte
majandusaasta aruannetest, nagu toodud alljargneval klassidiagrammil. Oluline on vorrelda kaivete
vastavust, saada siduda pikaajalist vaadet (majandusaasta aruanded) liihiajalise
operatiivandmestikuga (KMD ja KMD INF on igakuiselt saadaval).
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KMDINF kdibe leidmine
0.1 1

Majandusaasta Aruanne Ettevite
-Registrikood : int{id} 0.1
g|}. g|}. -Nimi : String
+getkKMDINFKaive(} query}
Bilanss Kasumiaruanne +getkaiveKasumiaruandest(}queryt
-Kaive : float

Kasumiaruandest kdibe saamine

Joonis 12.: KMD INF andmete sidumine majandusaasta aruannete andmetega.

Ulaltoodud jooniselt on naha, kuidas tihelt poolt kasutatakse kaivet KMD INF andmebaasist (paring
+getKMDINFKaive()) ja teiselt poolt kasutatakse kaivet ettevotte majandusaasta aruande
kasumiaruandest (+getKaiveKasumiaruandest()). Ulaltoodud joonise kontekstis ei ole see oluline,
kuid tegelikult toetatakse KMD INF andmeid ka KMD deklaratsioonide andmetega.

Protsessiskeem KMD INF andmete ja majandusaasta aruannete andmete sidumiseks.

.%‘I" Kas on ']
esitatud? . @
e g ml =] -

Ladusta

| Majandusaasta aruanne H Loe andmed J andmed
' _\l'_ | kasutamiseks
KMD INF [ Kas sisaldub?

| Teosta
§ § J . Kasumiaruande ja
( Kogu andmed | =r K Ei KMD INF andmete

\ - vordlus

T

Joonis 13.: Protsessiskeem majandusaasta aruannete sidumiseks KMD INF andmetega.

Ulaltoodud protsessiskeem kinnitab eeléeldut, kuid olulise réhuasetusena tuleks tahelepanu péorata
sellele, et teostatakse KMD INF ja kasumiaruande andmete vordlus.

Alljargnevalt iilaltoodud skeemi algoritmiline kirjeldus.

While Ettevote.Registrikood = 0 do
For every Ettevote.Registrikood do

IF Ettevote.Registrikood contains in Majandusaasta Aruanne
then get Kasumiaruanne.Kaive

else
Kasumiaruanne.Kaive = Missing

end

IF Ettevote.Registrikood € KMD INF
then getKMDINFKaive()

else
getKMDINKaive() = Missing
end
compare getKMDINFKaive() to Kasumiaruanne.Kaive

end
end

Majandusaasta aruande kaudu voetakse arvesse ka ettevotte kasumit.

29



0.1 1
Majandusaasta Aruanne Ettevote

-Registrikood : int{id}

[r f_'E -Mimi : String
+getlactamatakKasumBilansist(y query}

Bilanss Kasumiaruanne | |+getasumikasumiaruandest(yquery}
-JaotamatakKasum : float -Kasum : float

Kazumiaruandest kiibe saamine

Bilan=ist jaotamata kasumi saamine

Joonis 14.: Kasum majandusaasta aruandest.

Protsessiskeemi pohiselt vaadatakse kasumit jooksvalt majandusaasta aruannetest, kuid tuuakse
vélja ka tadiendavalt jaotamata kasum — see vdimaldab saada tdiendavat ajalist perspektiivi sellele,
kuidas kasum on tekkinud ja milline on kasumi tekitamis diinaamika (arusaadavalt voetakse arvesse
ka dividendide maksmist).

| Kasumiaruanne : Kasum g T""'FD&.
. kasumi suurus

Tuvasta '

| Bilanzs : JaotamataKasum I': jaotamata

| kasumi suurus

kasum on kogunenud ™
jaotamata kasumiks >O

"' Analuusi, mitme aasta

Joonis 15.: Kasumi analiilisimise protsessiskeem.
Kasumi analiilisimise algoritmiline skeem:

For every Ettevote.Registrikood do
get Kasumiaruanne.Kasum
get Bilanss.JaotamataKasum
this.KasumlikudAastad=Bilanss.JaotamataKasum/Kasumiaruanne.Kasum
KasumiAnaliits = {{KasumlikudAastad},{Bilanss.JaotamataKasum},
{Kasumiaruanne.Kasum}}
end

Olulise sisendina analiilisitakse ka omakapitali muutust:

0.1 1

Majandusaasta Aruanne Ettevote
i Tulimaks | pesistrikod - int]id)
h‘"'_".“r"“.““e kasumiaruandest |y et o

-TulumaksDividendidet : float
+geth akstudDividendidOmakapitaliMuutusteAruandest{}quar}
+getTulumaksDividendideltKasumiaruandest(query}

Bilanss k— Omakapitali Muutuste Aruanne |
-MakstudDividendid : float Dividendid Omakapitali Muutuste Aruandest

Joonis 16.: Omakapitali muutuse analiilisimine.
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Pohjalikuma analiilisi eesmargil on vajalik anda ka hinnang ettevottete varade olemusele, mida on
kirjeldatud alljargneval klassidiagrammil. Varade kvaliteet voib avaldada olulist moju sellele, kas ja kui
tugevalt suudab ettevote voimaliku maksejouetuse vastu seista. Naiteks osad
kinnisvarainvesteeringud voivad olla vaga likviidsed.

0.1 1
Majandusaasta Aruanne Ettevate
-Registrikood : int{id}
-Mimi ; String
T +getPikaajalizedFinantsinvesteeringudBilansist(}qusry}
Bila +getkinnisvarainvesteeringudBilansist(} qusry}
LA +pethateriaalsedPihivaradBilansist(}query

-PikaajalisedFinantsinvesteeringud : float +getln:|_materiaalsadPﬁhWaradﬂilansist(){query}
-Kinnisvarainvesteeringud : float +getPohivaradKokkuBilansist(}y quer}

-MateriaalzedPdhivarad : float
-ImmateriaalsedPihivarad : float |
-/Pohivaradiokku : float

Waradega seotud andmete paring

Joonis 17.: Varade kvaliteedi analiiiis.

Likviidsus on vaga oluline maksevoimekuse ja makseraskuste konteksis.

0.1 1
Majandusaasta Aruanne Ettevite
-Registrikood : int{id}:
-Mimi : String
T +getRahaBilansist(}query}
= +getLohiajalisedFinantzinvesteeringudBilansist(}Fquer}
Bilanss +gethiudedBilansist() ousr
-Raha : float +getEttemaksedBilansist(}ousr}
-LihiajalisedFinantsinvesteeringud : float +gefWarudBilansist(y query}
-Niuded : float +getidibevaradkokkuBilansist(} query?
-Ettemaksed : float
-Marud : float
-Kdibevaradkokku : float
Likvidsusega seotud andmete péring

Joonis 18.: Ettevotte likviidsuse andmed.

Maksevoimekuse seisukohalt on oluline kohustuste analiiiis, mis on kirjeldatud alljargneval
klassidiagrammil.

0.1 1
Majandusaasta Aruanne Ettevite
-Registrikood : intfid}
-Nimi : String
T +getluhiajalisedLaenukohustusedBilansist(}query:
Bilanss +geN§ladKIientdelBBilﬂnsist(}{quer';}

+get\oladTodvotjateleBilansist(}query}
-LiihiajalisedLaenukohustused : float +getMaksuvdladBilansist(quen}
“Viladilientidele : float +getMuudLohiajalisedVoladBilansist(}query}
“ViladTogvitiatele : float +getSaadudEttemaksedBilansist(}quary}
-WMaksuvilad : float +getLuhiajalisedEraldisedBilansist(Fausry
-MuudLihigjalisedVilad : float +getPikaajalizedLasnukohustusedBilansist(} quen
-SaadudEttemaksed ; fleat +getPikaajalizedEraldisedBilansist(y ouery’
-LuhiajalisedEraldised : float +getallutatudKohustusedBilansist(query}
-PikaajalisedLaenukehustused ; float +getkohustusedKokkuBilansist( )} query}
-PikaajalisedEraldised : float |
-AllutatudKohustused : fleat
- R ENEE EIATE IR Kohustustega seotud andmete péring

Joonis 19.: Ettevotte kohustuste analiiis.
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Omakapitali analiits viiakse labi ka komponentide kaupa (mitte ainult muutustena, nagu dlal toodud).
Omakapitali analiilis on vajalik selleks, et saada paremini aru ettevotte arengudiinaamikast,
tegevusest nn. llejaav raha koondub omakapitali alla.

0.1 1
Majandusaasta Aruanne Etteviite
-Registrikood : int{id}
-Nimi : String
T +getAkiziaOsakapitalBilansist(} ousry}
Bila +getReservkapitalBilansist(} qusry?
—— =getlaotamatakasumBilansisti}ouer )
-AktsiaOsakapital ; float +getOmakapitalkokkuBilansist(} query}
-Reservkapital . float
-Jactamatakasum : float |
-/Omakapitalkokku : float .
Kohustustega sectud andmete paring

Joonis 20.: Ettevotte omakapitali analiiis.

Nagu (laltoodud jooniselt nahtub vaadeldakse omakapitali anallitisi labi aktsia/osakapitali,
reservkapitali ja jaotamata kasumi. Jaotamata kasumi reale (dividendide maksmist voi
mittemaksmist tuleb jalgida) koguneb majandustegevuse tulem (positiivne tulem) ja selle tulemi
kogunemist jalgides on vdimalik aru saada tegevusdiinaamikast.

Vottes arvesse et majandusaasta aruanded tekivad teatud perioodi tagant, siis operatiivsema iilevaate
saamiseks (teades varasemaid diinaamikaid) on jaotamata kasumi teket voimalik modelleerida ka

deklaratsioonidest parit igakuiste andmete pealt.

To6ojouandmestiku sissetoomine kujutatud alljargneval klassidiagrammil.

0.1 1
Majandusaasta Aruanne Ettevite -
t -Registrikood : intlid} i
T. -Mimi : String
+getSotsiaalmaksukuluKasumiaruandest(yquer
Bila Kasumiaruanne +geiTadtuskindlustusKuluKasumiaruandest(y query}
R =getPensionikulukasumiaruandest()qu=r}

-Sotsiaalmaksukulu : float
-TodtuskindlustusKulu : float
-Pensionikulu : float

+getSotsiaalmaks TobjdukuluLisast(yquer’
+gefTodtuskindlustusmakseToojiukuluLisast(}query}
+getiiogumispensioniMakseToojiukuluLisast(}query}
+getSotsiaalmaksuKuluTulemiaruandest(} query}

Lisa Toojoukulu ‘T‘ +getTodtuskindlustusmakseteuluTulemiaruandest(}query}
_Sotsiaalmaks © float +getPens_i|:|-nikuluTuleiaruande:st(}{query}
_Tadtuskindlustusmakse : float Tulemiaruanne *ﬁ%%”‘;?ﬁm(y*;;:;&m .
-KogumispensioniMakse : float ; . LEITTIE TE LR EE \query

i -Sotsiaalmaksukulu : float +getogumispensioniMakseTSD(} ouery}
-TadtuskindlustusmaksetetCulu : fioat
-Pensionikulu : float TSD sotspalmaksu ja seotud maksude info saamine

Todjoumaksude info saamine tulemiaruandest

Tadjdumaksude info saamine todjdukulude lisast

Joonis 21.: To6joukulude analiiiisi sisend.

Nagu ilaltoodud jooniselt nahtub on t66joukulude peamiseks allikaks majandusaasta aruande bilansi
todjoukulude lisa, kasumiaruande tulemiaruanne ja deklaratsioonide poole pealt TSD deklaratsioon.
TSD deklaratsioonide pohjal saab operatiivsemas ajalises mootmes toetada teatud pikema aja tagant
tekkivat majandusaasta aruande informatsiooni.

Alljargneval klassidiagrammil on vilja toodud TOR andmete sissetoomine andmekvaliteedi tdstmise
eesmargil toojouandmete lisamiseks.
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|0.* 01 1 |

| TOR Majandusaasta Aruanne Ettevote (-
—Toovoimaldaja : int{id} B -Registrikood : int{id} E
-TootLikiD : int -Mimi : String
-Algfeg : date T = =
-LopAeq : date R W@mﬂ(}{q uery}
_TootlD - int Kasumiaruanne +gefTodtuskindlustusKuluKasumiaruandest(yqusr}
~SotsiaalmaksuKulu : float el lgﬁﬂigﬁ
Bilanss —Tﬂ-utl.!sk!ndlu.?tusKqu : float ~getTobtuskingl kseToaiBukuILLI (Hquery}
—Pegirunlkulu : fleat He 3 innilakseToojpukuluLisast{}iquery
-Todjoukulu : fleat ey ! . I_ ksuKuluTulemi i lg}{query}
WM@TW{Hquew}
‘T- +getPensionikuluTulemiaruandest(}qusry}
F — 5 +getSotsiaalmaks ue
Lisa Todjoukulu Tulemiaruanne +gefTodtuskindl Emuﬁm){q eTSD{W} Hauery}
-Sotsiaalmaks : float -SotsiaalmaksuKulu : float +getkogumispensionitlakseTSD()quer}
Toituskindlustusmakse : float “Tobtuskindlustusmaksetekulu - float | |+0etTORInfo(}query}
-KogumispensioniMakse : float -Pensionikulu : flzat
TSD =otzialmaksu ja seotud maksude info saamine
|
Todjdumaksude info saamine tulemiaruandest
Todjdumaksude info saamine todjdukulude lizast

Toitajate info saamine TORist

Joonis 22.: Tootamise registri andmete kaasamine.

Ulaltoodud klassidiagrammidest on esitatud need, mis praeguses t66 faasis on valmis ja millele
rajatult on analiiiisi 1dbi viidud voi on labi viimisel. Klassidiagramme (nagu ka protsessiskeeme)
lisandub t66 kdigus juurde ning tihtlasi need tapsustuvad. Ulaltoodu on esitatud eesmirgiga anda
voimalikult parimat pilti to6 hetkeseisust.

33



Peatiikk Il — praktiline teostus

Il peatiikk esitab kdesoleva t66 raames labi viidud praktilise teostusega seotud asjaolud. Tuuakse
vdlja analiiiitiline loogika, millel praktiline teostus pohineb, tuuakse naiteid tulemitest ja
koodidest/valjunditest. Koiki labitud teste, koiki mudeleid ja klasterdatud klastreid ei esitata, vélja
tuuakse vaid olulisemat illustratiivset momenti omavad naited. Samas on naited ja esitatud materjal
valitud selliselt, et see annaks sisulise lilevaate toimuvast ja té6suundadest.

Praktilises teostuses on olulist rohku pandud klasterdamisele, mis on sisuliselt juhendamata
masindpe (unsupervised learning). Seda on tehtud seetéttu, et lasta masindppe algoritmidel otsida
mustreid, mis voivad viidata maksejouetuse saabumisele ja llelildse seostele, mis maksejouetuse
elementidega seonduvad.

Klasterdatud andmete tulemite pealt on loodud mudelid, 6petatud masinat erinevaid mustreid tundma
ja selle pohjal jareldusi tegema. Kaasatud on peamiselt bilansinaitajaid, nende naitajate suhtarve ja
ettevotete vaheliste transaktsioonide andmeid. Mudelite edasisel arendamisel plaanitakse kaasata
(kaesolevas dokumendis veel ei sisaldu) té6jouandmeid, (ldist majandustausta maaratlevaid
andmestikke.

Peatiikki lugedes on oluline silmas pidada, et tegemist on t66s oleva produktiga, mis areneb edasi,
mille osas on esitatud praeguseni teada olevad lahtekohad.
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2.1. Siisteemi iilesehituse pohimotted

Alljargnevalt on toodud siisteemi iilesehituse pohimotteline protsessiskeem.

Siisteem saab Sisteem saadab
bilansi ja | =} bilansiandmed

. tehinguandmed mudelisse

. = Siisteem saab teada,
() Jireldusotsus BI|EI'I?rl‘IﬂLll1ddef;ﬂete ———= millisesse klastrisse

T bilanss kuulub

Sisteemm Siisteem kontrollib
viljastab Tehinguandmed = tehinguandmete
jareldusotsuse vastu
Siisteem teeb Sisteem saab
jarelduse, millises tehinguandmetest
ohuastmes on ettevote taiendava info

Siisteem liidab bilansi-
ja tehinguandmete —

analiiitilise tulemi
Joonis 2.1.a.: Siisteemi lilesehituse protsessiskeem.

Ulaltoodu néitab, kuidas siisteem peab olema iiles ehitatud, pohiméttelise loogika kohaselt.
Kaesolevas materjalis on lahti selgitatud ja illustreeritud ka siisteemi loomise protsess, sest tegemist
on prototiilibi loomisega ja prototliilip peab olema voimalikult avatud analiilisiks. Seetottu on esitatud
prototiilibi loomise kava, astutud sammud ja nende sammude realiseerimise kdigus opitu (saadud
tagasil66gid, tehtud jareldused, sisse viidud parendused).

Siisteem on prototiilibi tasandil maaratud eksisteerima tootava masindppe algoritmina, s.t. mitte
omama kasutajaliidest valisele kasutajale. Samas t66 kaigus, voimaldamaks erinevaid testimisi, on
hakanud tekkima seisukoht, et veebipdhine kasutajaliides aitaks siisteemi testida ja vdimaldada
huvitatud isikutel siisteemi paremini tunnetama hakata.
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2.2. Bilansiandmete analiiiis
2.2.1. Bilansiandmete klasterdamine

Alljargneval joonisel toodud andmed bilansimahu (x) ja kohustuste kokku (y) kontekstis. Joonis on
hetkel piiritletud 1 miljoniga.

00 0z 04 0.6 08 10
leb

Joonis 2.2.1.a.: Andmed bilanss (x) v. kohustused kokku (y).

Alljargnevatel joonistel on toodud bilansiandmete klasterdustulemused esitatuna bilansimaht v.
kohustused kokku ja bilansimaht v. kdibevara. Joonised on piiritletud 100 miljoni ja 10 miljoniga.
Seega iilaltoodud joonised on suuremad (suuremate summade) vaated alumistest.

10 '8 1o o8
® L
o B Bl
o (]
o* . £ e %
06 2 06
5 1 = aoo
= . o -
- . 2 < %
; 2} - o
o4 » e %o 204 .
. < . o
0z e *a 02 - o
- L) } ]
1 -
00 ‘}‘ Rty 00 : .
0.0 0z 04 06 08 10 00 02 04 06 08 1.0
Bilansimaht 1e8 Bilansimaht led

Joonis 2.2.1.b.: Bilansiandmete klasterdamine (100 milj. joonise piir).

Kaibevara
=
-y

02 s

0.0

00 0z 04 06 08 10

o0 02 0.4 0.6 08 1.0 Bilansimaht 17

Bilansimaht 1e7

Joonis 2.2.1.c.: Bilansiandmete klasterdamine (10 milj. joonise piir).
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Ulaltoodud jooniselt on niha, et klastrid on moodustunud selgelt suuruse jargi (kbiki parameetreid
arvestades, kuid suurus on peamine).

Ulaltoodud analiiiisi oli bilansikirjete osas lisatud jargmised:
- kéibevara;

- lihiajalised laenud kokku;

- lihiajalised kohustused kokku;

- pikaajalised kohustused kokku;

- kohustused kokku;

- bilanss kokku.

Selline esmane valik tehti seoses sellega, et:

(a) bilansi maht annab esmase (ilevaate ettevGtte suurusest, mis mingil maaral on tdlgendatav ka
turujouna (soltub kaasnevatest asjaoludest arusaadavalt); suurus on korrelatsioonis ka teatud
inertsusega (suuremat laeva on raskem kdigutada, samas kui suur uppumas on, siis paasta ka ei ole
enam midagi);

(b) kohustused naitavad, kui palju on ettevote votnud laene, kui palju see ettevote tegelikult tldse
omanikele kuulub; laenud voivad olla erineva sisuga ja nn. ,ohuastmega®, kuid lldiselt nditab nende
osakaal seda, kuivord elatakse volgu, laenude diinaamika naitab, kas volgu elamine on suurenenud voi
vahenenud (volgu elamise suurenemine vGib naidata toimetulematust omal joul — kreeditorid peavad
aidata elus olla);

(c) luhiajaliste ja pikaajaliste kohustuste lahtildomine naitab, kuivord on ettevote volgadest tulenevalt
Iahiperspektiivi ohus (pikaajalised kohustused on pigem stabiilsed, liihiajalised vdivad olla kiirelt
sissenoutavad, voivad mdjutada ettevotet liihiperspektiivis); pikaajalised kohustused (eelkdige siis
pikaajalised laenud, kuid pikaajaliste kohustuste sisu on peamiselt pikaajalised laenud) naitavad,
kuivord pikaajalise raha laenajad (pangad eelkdige) usaldavad ettevotet, see usaldus on analiiisi
tulemus; lihiajaliste-pikaajaliste kohustuste vahekord naitab muuhulgas stabiilsust pikemas
perspektiivis;

(d) luhiajalised laenud naitavad seda osa lihiajalistest kohustustest, mis on véetud finantseerimaks
jooksvat tegevust, peamiselt puuduva kaibekapitali katteks; kui ettevote peab votma liihiajalisi laene
(tavaelus on teatud vérdlusmoment voimalik tuua kiirlaenudega), siis see on viide vdimaliku
maksejouetuse suunal; siisteem jalgib liihiajaliste laenude osakaalu liihiajalistes kohustustes nagu
ka nende laenude suurust ja muutumist ajas;

(e) kdibevara on likviidsed vahendid, mille abil saab ettevote ennast vajaduse korral finantseerida
(mida ka kasutatakse jooksvaks rahastamiseks); ettevote vGib olla suur ja tugeval turupositsioonil,
kuid kui tal ei ole jooksvaid kdibevahendeid, siis voib ta vaatamata kdigele sattuda makseraskustesse.

Ulaltoodud naitajate pohjal tehtud klasterdamine naitas (eelnevalt esitatud illustratsioonid), et masin
oskab eristada erinevaid ettevotteid, jduda jareldusele, kuhu klastrisse iiks voi teine ettevote kuulub,
kuid eelkoige tekkisid klastrid suuruse pohjal. Suurtel ja vaikestel on arusaadavalt erinev
majandusdiinaamika ja tulenevalt sellest on suuruse pohjal eristamine pohjendatud, kuid
adekvaatsema hinnangu saamiseks on vaja tapsemat lahtenurka.

Tulenevalt iilaltoodust toodi bilansiandmete juurde sisse jargmised naitajad:
-raha;

- ettemaksed;

- pohivara.

Taiendavalt sissetoodud niitajad aitavad klasterdustulemusi tapsustada tulenevalt alljargnevast
loogikast:
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(a) raha naitab sisuliselt seda véimekust, kui millisel maaral suudab ettevote tdna oma kohustusi katta;
tegemist on piltlikult nagu sularahaga taskus, mille eest jooksvalt midagi maksta — tegemist on
kaibevara taiendava tapsustamisega;

(b) ettemakse on ettevotte vara, lihelt poolt naitab ettemaksete suurus, kui palju on kohustusi ette
makstud ja seega on voimekus hinnata kohustuste reaalset suurust (ettemaksete t6ttu on need vahest
kunstlikult vaiksemad), teiselt poolt naitab see ka ettevétte finantsvoimekust (nn. ,kiila peal” olev raha
on ka ettevéotte voimekuse ks osa);

(c) pohivara naitab anallilisis seda, kuidas ettevote on oma vahendeid paigutanud, kuidas oma
tegevuse organiseerinud; pohivara vahesus naditab teatud oludes ettevotte ebastabiilsust (kogu
kulutatud raha laheb vaikevahenditesse, s.t. otse kuludesse, suuri seadmeid ei osteta,
tootmisinvesteeringuid ei tehta); oluline on pdhivara diinaamika ajas (pohivara kahanemine vdib
naidata ettevotte haabumist voi suutmatust oma tehnoloogiat uuendada — hakatakse pooltooteid
sisse ostma, ise neid teha ei suudeta).

Alljargnevalt on toodud taiendavate bilansiparameetritega klasterdatud bilansiandmete tulemuste
illustratsioonid.

Raha

. Kaibevara . 1ef Ettemaksed . 1ef
Joonis 2.2.1.d.: Raha v. kdibevahendid ning raha v. ettemaksed.

Ulaltoodud joonistelt on n3ha, et kellel on rohkem kiibevara, sellel (vaiksema bilansimahu juures) on
ka rohkem raha. Suuremate ettevotete juures tekib seos, et rohkem kaibevara ei tdhenda enam, et
kaibevara oleks suurel maaral rahas, kuid samas leidub ka neid, kelle jaoks kaibevara just raha
tahendabki.

Ettemaksed
=]
=

02

. 1 L 02 04 06 08 10
Lihiajaline laen 1e6 Lihiajaline laen 1e7

Joonis 2.2.1.e.: Bilansiandmete klasterdamine ettemaksed v. liihiajaline laen.

Ulaltoodud joonisel (klasterdustulemused) on selgelt ndha muster, et kui sul on rohkem liihiajalist
laenu, siis sul on vahem ettemakseid ja kui sa teed ettemakseid, siis mitte liihiajalisest laenust.
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Siisteem toob vilja erinevaid klastreid, kuid antud muster on oluline ja paljuiitlev (samas véga loogiline)
selleks, et masin saaks hinnata liihiajalise laenu ja ettemaksete moju ettevotte maksevoimelisusele.

Ulaltoodud kaks joonist on iihe ja sama joonise viljavote erinevates skaalade mddtkavades.

Pohivara
Pohivara

»y . e T
04 0.6 [1X:] 1.0 .
Lahiajaline laesn 1e7 Lihiajaline laen 1e6

Joonis 2.2.1.f.: Bilansiandmete klasterdamine pohivara v. lihiajaline laen.

Ulaltoodud jooniselt on selgelt ndha, et ka liihiajalise laenu ja pdhivara vahelised seosed, niha on, et

kellel on rohkem lihiajalist laenu, sellel on vahem pohivara:
(a) luhiajalise laenu soltuvuses olevad ettevétte (a la kiirlaenusdltlased) ei oma iildse majanduslikku

voimekust endale arvestataval maaral pohivara soetada;
(b) ettevote, kes on sattunud liihiajalise laenu soltuvusse, on oma pohivara realiseerinud; selle variandi
kohaselt on eriti oluline asjaolu, et siisteem jalgiks, milline on pohivarade diinaamika olnud aastate

|oikes.

Arvestades, et pohivara olemasolu ja selle soetamise (likvideerimise) diinaamika naitab ettevotte
majanduslikku vundamenti, on pohivara vaadeldud ka teiste néitajate vastu.
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Joonis 2.2.1.g.: Bilansiandmete klasterdamine pohivara v. liihiajaline laen, v. bilansi maht.

Ulaltoodud joonisel on veel tdiendavas mddtkavas toodud &ra klasterdamise tulemus péhivara v.
lihiajaline laen (ehk siis majanduslik moistlikkus ja jatkusuutlikkus v. kiirlaenu soltuvus) ning paremal

pool pohivara versus bilansi maht.

Bilansi mahu ja pohivara seoseid klasterdustulemuste kontekstis vaadates on naha selgelt eristuvaid
klastreid nagu ka seosemustreid pohivara ja bilansi mahu vahel. Bilansi maht naitab dldjuhul
pohimotteliselt ettevotte suurust, kuid erinevates suurusevahemikes on bilansi struktuurid erinevad
(vaga suurte bilansimahtude puhul ei ole valdavatel juhtudel tegemist pohivara suure osakaaluga

bilansi mahu suhtes).
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Joonis 2.2.1.h.: Bilansiandmete klasterdamine pé&hivara v. pikaajalised kohustused, v. kohustused
kokku.

Ulaltoodud jooniselt on n3ha, et pdhivara omab konkreetset mustrit (moodustuvad selged klastrid)
kohustused kokku ja pikaajalised kohustused kokku vaadates. Selgelt on diinaamikat, kus suurem
pohivara on positiivses seoses suuremate kohustustega (voetud on naiteks pikaajalist laenu, selle
arvelt on soetatud pohivara ja arendatud dritegevust). Samas on diinaamikat, kus ollakse hadas vaga
suurte kohustustega, ja kas tulenevalt sellest voi proovides seda olukorda lahendada, on pohivara
osakaal minimaalne (selline suhe on kindlasti maksejéulisuse seisukohalt vaadates probleemne).

Alljargnevatel joonistel on vaadeldud klasterdustulemust kontekstis pdhivara v. liihiajalised
kohustused. Ulal vaadeldi péhivara v. liihiajalised laenud. Liihiajalised laenud ja liihiajalised
kohustused vodivad olla suurel maaral kattuvad (kuid see olukord on pigem vdimalikule
maksejouetusele viitav, sest tegemist on a la kiirlaenuvétjaga oma elutegevuse seeshoidmiseks), kuid
voivad ka mitte kattuda (majandustegevuse struktuurist tulenevad liihiajalised kohustused, mis ei viita
kuidagi maksejouetusele). Seega, kuna pohivara on osutunud suhteliselt heaks naitajaks, on oluline
seda anallilisida ka liihiajaliste kohustuste vastu.
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Joonis 2.2.1.i.: Bilansiandmete klasterdamine pohivara v. liihiajalised kohustused.

Ulaltoodud joonistelt on n#ha, et liihiajalised kohustused omavad pdhivara suhtes téiesti konkreetselt
eristatavaid klastermustreid. On klastreid, kus vdahem liihiajalisi kohustusi tdhendavad selgelt rohkem
pohivara ja on klastermustreid, kus sisuliselt ettevote ,valib” kas hoida raha poivaras voi lasta bilansis
kasvada liihiajalistel kohustustel (ehk siis OR muster; loogilisem oleks kiill AND muster selles
kiisimuses, kus pohivara on voimalik {iles ,pumbata“ liihiajaliste kohustuste kasvatamise — kasvada
laskmise, s.t. panna liihiajalist raha pikaajalistesse investeeringutesse, mis on suur viga tavaliselt —
abil).
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Uldiselt saab viita, et tdiendavate parameetrite sissetoomine bilansi analiilisi on pdhjendatud.
Pohivara, raha ja ettemaksete lisamine mudelisse annab oluliselt juurde — voib vélja tuua vaga selgeid
mustreid, mille alusel jareldusi teha.

2.2.2. Suhtarvude klasterdamine

Ettevotte majanduslikku seisu on véimalik kirjeldada ja analiilisida erinevate bilansi suhtarvude abil.
Suhtarvud, mida kdesolevas t66s on arvesse voetud, on kirjeldatud kaesoleva materjali lisas 2.
Masinoppe seisukohal on oluline valida esimeseks katsetamiseks olulisemad ja siis vajadusel lisada
sinna teisi. Esmaseks klasterdamiseks on aluseks voetu jargmised suhtarvud:

s1 — kaibevara osakaal varades;

s2 — liihiajalised kohustused varades;
s3 — pikaajalised kohustused varades;
s4 — kohustused kokku varades;

s5 — osakapital varades;

s6 — raha osakaal kaibevaras.

Alljargneval joonisel on illustratiivselt kujutatud suhtarvude omavahelisi seoseid.
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51 -

Joonis 2.2.2.a.: Kasutatud suhtarvud, S1 v. S2, S3 v. S4.

Alljargneval joonisel on toodud valja suhtarvude klasterdustulemused. Hetkel on kasutatud
klasterdamist KMeans(12) p&hjal.
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Joonis 2.2.2.b.: Suhtarvude klasterdamine S1 v. S4 ja S1 v. S2.

Nagu llaltoodud jooniselt naha, moodustuvad kiill mustrid, kuid sisuliselt on selles vahemikus naha
vaid iihte klastrit, mis edasise analiilisi jaoks ei ole vdga toetav.
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Alljargneval joonisel on toodud suhtarvude klasterdustulemus S1 v. S2 |6ikes natuke suuremal maéaral
sissesuurendatuna.
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Joonis 2.2.2.c.: Suhtarvude klasterdamine S1 v. S2.

Nagu (laltoodust nahtub on véimalik leida kiill teatud mustrit ja selle pohjal jareldusi teha, kuid
KMeans(12) annab siiski selles vahemikus (kus suhtarvud peaks peamiselt olema) vaid iihe klastri.
Seega see ei ole abiks.

Testimise mottes, viimaks aarmuslikke klastreid nn. eemale ja seega saamaks klasterdust ka sinna
piirkonda, kus paikneb peamine huvi suhtarvude seisukohalt vaadates, viisime edasise klasterduse
Iabi KMeans(200) alusel. Tulemus allpool toodud joonisel, vérdlus KMeans(12)-ga.
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Joonis 2.2.2.d.: Suhtarvude klasterdamine S1 v. S2, KMeans(12) v. KMeans(200).

Nagu (laltoodud jooniselt nahtub (sama moodtkava, samad suhtarvud) aitab klastrite arvu
suurendamine luua olukorda, kus suhtarvude klasterdamisest voib ka analiilisile reaalset kasu tulla.
14 G. pee, o W N |
]

Joonis 2.2.2.e.: Suhtarvude klasterdamine S1 v. S2, KMeans(200).

42



Ulaltoodud joonisel on esitatud suhtarvude klasterdamine S1 ja S2 vdrdluses KMeans(200)-ga,
monevorra rohkem sisse suurendatud kujul. Selgelt eristuvad klastrid ja mustrid, kuid hetkel selliselt,
et neid on raske majanduslikult Gheselt tolgendada.

Kdesolevas tdods on suhtarvude klasterdamist labi viidud rohkemate variantidega ja rohkemate
suhtarvudega, kui tlalpool esitatud, kuid iildjoontes on tulemus sarnane, mis iilaltooduga illustreeritud.
Bilansisuhtarvud on majandusanaliiiitikas kiill vaga olulised naitajad, kuid eraldivoetuna neid
masinale 6petada ei ole kerge. Voi 6igemini suhtarvude pinnalt ei suuda masin juhendamata 6ppega
leida iheselt mustreid (vahemalt kdesolevas t66s proovitud meetoditega), mille alusel vbiks otseselt
vdita, kas tegemist on voimaliku makseraskusega voi mitte.

Samas bilansinaitajata alusel (eelnevalt kirjeldatud) suutis masin juhendamata 6ppega leida mustreid,
mis omavad majanduslikku mottekust. Seega tehti t66 kaigus jargimine samm: Uihendati
bilansiandmed ja bilansi pealt arvutatud suhtarvud iiheks terviklikuks andmestikuks ja seda kasutati
sisendina klasterdamisel (vt. allpool).

2.2.3. Bilansiandmete ja suhtarvude koosklasterdamine

Alljargnevalt on esitatud bilansiandmete klasterdamise tulemused, kui varemalt toodud
bilansiandmetele on lisatud varemalt kasitletud suhtarvud.
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Joonis 2.2.3.a.: Bilansiandmete klasterdamine koos suhtarvudega, KMeans(12) ja KMeans(50).

Ulaltoodud joonisel on vasakul joonisel tehtud bilansiandmete ja suhtarvude koosklasterdamine 12
klastri kontekstis, paremal joonisel on tehtud sedasama 50 klastri kontekstis. 50 klastri kontekstis
tehtud klasterdamine naitab olulises piirkonna (kus peamine analiitis tehakse) rohkem klastreid.
Lisaks on 50 klastriga joonist vaadates liheselt selge, et sealt on vGimalik eristada rohkem olulisi
mustreid, kui 12 klastri puhul. 12 klastri korral on voimalik eristada peamiselt ettevotte suurusest
tulenevaid erinevaid klastreid, 50 klastri korral on selgelt eristuvad mustrid (a la suur bilansimaht,
vahem kohustusi; kohustusi proportsionaalselt bilansi mahuga jne.).

Ulaltoodud klasterdamistulemuse tdlgendamisel (parempoolne joonis, KMeans(50)) on oluline juhtida
ka tahelepanu sellele, et osad klastrid on kompaktsemad, selgelt maaratletud, teine osa on jéllegi
hajutatud. Masinale on moistlik opetada eelkdige neid klastreid, mis on selgelt maaratletud ja nn.
kompaktsete majandustunnustega. Kompaktseid klastreid on ka omakorda kahte liiki: (a) osad on
maaratletud selgete esiletulevate majanduslike joontega (teatud suuruses bilansimahu ja
kogukohustuste proportsioon vms.) ja (b) osad on kiill kompaktsed ja jooniste mdistes selgelt
eristuvad klastrid, kuid neile on raske omistada mingit konkreetset majanduslikku spetsiifikat.
Majandusandmete erinev klasterdamine teenib seda eesmarki, et leida need kombinatsioonid ja
olukorrad (mustrid), mis {itlevad nii majanduslikult midagi sisuliselt, kui samas annavad ka masinale
voimaluse neid eristada.
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Oluline on (laltoodud jooniste koha pealt rohutada ka seda, et ilaltoodud joonisel on skeemid
kahedimensionaalsed (kuna joonised on kahedimensionaalsed), kuid kokku on klasterdatud mitmeid
erinevaid bilansi naitajaid ja selle pinnalt arvutatud suhtarve. Jooniseid saab valja tuua erinevate
tunnuste osas (vottes kaks tunnust koigist voimalikest ja pannes need joonisele). Teistsuguste
tunnuste Ulesjoonistamisel ndeme teistsuguseid klastrite pilte.

Alljargneval joonisel on bilansiandmete ja suhtarvude klasterdustulemus kohustused kokku v. bilansi
maht kontekstis toodud suurendatuna. Jooniselt on naha, et vaikestes mahtudes kaituvad klastrid
bilansi mahu ja kohustused kokku suhtes proportsionaalselt, suuremates mahtudes (joonis 2.2.3.a,
parempoolne ilal) kdituvad need erinevalt.
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Joonis 2.2.3.b.: Bilansiandmete klasterdamine koos suhtarvudega, KMeans(50).

Alljargneval joonisel on sama klasterduse (bilansi nditajad ja suhtarvud koos, KMeans(50)) valja
toodud liihiajalised laenud kokku v. liihiajalised kohustused kokku kahes erinevas moodtkavas.
Liihiajalisi laene ja liihiajalisi kohustusi omavahel vaadates on voimalik vélja joonistada mustrit, kus
eristuvad nn. ettevotetest ,kiirlaenuvotjad” (olukord, kus lihiajalised laenud on pea vordsed
lihiajaliste kohustuste summaga).
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Joonis 2.2.3.c.: Bilansiandmete klasterdamine koos suhtarvudega, liihiajalised laenud v. liihiajalised
kohustused, KMeans(50).

Ulaltoodud jooniselt on n3ha, et selgelt on moodustumas telg, kus paiknevad ettevdtted, kelle
lihiajaliste laenude maht on vordne lihiajaliste kohustuste mahuga (kui mdningatel juhtudel on
tegemist olukorraga, kus lihiajalised laenud lletavad liihiajalisi kohustusi, siis on téendoliselt
tegemist mingit liiki andmeprobleemiga — liihiajalised laenud saavad olla liihiajaliste kohustustega
vordsed voi vaiksemad, mis ka joonistelt selgelt valja tuleb).

44



Naiteks suurusjargus umbes kuue miljoni eurose liihiajaliste kohustuste mahu pealt algaval klastril
(punane klaster, parempoolsel joonisel valja suurendatud) on selgelt need tunnused, et ettevotted
finantseerivad ennast ,kiirlaenudega“, mis on selgelt viide sellele, et voimalik maksejouetus voib
tekkida.

Teisalt jallegi kolme kuni kuue miljoni eurose liihiajaliste kohustuste mahu juures olev klaster (roheline
klaster) sisaldab nii ,kiirlaenusdltlasi” kui ka natuke konservatiivsemaid ettevotteid. Seega hinnangud
ei saa (vdhemalt selle klastri kontekstis olla (ihesed).

Alljargneval joonisel on sama klasterdus esitatud pikaajalised kohustused kokku v. liihiajalised
kohustused kokku (erinevate modtkavades).
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Joonis 2.2.3.d.: Bilansiandmete klasterdamine koos suhtarvudega, pikaajalised kohustused v.
lihiajalised kohustused, KMeans(50).

Ulaltoodud jooniselt on vdimalik leida varemalt kisitletud punane ,kiirlaenuvétjate” klaster, kuid selles
vaates on selge, et osadel seal olevatel ettevotetel on ka pikaajaliste kohustuste koormus suur (mis
antud juhul muudab neid riskantsemaks, sest lisaks ,kiirlaenudele” on peal ka ,eluasemelaenud®, kuid
ka need vajavad teenindamist).

Huvitav klaster on sinine klaster (pikaajaliste kohustuste mahu kolm kuni kaheksa miljonit eurot
juures). Luhiajaliste kohustuste ja lihiajaliste laenude vaates see klaster valja ei joonistunud, mis
tahendab, et seda riski klastril ei ole. Pigem vo6ib pikaajaliste kohustuste (tdenZoliselt suures mahus
pangalaenud) jargi hinnata, et ettevotted on pankade silmis usaldusvaarsed ja labinud sealsete
analiilitikute usaldusuuringu positiivselt. Klaster oli ka selgelt naha bilansi mahu ja kohustused kokku
vordluses (joonis 2.2.3.b). See klaster omab selgeid piirjooni ja seda on voimalik majanduslikult
tolgendada.

Ulaltoodud joonised ja télgendused on niiteks, mida kiesoleva prototiilibi viljatédtamise juures
otsitakse ja millest lahtuda piilitakse. T60s olevaid mustreid on rohkem, jareldusi, mida teha piilitakse,
on rohkem. Koondjareldus, mida bilansi andmete ja bilansi suhtarvude koosklasterdamise tulemuste
analiilisis voib valja tuua, on see, et sellise klasterdamise tulemusena on silisteem juhendamata
masinoppe meetodil suuteline leidma mustreid, mida on voimalik majanduslikult tdlgendada ja mida
masin on suuteline eristama.
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2.3. Transaktsiooniandmete analiiiis

Taiendava suunana analiilisis prototiiiibi valjatootamiseks on sisse toodud transaktsiooniandmete
klasterdamine. Transaktsiooniandmed tdhendavad ihe ettevotte poolt teisele ettevottele tasutud
summasid, mis on eristatavad summade suuruse alusel. Uhtlasi on iga konkreetse maksja puhul
teada summa saajate arv (on teada konkreetsed ettevotted, mis on summade saajaks), mis voimaldab
vélja tuua tehingupartnerite arvu. Seega on transaktsiooniandmete sisuks nii tehingupartnerite vahel
lilkuvad summad kui ka tehingupartnerite arv. Info tuleb kdibemaksu andmetest.

Kaibedeklaratsiooni lisal KMD_INF on toodud vahemalt 1000 euroste tehingute andmed. Antud juhul
on kasutusel A-osa, kus on toodud miiiigiarved.

Info siit (https://www.emta.ee/ariklient/maksud-ja-tasumine/kaibemaks/kaibedeklaratsiooni-ja-
aruannete-esitamine/kmd-inf-osa-muugiarved-taitmise-juhised):

KMS § 11 léikes 1 toodud iildreegli kohaselt on kéive toimunud, kui kaup on ostjale ldhetatud voi
kattesaadavaks tehtud voi teenus on osutatud voi kauba/teenuse eest on makse laekunud, olenevalt sellest,
milline toiming oli varaseim.

Arve andmed tuleb nii vormil KMD kui ka KMD INF kajastada sellel kuul, mil nimetatud arve osas on kéive
osaliselt voi taielikult tekkinud vastavalt kdibe tekkimise ajale. Seega kajastatakse arve andmed KMD INF-il
samal maksustamisperioodil, mil need kuuluvad deklareerimisele KMD-I.

Kaibedeklaratsiooni lisas real 9 kajastub maksustamisperioodil vormi KMD lahtrites 1 + 2 kajastatud
maksustatav kaive. Seega, kui kdibe summana arvestada R1 + R2 + R3, siis vdib kadibe jagunemist
motestada jargmiselt:
e 20% madraga maksustatavad toimingud ja tehingud (R1) + 9% maaraga maksustatavad
toimingud ja tehingud (R2), mis kajastuvad KMD_INF-il real 9;
e 20% madraga maksustatavad toimingud ja tehingud (R1) + 9% m&araga maksustatavad
toimingud ja tehingud (R2), mis ei kajastu KMD_INF-il real 9;
e 0% madraga maksustatavad toimingud ja tehingud.
See tahendab, et kaibedeklaratsioonil ridadel 1 ja 2 on toodud KMD_INFil kajastatud ettevotete
vaheliste tehingute vaartus, KMD_INFil kajastamata ettevotete vaheliste tehingute vaartus ning miiik
eraisikutele.
Varasem analiiiis on ndidanud, et KMD_INFil kajastatud tehingute vaartus on moodustanud ligikaudu
poole KMD-I ridadel 1 ja 2 toodud vaartusest.

KMD INF andmetel pohineval klasterdussisendiks on arvestatud jargmised naitajad:

- partnerite arv; ettevotete arv, millele konkreetne ettevote on oma teenuseid/toodangut miiiinud
(kellelt ta on raha saanud);

- keskmine makse; keskmine makse, mida ettevote on perioodi jooksul partnerite 16ikes teinud;

- mediaanmakse; mediaan maksetelt, mida ettevote on perioodi jooksul partnerite l6ikes teinud;

- summa; koondsumma, mida ettevote on perioodi jooksul partneritele valja maksnud, kdigi partnerite
I6ikes kokku;

- maksimum; maksimaalne makse, mida ettevote on perioodi jooksul monele partnerile maksnud;

- miinimum; minimaalne makse, mida ettevote on perioodi jooksul monele partnerile maksnud.

Perioodiks on esmase klasterdamise juures voetud 30 paeva, ehk siis liks kalendrikuu. Taiendavalt
voib perioodiks votta 60 paeva ja 90 péeva, neid voib koiki eraldi vaadelda, kuid véib ka koondina
vaadelda (klasterdada). Eraldiklasterdamine ja siis iheks tervikuks liitmine annab vdimaluse hinnata
aegrida, ajas toimunud diinaamikat (maksevdoime vdhenemine/suurenemine, (ihest
hoiatuskategooriast teise liikumine). Transaktsioonandmete suureks eeliseks on asjaolu, et neid on
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voimalik saada ja analiilisida kuupohiselt, seega kiiresti on véimalik votta seisukohta ettevotte
majandusseisu muutumise osas (mitte tagant jarele: varane hoiatus v. ajalooline hoiatus).

Alljargneval joonisel on toodud naiteid transaktsioonide andmete olemusest.
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Joonis 2.3.a.: Transaktsiooniandmed, bilansiklaster 4, kogu kinnisvara.

Ulaltoodud joonise vasakpoolsel joonisel on toodud vilja transaktsiooniandmed, mis on seotud iihe
konkreetse bilansi/suhtarvude klasterduse tulemuse klastriga (erinevate klasterduste tulemklastrite
vahel otsitakse seoseid). Parempoolsel joonisel on kujutatud valjavote graafikust, kus on kd&ik
kinnisvarasektori transaktsioonandmed. Vertikaaltelgedel on kujutatud kogusumma, horisontaalteljel
partnerite arv.
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Joonis 2.3.b.: Transaktsiooniandmed, summad v. partnerite arv, kinnisvara.

Ulaltoodud joonistel on veel ndidatud transaktsioonide andmeid, teises madtkavas, iseloomustamaks
nende andmete umbkaudset olemust. Sama alltoodud joonisel.

Joonis 2.3.c.: Transaktsiooniandmed, summad v. partnerite arv, kinnisvara.
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Uldiseloomustavalt vdib transaktsioonandmete kohta oelda, et tegemist on tehnilises méttes
teineteisest vahemeristuvate andmetega, kui seda on bilansiandmed ja nende suhtarvud. See
voimaldab {ihelt poolt ,kergemat klasterdamist” (s.t. véahem erisusi ja niiansse), kuid teiselt poolt on
nendele andmetele raskem anda majanduslikku sisu.
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Joonis 2.3.d.: Transaktsiooniandmed klasterdatud, seos bilansiklaster 4-ga.

Ulaltoodud joonisel on niha bilansiklaster 4-ga seotud andmete klasterdustulemus esitatuna
partnerite ja mediaansummade 10ikes. Alltoodud joonisel on esitatud sama klasterdus keskmine v.
summad ja mediaan v. summad Iikes.
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Joonis 2.3.e.: Transaktsiooniandmed klasterdatud, seos bilansiklaster 4-ga.

Ulaltoodud jooniselt on n3ha, et selgelt on eristatavad erinevad klastrid (nagu eelnevalt 6eldud, on
transaktsioonandmed hésti klasterdatavad andmed).

Jooniselt on ndaha ka seda, et klastrid on vaikesed. Tegemist on andmetega, kus on 270 kirjet ja
seetdttu on klastrid vaikesed. Ainult 270 kirjet on seetdttu, et need olid kirjed mis vastasid
bilansiandmete klasterdustulemusele 4 klastri osas.

Ulaltoodust tuleb vilja ka probleem, mis tekib erinevate klasterdustulemuste sidumisel omavahel.
Sektorid, mida analiilisitakse (kinnisvara, hotellindus jne.) on teatud suurusega (mitte vaga suured).
Nende klasterdamisel tekivad klastrid, mis on veel vdaiksemad. Nendele klastritele vastavad teistes
andmestikus teatud piiratud hulk kirjeid. Kui need on veel klasterdatud, siis on see vastavus veel
piiratum.

Mudeleid ehitades tekivad vdga erinevad, piiratud suurusega andmekogumid, mis Uhelt poolt kiill
kirjeldavad tapselt majanduslikke tingimusi, kuid mille hulk on suur. Projekti raames proovitakse seda
olukorda lahendada, katsetada erinevaid viise klasterdamiseks ja andmete sidumiseks, et klastrite
arvu ja majanduslike naitajate sisukust tasakaalus hoida. Majanduslike naitajate sisukust ei saa liiga
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madalaks lasta, sest siis ei anna mudel vajalikke tulemusi piisava tdpsusega, et selle pohjalt midagi
ennustada (kedagi hoiatada) saaks.

Alljargneval joonisel on vélja toodud kinnisvarasektori klasterdatud andmed, summad mediaanide ja
keskmiste vastu.

Keskmine
Mediaan

1.0
1e¥

Joonis 2.3.f.: Transaktsiooniandmed klasterdatud, kinnisvarasektor.

Nagu (laltoodud jooniselt nahtub, on transaktsiooniandmete puhul voimalik vélja tuua erinevaid
klastreid, mis on selgelt eristatavad, vorreldavates suurustes, kompaktsed. Igati ilus
klasterdustulemus, parem kui bilansiandmete pohjal, kuid samas on transaktsioonandmete klastrite
majandusliku tolgendamise probleem keerukam (nagu joonistelt ndha, on erisused peamiselt liikunud
summade suuruse alusel, kuid see ei ole otseseks naitajaks, mille alusel saaks hinnata maksejouetust).

Alljargneval joonisel on sama transaktsioonandmete klasterdus esitatud partnerid v. mediaan skaalal
erinevates modtkavades.
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Joonis 2.3.g.: Transaktsiooniandmed klasterdatud, kinnisvarasektor.

Nagu Ulaltoodud jooniselt nahtub joonistavad transaktsioonandmete klastrid selgeid mustreid ka
partnerid v. mediaan skaaladel. Samas ka need mustrid on eelkdige jaotuvad eelkdige suurusest
tulenevast (a la rohkem partnereid ja suurem mediaan versus vihem partnereid ja vdiksem mediaan),
mis otseselt ei viita maksejouetuse voimalikkuse asjaoludele.

Too projektis transaktsiooniandmetega jatkub, kuid praeguses faasis on vdimalik tuua valja kaks
jareldust.

ESIMENE JARELDUS. Transaktsioonandmed moodustavad selgelt eristatavaid, vorreldava suurusega
kompaktseid klastreid, mida on samas majanduslikult raskem maksejouetuse tunnuseid
sisaldavatena  tolgendada. Olulise lisandvaartuse saab loodetavasti sellest, kui
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transaktsiooniklastreid vaadatakse koos bilansiklastrite vastavate seostega (seotakse &ra
bilansiklastrid teatud kindlate transaktsioonidega transaktsiooniklastrites).

TEINE JARELDUS. Tuleb sisse tuua taiendavad perioodid néitajate kohta (30 paeva mediaanile lisada
60 paeva mediaan, 90 pdeva mediaan, sama teha keskmiste, miinimumide ja maksimumidega) ning
analiiiisida, kas klastrid annavad rohkem maksejouetuse tunnustega jareldusi. Uhtlasi kdrvutada
erinevate aegade klastreid, vaadata nende ajalist muutumist, ehk ettevotete kulgemist tihest klastrist
teise ja selle majanduslikku tdhendust.

Illustreerimaks viimast jareldust on allpool toodud joonis. Nimelt on joonisel naha
transaktsioonandmete iiks vaheklasterdus, kus masin on kasterdussisendina arvesse votnud ka
perioodi. Perioodi arvestamine ei ole sisendina ei ole vale, kuid kui andmed on vaga ,lakoonilised”,
nagu transaktsioonide andmed on, siis voib periood hakata mangima liiga olulist tahtsust ja see ei ole
oige. Allpool toodud joonis illustreerib sellist valeklasterdamist ning seega iihtlasi pohjendab ara selle,
miks on vajalikud korduvklasterdused ja kdige digema momendi leidmine.

4

Joonis 2.3.h.: Transaktsiooniandmed klasterdatud, perioodi liiga suur osakaal.

Vali klaster

0

Lisas 8 toodud kinnisvarasektori jagunemine klastritesse tegevusalade I6ikes.
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2.4. Mudelite loomine ja andmete testimine
2.4.1. Uldised lihte-eeldused mudelite loomisel

Klasterdatud andmete pinnalt on kdesoleva t66 kaigus loodud mudeleid, mida masinoppe meetodil
siisteemile Opetatakse. Klasterdatud andmed voimaldavad maaratleda ettevotteid, kellel voib
tulevikumomendil tekkida maksejouetuse olukord. Klasterdatud andmeid ja nende tunnuseid
kasutame klassifikatsiooni mudeli treenimisel.

T60 kaib jargmise loogika alusel:

Bilansiandmed -> klassifikatsiooni mudel -> prognoos

Too kdigus on katsetatud erinevaid mudeleid: naive bayes (gaussian, bernoulli, categorical,
multinomial), svm, gradient boosting jne. Otsustasime RandomForesti kasuks, kuna out-of box
tulemus oli juba paljulubav.

Alljargneval joonisel on toodud RandomForest baasmudeli valjund.

RandomForest baasmudel

mudel = treeni(RandomForestClassifier())

The Training clf Accuracy is: @.B687718952878535
classification_report =

precision recall fl-score  support

& @.83 @.498 a.14 Fad

e@_A_l 1.e8 e.54 @.91 58829

e A 2 @.64 a.a87 .73 1325

@ _B @.83 @.82 8.83 827

1 @8.67 1.08 2.80 2

2 1.e8 1.a@ 1.0@ 2

3 a.77 @.55 a. 64 31

4 .83 @.92 a.87 195
BCCUraCy a.85 62511
macro avg a.73 8.87 2.74 62511
weighted avg .97 @.85 a.908 62511

Aega kulus: 1207.2788215441895 sekundit

Joonis 2.4.1.a.: RandomForest mudeli tulemus.

Nagu iilaltoodud jooniselt ndhtub, on kohati saavutatud mudeli dpetamisel suhteliselt heal tasemel f1-
score, samuti ka head precision, recall ja accuracy naitajad.
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Kasutatud RandomForest mudeli efektiivsemaks muutumiseks on toodud sisse hiiperparameetrite
muutmise aspekt. Alljargneval joonisel on esitatud hiiperparameetrid, mida mudelis on kasutatud.

Parameters currently in use:

{'bootstrap’': True,
‘ccp_alpha': 0.0,
‘class_weight': None,
‘criterion’': ‘'gini’,
'max_depth': None,
‘'max_features': 'auto’,
'max_leaf_nodes’: None,
'max_samples': None,
'min_impurity decrease’': 0.0,
'min_impurity split': None,
'min_samples_leaf': 1,
‘'min_samples_split': 2,
'min_weight_fraction_leaf': 0.0,
‘'n_estimators’': 10,

‘'n_jobs': None,
'oob_score': False,
‘random_state': None,
‘verbose': 0,
'warm_start': False}

Joonis 2.4.1.b.: RandomForest mudelisse lisatud hiiperparameetrid.

Koiki parameetreid mudeli tuunimisel kasutama ei hakata, alljargnevalt on valja toodud parameetrid,
mida muudetakse parema tulemuse saamiseks:

- n_estimators = number of trees in the foreset;

- max_features = max number of features considered for splitting a node;

- max_depth = max number of levels in each decision tree;

- min_samples_split = min number of data points placed in a node before the node is split;
- min_samples_leaf = min number of data points allowed in a leaf node;

- bootstrap = method for sampling data points (with or without replacement).

Moistmaks, mis suurusjargus need parameetrid olla voiks kasutame RandomSearchCV-d.

Mudelile antakse ette lai parameetrite vahemik ja vastuseks saadakse natuke kitsam parameetrite
valik.

Algne lai parameetrite valik, mida labi skanneeritakse (k-fold CV - 3 foldi) on toodud alljargneval
joonisel.
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from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV
# Number of trees in random forest

n_estimators = [int(x) for x in np.linspace(start = 208, stop = 2808, num = 18)]

# Number of features to consider at every split

max_features = ["auto’, "sgqrt']

# Maximum number of levels in tree

max_depth = [int{x) for x in np.linspace(18®, 118, num = 11)]

max_depth.append{None)

# Minimum number of samples regquired to split a node

min_samples_split = [2, 5, 7, 18]

# Minimum number of samples reguired at each Lleaf node

min_samples_leaf = [1, 2, 3, 4]

# Method of selecting samples for training each tree

bootstrap = [True, False]

# Create the random grid

random_grid = {"n_estimators’: n_estimators,
"max_features': max_features,
"max_depth': max_depth,
"min_samples split': min_samples_split,
"min_samples_leaf': min_samples_leaf,
"bootstrap': bootstrap}

Joonis 2.4.1.c.: Skanneeritavate parameetrite valik.

Alljargneval joonisel on toodud saadav parameetrite piirkond, kus mudel

téotab/prognoosib.

rf_random.best params_

{'n_estimators': 288,
'min_samples split': 7,
‘min_samples leaf': 3,
‘max_features': "auto’,
‘max_depth': 188,
‘bootstrap': False}

Joonis 2.4.1.d.: Parima prognoosivoimekuse parameetrite piirkond.

RandomSearchCV  tulemus suunatakse GridSearchCV-sse, kus toimub

koige paremini

parameetrite

.peenhadlestamine”. Skanneeritakse eelmise otsingu tulemuste (imbruses (k-fold CV - 3 foldi).

from sklearn.model selection import GridSearchCV
# Create the parameter grid based on the results of random search
param_grid = {

'bootstrap': [False],

‘max_depth': [88, 98, 1lea, 11e],

‘max_features': ["auto'],

‘min_samples leaf': [2, 3, 4],

‘min_samples split': [5, 7, 2],

‘n_estimators’: [18&8, 280, 380, 4848)

¥

Joonis 2.4.1 .e:: Grid’SearchCV kasutamine.
Alljargneval joonisel on toodud GridSearchCV tulemus.
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grid search.best _params_

{"bootstrap’: False,
"max_depth': 118,
"max_features': 'aute',
"min_samples leaf': 3,
"min_samples split': 7,
"'n_estimators': 3088}

Joonis 2.4.1.f.: GridSearchCV tulemus.

GridSearchCV tulemusi kasutatakse edasisel mudeli treenimisel.

2.4.2. Prognoosimudelite kasutamine

Alljargnevalt on toodud materjal, mis kirjeldab kdesoleva t66 kaigus tehtavad andmete prognoosimist,
toodud on illustratiivsed naited andmaks lilevaadet, reaalselt katsetatakse rohkemal viisil ja mitmete
erinevate lahendustega.

Alljargneval joonisel toodud andmete sisselugemine.

def data_preparation(x):

o

Algandmete t&8tlus, et viia andmed mudelile schivale kujule

o

df x = pd.read_csv(x)
df x.replace([np.inf, -np.inf], np.nan, inplace=True)
df_x.fillna{@, inplace=True)

return df_x

# Loeme sisse testandmed
to_predict = data_preparation("../../data/raw/forecasting.csv")

to_predict

Joonis 2.4.2.a.: Andmete sisselugemine.

Alljargneval joonisel toodud naidisvéljavote sisseloetavatest andmetest.

PERIOD_NM  BI_100_1 BI150_1  BI_180_1  BI_190_1 BI_240_1 BI_250_1 BI_290_1  BI_310_1  BI_370_1 BI_400_1  BI_40_1 BI_40_2

2019 182010 2012.0 2012.0 20213.0 0.0 1158.0 1158.0 0.0 1138.0 25560 8577.0 8327.0
2017 7874670 3313170 3424540 1129921.0 71210 5564320 563553.0 0.0 563553.0 0.0 934360 10271.0
2012 13165200 1869720 186972.0  1503492.0 22060 6752500 692465.0 9368.0 701833.0 512000 7834650 7201480
2018 1080009.0 2600.0 2600.0  1082609.0 75000 1605840 168084.0 541719.0 709803.0  23966.0 109040 274910
2016 84700.0 98060.0 98060.0 182760.0  56699.0 0.0 56699.0 20000.0 150048.0 25500 384740 297640

2019 20000.0 56000.0 120000.0  1200000.0 230000 3000.0 4000.0 40000.0 44000.0 30000 120000  11000.0
2019 10000.0 30000.0 40000.0 500000.0 1200000 20000 1200000 240000.0 360000.0 5000.0 3000.0 35000

2018 70000 20000.0 20000.0 100000.0  25000.0 4000.0 30000.0 40000.0 T0000.0 100000 5000.0 4000.0

Joonis 2.4.2.b.: Andmenaidis.
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Alljargneval joonisel on nadidatud varasemalt treenitud mudelite sisselugemine.

# Loeme varasemalt treenitud RF mudelid
rf_base = joblib.load("../../models/rf_base.sav')
rf_tuned = joblib.load("'../../models/rf tuned.sav')

Joonis 2.4.2.c.: Varasemalt treenitud mudelite sisselugemine.

Alljargneval joonisel toodud prognoosimine.

def predict_data(model, model2, data):

o

Mudelite testimine

o

X_predict = data.drop(columns=[ "kood'])
predictions = model.predict(X predict)
predictions2 = model2.predict(X_predict)

data[ "pred'] = predictions
data["pred_2'] = predictions2

return data

# Prognoosimine
predictions = predict_data(rf_base, rf_tuned, to_predict)
predictions

Joonis 2.4.2.d.: Mudelite kasutamine prognoosimiseks.

Alljargneval joonisel on toodud prognoosimise tulemus, tulpadesse pred ja pred_2 on kirjutatud
klastrid, kuhu masin arvad iihte voi teist testitud andmerida kuuluvat.

PERIOD_NM  BI_100_1 BI_150_1 BI_180_1 BI_190_1 BI_240_1 BI_250_1 BI_290_1 BI_310_1 BI_370_1 BI_400_1 BI_40_1 Bl 402 pred pred2

2019 182010 2012.0 20120 202130 0.0 11580 1158.0 0.0 11580 25560 8577.0 8327.0 0.A1 0
2017 7874670 3313170 3424540 11299210 71210 5564320 563553.0 0.0 563553.0 0.0 934360 102710 O0A1 O0A1
2012 13165200 1869720 1869720 13034920 22060 675259.0 6924650 9358.0 701833.0 512000 7834650 7201480 0A2 0A2
2018 1080009.0 2600.0 26000 10826000 75000 160584.0 168084.0 541719.0 709803.0  23966.0 100040 274010 0.A1 0A1
2016 347000 980600 98060.0 1827600  56699.0 0.0 56699.0 20000.0 150049.0 25500 384740 297840 0LAT  0LAT

2019 20000.0 56000.0 1200000 12000000  23000.0 3000.0 4000.0 40000.0 44000.0 30000 120000 110000 0OA1 OA1
2019 10000.0 300000 40000.0 5000000 1200000 2000.0  120000.0 240000.0 360000.0 5000.0 3000.0 35000 041 0A1

2018 7000.0 200000 200000 1000000  25000.0 4000.0 30000.0 40000.0 70000.0  10000.0 5000.0 40000 0,41 0LA1

2020 10.0 6000.0 12000.0 2500000 1500000 10,0  180000.0 30000.0 210000.0 20000 100 3000 0A1 0A1
2021 200.0 2000.0 5000.0 1200000  90000.0 200.0  100000.0 5000.0 105000.0 100 200.0 4000 0A1 0A1
2020 193097.0 430950 430930 2361920 6133.0 1507220 156855.0 6245.0 163100.0 25560 59460 374480 0A1  0AT
2021 3341507.0 15522520 622124130 655539200 6968960 T767586.0 14644820 282438390 29708321.0 100000 32621340 731815.0 4 4
2021 436040 91150 9393.0 535870 42130 531.0 47440 860.0 5604.0 2500.0 240500 365500 0A1 0A1

Joonis 2.4.2.e.: Prognoositulemus.

Kaks prognoosi: pred on baasmudel ja bred_2 on hiiperparameetrid tuunitud. Mingis osas annavad
nad erinevaid tulemusi.
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2.4.3. Prognoosimudeli reaaleluline kontroll

T606 kaigus viiakse labi prognoosimudelite reaalelulist kontrolli. Voetakse moni ettevote, mille mudel
on paigutanud monda kindlasse klastrisse, anallilisitakse ettevotte majanduskaitumist kolmandatest
allikatest parit informatsiooni alusel ja siis tehakse jareldus, kas masin vois midagi Gigesti jareldada
vOi mitte.

Naiteks pidas slisteem riskantseks sellise ettevotte kaitumist, mille osakapital on 10 000 eurot, mis
2019. aastal kasvatas oma investeeringuid kinnisvara ostuks 60 protsenti 12.3 miljoni euroni (s.t. nii
palju investeeriti viimasel aastal), mille kinnisvaraportfelli mahuks oli 35 miljonit eurot, laenukoormus
tousis aastaga 9 miljonilt eurolt 15 miljoni eurole (viimasel aastal voeti juurde 6 miljonit laenu).

Siisteem leidis tugeva laenuvéimendusega bilansi, mille kasvukiirus oli vaga erinev (suurem)
normaalsest ja tegi jarelduse, et selline laenul toetuv kiire kasv voib olla riskantne. Jareldus on dige,
sest kinnisvarahindade kukkudes voib makseraskuste risk (tdiendavad pangatagatise ja sissemaksete
nouded) olla reaalne stsenaarium, samuti ei pruugi kinnisvara tagada laenukulu katmist.

2.4.4. Euclidean distants andmete analiiiisis

Andmete suhtelise kauguse maaramisel (testitavad andmed v. mudeli andmed; dpetamise andmed v.
testitavad andmed) kasutatakse Euclidean distantsi:

d = (x2 - x1)? + (y2 - y1)?]

1]

200

400

testitavad andmed

200

800

0 200 400 BO0 ao0
mudeli andmed

Joonis 2.4.4.a.: Tulem distantsmaatriks.

56



Ulaltoodud joonisel on toodud distantsmaatriks, mis naitab erinevust mudeli andmete ja testitavate
andmete (ehk siis prognoosis kasutavate sisendandmete) vahel. Tegemist on t6driistaga, mida
kdesolevas to6s palju kasutatakse. Sellega saab vaadata treenimisandmete ja testimisandmete
sarnasust, mudeliandmete ja prognoosiandmete erinevust, kontrollida prognoosiandmeid
treenimisandmete vastu jne.

2.4.5. Loss funktsiooni kasutamine mudeli optimeerimisel
Loss funktsioon ehk kulufunktsioon on kasulik t66riist mudeli optimeerimise juures. Mudeli
tapsemaks muutmisel (optimeerimisel) on eesmargiks kulufunktsiooni minimeerimine. Kaesoleva t60

kaigus on oluline optimeerida mudel (mudelid), mis annavad ettevétetele hinnanguid.

Alljargneval joonisel on toodud ,kuluajalugu” ja thtlasi ka funktsioonid, kuidas paralleelselt paraneb
mudeli tdpsus (Classification accuracy).

Loss history

-1.9 4

Loss
|

Fud

i

0 200 400 GO0 800 ].Uﬂl:ll:'
Classificatidif®&&liracy history

0.30 4
0.25 -
0.20 A

//
0.15 - /_/

0.0 05 10 15 2.IIZI 25 30 35 40
Epoch

Clasification accuracy

Joonis 2.4.5.a.: Loss ajalugu ja Classification accuracy.
Nagu iilaltoodud jooniselt ndhtub kulu (loss) vdaheneb ja mudeli tdpsus pareneb. Toodud naitajad ei
ole Ioppnaitajad, kuna mudelilt eeldatakse paremaid parameetreid. Samas on need illustratsiooniks,

kuidas kaesoleva t66 raames mudelitega t60d tehakse ja iiha paremaid lahendusi saada soovitakse.

Alljargneval joonisel toodud training loss ajalugu teisel treenimisjuhul.
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Training Loss history

training loss
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Joonis 2.4.5.b.: Loss ajalugu.

Allpool toodud loss funktsioon rohkemate iteratsioonide korral. Jooniselt on ndha, et mida rohkem
iteratsioone on, seda vaiksemaks loss funktsioon ldheb.

Training loss

224

201

184

164
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08 T T T T T T
o 1000 2000 3000 4000 5000
Iteration

Joonis 2.4.5.c.: Loss ajalugu.
Alljargneval joonisel on ndha, kuidas accuracy on viidud juba marksa paremale tasemele (kui naiteks

joonisel Joonis 2.4.5.a. — olgugi, et seal on toodud Classification accuracy). Toodud on nii treening
kui ka valideerimisajalugu.
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Joonis 2.4.5.d.: Treenimis ja valideerimisajalugu.

Alljargnevalt koodinaide training loss ajaloo plottimiseks.

plt.subplot(2, 1, 1)
plt.title( ' Training loss')
plt.plot(solver.loss history, 'o")
plt.xlabel{ 'Iteration’)

plt.subplot(2, 1, 2)

plt.title( Accuracy')
plt.plot(solver.train_acc history, '-o', label="train')
plt.plot(solver.val acc history, '-o', label="wval'}
plt.plot([@.5] * len(soclver.val_acc_history), 'k--")
plt.xlabel( ' Epoch”)

plt.legend(loc="lower right")

plt.gcf().set_size inches(15, 12}

plt.show()

Joonis 2.4.5.e.: Training loss plottimine.

Alljargnevalt koodinaide I6pliku treenimislossi arvutamiseks ja plottimiseks.

net = init toy model()
stats = net.train(X, y, X, y, learning_rate=le-1, reg=5e-6, num_iters=188, verbose=False)

print(‘'Final training loss: ', stats['loss_history'][-1])

# plot the Loss history
plt.plot(stats[ loss_history'])
plt.xlabel('iteration")
plt.ylabel( 'training loss")
plt.title('Training Loss history')
plt.show()

Final training loss: -8.81713275852338465
Joonis 2.4.5..: Training loss 16plik hinnang ja plot.

Alljargnevalt naide training loss minimiseerimisest ja accuracy parandamisest.
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(Iteration 1 / 4900) loss: 2.300403

(Epoch 0/ 10) train acc: 0.141000; val_acc:
(Epoch 1/ 10) train acc: 0.453000; val_acc:

(Iteration 501 / 4900) loss: 1.442970

(Epoch 2/ 10) train acc: 0.481000; val_acc:

(Iteration 1001 / 4900) loss: 1.455718

(Epoch 3/ 10) train acc: 0.500000; val_acc:

(Iteration 1501 / 4900) loss: 1.386509

(Epoch 4/ 10) train acc: 0.520000; val_acc:

(Iteration 2001 / 4900) loss: 1.374266

(Epoch 5/ 10) train acc: 0.539000; val_acc:

(Iteration 2501 / 4900) loss: 1.179609

(Epoch 6/ 10) train acc: 0.590000; val_acc:

(Iteration 3001 / 4900) loss: 1.315973

(Epoch 7/ 10) train acc: 0.576000; val_acc:

(Iteration 3501 / 4900) loss: 1.294193

(Epoch 8/ 10) train acc: 0.557000; val_acc:

(Iteration 4001 / 4900) loss: 1.371872

(Epoch 9/ 10) train acc: 0.576000; val_acc:

(Iteration 4501 / 4900) loss: 1.143015

0.154000
0.455000

0.439000

0.459000

0.488000

0.496000

0.488000

0.476000

0.500000

0.481000

(Epoch 10/ 10) train acc: 0.568000; val_acc: 0.488000

Alljargnevalt naide parima accuracy otsimisest.

Training hidden_size: 400

Training learning_rate: 0.003
Training reg: 0.025

Training batch_size: 500

iteration 0 / 1200: loss -2.302402
iteration 100 / 1200: loss -1.649690
iteration 200 / 1200: loss -1.509460
iteration 300 / 1200: loss -1.383044
iteration 400 / 1200: loss -1.513232
iteration 500 / 1200: loss -1.415503
iteration 600 / 1200: loss -1.431067
iteration 700 / 1200: loss -1.428305
iteration 800 / 1200: loss -1.259119
iteration 900 / 1200: loss -1.285956
iteration 1000 / 1200: loss -1.279291
iteration 1100 / 1200: loss -1.136774
Current val_acc: 0.537

Best Accuracy: 0.537

Best Hidden Size: 400

Best Learning Rate: 0.003

Best reg: 0.025

Best batch_size: 500

Training hidden_size: 400

Training learning_rate: 0.003
Training reg: 0.03

Training batch_size: 500

iteration 0 / 1200: loss -2.302366
iteration 100 / 1200: loss -1.741899
iteration 200 / 1200: loss -1.589219
iteration 300 / 1200: loss -1.432846
iteration 400 / 1200: loss -1.482398
iteration 500 / 1200: loss -1.392184
iteration 600 / 1200: loss -1.401652
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iteration 700 / 1200: loss -1.345791
iteration 800 / 1200: loss -1.334304
iteration 900 / 1200: loss -1.374942
iteration 1000 / 1200: loss -1.112893
iteration 1100 / 1200: loss -1.142935

Current val_acc: 0.508
Training hidden_size: 400
Training learning_rate: 0.003

Training reg: 0.035

Training batch_size:

500

iteration 0/ 1200: loss -2.302311

iteration 100 / 1200:
iteration 200 / 1200:
iteration 300 / 1200:
iteration 400 / 1200:
iteration 500 / 1200:
iteration 600 / 1200:
iteration 700 / 1200:
iteration 800 / 1200:
iteration 900 / 1200:

loss -1.713333
loss -1.517223
loss -1.536061
loss -1.389710
loss -1.371919
loss -1.359302
loss -1.442901
loss -1.327040
loss -1.130709

iteration 1000 / 1200: loss -1.229156
iteration 1100 / 1200: loss -1.193381
Current val_acc: 0.508

Training hidden_size: 400

Training learning_rate: 0.003

Training reg: 0.05

Training batch_size:

500

iteration 0/ 1200: loss -2.302266

iteration 100 / 1200:
iteration 200 / 1200:
iteration 300 / 1200:
iteration 400 / 1200:
iteration 500 / 1200:
iteration 600 / 1200:
iteration 700 / 1200:
iteration 800 / 1200:
iteration 900 / 1200:

loss -1.594231
loss -1.592442
loss -1.582597
loss -1.403937
loss -1.298283
loss -1.398085
loss -1.219892
loss -1.228358
loss -1.197194

iteration 1000 / 1200: loss -1.280821
iteration 1100/ 1200: loss -1.017234
Current val_acc: 0.486

Final: Best Accuracy: 0.537

Final: Best Hidden Size: 400

Final: Best Learning Rate: 0.003

Final: Best reg: 0.025
Final: Best batch_size: 500
And finally: BE CAREFUL WITH THOSE NEURAL NETWORKS!!!

2.4.6. Eksperimentaalstatistiline tehisnarvivorkude lahtenurk

Kaesoleva t60 kadigus kasutatakse ka eksperimentaalstatistilist tehisnarvivérkudel pdéhinevat
lahtenurka. T60 kaesolevas faasis on raske 6elda, kuivord tehisnarvivorkude kasutamine ennast antud
toos oigustab, kuid alljargnevalt on toodud naiteid, mida ja kuidas kaesoleva t66 raames neid

kasutatakse.

Alljargneval joonisel toodud Affine Forward koodi niidis.
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M | # Test the affine_forward function

num_inputs = 2
input_shape = (4, 5, &)
output_dim = 3

input_size = num_inputs * np.prod(input_shape)
weight size = output_dim * np.prod(input_shape}

¥ = np.linspace(-&.1, 8.5, num=input size).reshape(num inputs, *input shape)

w = np.linspace(-2.2, 8.3, num=weight_size).reshape(np.prod{input_shape), output_dim)
b = np.linspace(-©.3, 8.1, num=output_dim)

out, = affine forward(x, w, b)

correct_out = np.array([[ 1.49834967, 1.78668132, 1.91485237],
[ 3.25553199, 3.5141327, 3.772733421])

# Compare your output with ours. The error should be around 1e-9.
print('Testing affine_forward function:')
print(‘'difference: ', rel_error(out, correct_out))

Testing affine_forward function:
difference: 9.7698588470884=-18

Joonis 2.4.6.a.: Affine Forward.

Alljargneval joonisel toodud Affine Backward koodi naidis.

M # Test the affine backward function
np.random.seed(231)
¥ = np.random.randn{le, 2, 3)
w = np.random.randn(6, 5)
b = np.random.randn(5)
dout = np.random.randn(1@é, 5)

dx_num = eval numerical gradient array(lambda x: affine forward(x, w, b)[@], x, dout)
dw_num = eval_numerical_gradient_array(lambda w: affine_forward(x, w, b)[@], w, dout)
db_num = eval_numerical_gradient_array(lambda b: affine_forward(x, w, b)[@], b, dout)

_» cache = affine_forward(x, w, b)
dx, dw, db = affine_backward(dout, cache)

# The error should be ground le-18

print('Testing affine_backward function:')
print('dx error: ', rel_error(dx_num, dx})
print('dw error: ', rel_error(dw_num, dw})
print('db error: ', rel_error(db_num, db})

Testing affine_backward function:
dx error: 1.89282181132854%6=2-18
dw error: 2.273B85557798167=-18
db error: 7.736097383448781%e-12

Joonis 2.4.6.b.: Affine Backward.

Alljargneval joonisel toodud Relu Forward Function koodi naidis.
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M # Test the relu_forward function

¥ = np.linspace(-8.%, 8.5, num=12).reshape(3, 4)

out, _ = relu_forward(x)

correct_out = np.array([[ 8., 8., 8.
[ e., 8.,
[ 8.22727273, ©.31818182,

# Compare your output with ours. The error should be aground 5e-8

print{'Testing relu_forward function:')
print{ 'difference: ', rel_error(out, correct_out))

Testing relu_forward function:
difference: 4.999999798022158e-88

Joonis 2.4.6.c.: Relu Forward Function.

Alljargneval joonisel toodud Relu Backward Function koodi naidis.

M np.random.seed(231)
¥ = np.random.randn(le, 18)
dout = np.random.randn(*x.shape)

2

8.84545455,
8.40969091,

8., 1s
B.13636364,],

8.5, 11)

dx_num = eval numerical gradient array(lambda x: relu forward(x)[8], x, dout)
_» cache = relu forward(x)
dx = relu backward{dout, cache)

# The error should be around 3e-12
print{'Testing relu backward function:")
print{'dx error: ', rel error(dx num, dx))

Testing relu_backward function:
dx error: 3.2756349136318288e-12

Joonis 2.4.6.d.: Relu Backward Function.

M from layer_utils import affine_relu_forward, affine_relu_backward
np.random.seed(231)
X = np.random.randn(2, 3, 4)
w = np.random.randn(12, 18)
b = np.random.randn(18)
dout = np.random.randn(2, 1@)

out, cache = affine_relu_forward(x, w, b)

dx, dw, db = affine_relu_backward(dout, cache)

dx_num = eval numerical_gradient_array(lambda x: affine_relu forward(x, w, b)[8], x, dout)
dw_num = eval numerical_gradient_array(lambda w: affine_relu forward(x, w, b)[8], w, dout)
db_num = eval numerical_gradient_array(lambda b: affine_relu forward(x, w, b)[8], b, dout)

print('Testing affine_relu forward:')

print('dx error: ', rel_error(dx_num, dx))
print('dw error: ', rel_error(dw_num, dw))
print('db error: ', rel_error{db_num, db})

Testing affine_relu forward:

dx error: 6.7585739288794822-11
dw error: 8.162815570444288=2-11
db error: 7.8267248214589942-12

Joonis 2.4.6.e.: Affine Relu Forward Function.
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M np.random.seed(231)
num_classes, num_inputs = 1&, 58
¥ = 2.881 * np.random.randn({num_inputs, num_classes)
y = np.random.randint(num_classes, size=num_inputs)

dx_num = eval_numerical gradient(lambda x: softmax_loss(x, y)[8], %, verbose=False)
loss, dx = softmax_loss(x, y)

# Test softmax loss function. Loss should be 2.3 and dx error should be 1e-8
print('Testing softmax loss:')

print({'loss: ', loss)

print({'dx error: ', rel_error(dx_num, dx))

Testing softmax_loss:
loss: 2.382545844588738
dx error: 9.38467315619393552-89

Joonis 2.4.6.f.: Softmax Loss Function testing.

Alljargnevatel joonistel toodud TwolLayerNet testing koodi naidis.

M np.random.seed(231)
N, D, H, € = 3, &, 58, 7
X = np.random.randn(N, D)
y = np.random.randint(C, size=N)

std = 1e-3
model = TwolLayerNet(input_dim=D, hidden_dim=H, num_classes=C, weight_scale=std)

print( 'Testing initialization ... ")

Wl_std = abs(model.params[ 'W1'].std{) - std)

bl = model.params['bl’]

W2_std = abs(model.params[ 'W2'].std({) - std)

b2 = model.params['b2']

assert Wil_std < std / 18, 'First layer weights do not seem right’
assert np.all(bl == @), 'First layer biases do not seem right’
assert W2_std < std / 18, 'Second layer weights do not seem right’
assert np.all(b2 == @), 'Second layer biases do not seem right’

print( 'Testing test-time forward pass ... ")

model.params[ 'W1'] = np.linspace(-8.7, 8.3, num=D*H).reshape(D, H)
model.params[ 'b1'] = np.linspace(-2.1, 8.9
model.params[ 'W2'] = np.linspace(-8.3, 8.4, num=H*C).reshape(H, C)
model.params['b2'] = np.linspace(-2.9, 8.1
X = np.linspace(-5.5, 4.5, num=N*D).reshape(D, N).T

scores = model.loss(X)

correct_scores = np.asarray(

[[11.53165108, 12.2917344, 13.85181771, 13.8119@182, 14.57198434, 15.33286765, 16.89215096],
[12.85769098, 12.74614185, 13.43459113, 14.1238412, 14.81149128, 15.49994135, 16.18839143],
[12.58373887, 13.28@54771, 13.81736455, 14.43418138, 15.85899822, 15.66781586, 16.2846319 ]])

scores_diff = np.abs(scores - correct_scores).sum()
assert scores_diff < le-6, 'Problem with test-time forward pass'

print( 'Testing training loss (ne regularizaticn)')

y = np.asarray([e, 5, 1])

loss, grads = model.loss(X, y)

correct_loss = 3.4782243556

assert abs(loss - correct_loss) < 1e-18, 'Problem with training-time loss'

Joonis 2.4.6.g.: TwolLayerNet testing 1.
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model.reg = 1.9

loss, grads = model.loss(X, y)

correct_loss = 26.5948426952

assert abs(loss - correct loss) < 1le-18, 'Problem with regularization loss’

for reg in [B8.8, B8.7]:

print('Running numeric gradient check with reg = ', reg)

model.reg = reg

loss, grads = model.loss{X, y)

for name in sorted(grads):
f = lambda _: model.loss(X, y)i[@]
grad_num = eval_numerical_gradient(f, model.params[name], verbose=False)
print('%s relative error: ¥.2e" ¥ (name, rel error{grad num, grads[name])}}

assert rel_error(grad_num, grads[name]) < 8.6, "Error with gradient for " + name

Testing initialization ...

Testing test-time forward pass

Testing training loss (no regularization)
Running numeric gradient check with reg = 8.8
W1l relative error: 1.52e-88

W2 relative error: 3.38e-18

bl relative error: 8.37e-89

b2 relative error: 1.34e-18

Running numeric gradient check with reg
W1l relative error: 2.53e-@7

W2 relative error: 7.98e-88

bl relative error: 1.56e-88

b2 relative error: 7.76e-1@

a.7

Joonis 2.4.6.h.: TwolLayerNet testing 2.

Taiendav kood on toodud lisades 9-11.

65



Peatiikk Il — too taiendamise kaigus aset leidnud tegevused

Varase hoiatamise teenuse drianaliilisi ja prototiiiibi valjato6tamise I6pparuande esimene versioon
esitati 31. martsil 2022. aastal. 12. aprillil 2022. aastal toimus vastavateemaline iimarlaud, kus arutati
prototiilibi seisu ja edasisi voimalikke arengusuundi. 22. aprilliks oli maaratud tagasiside andmise
tahtaeqg.

Kaesoleva materjali peatiikk Il kirjeldab:

- mida on t00 raames tehtud taiendavalt peale 31. martsi 2022. aasta raporti esitamist, ehk siis kuidas
on taiendatud prototiilipi vottes arvesse seda, mis oli teada marts 2022. aasta I6puks, millised
pudelikaelad olid avaldunud ja mis suunas oli plaanitud edasi t66tada;

- kuidas on t60 raames arvestatud ja millisel maaral on arvestamisel 12. aprillil arutatud seisukohad;

- kuidas on t60 raames arvestatud ja millisel maaral on arvestamisel 22. aprilliks maaratud tahtajaks
laekunud tagasiside;

- muud olulised tegevused ja seisukohad, mida on labi viidud ja millega on arvestatud aprillis 2022.a.

Kaesolevale materjalile on lisatud ka kokkuvottev peatiikk. Osad seisukohad ja jareldused, mis on
tehtud aprillis 2022.a. saadud tagasiside tulemusena, ei ole kajastatud mitte kdesolevas Il peatiikis,
vaid kokkuvotvas peatiikis. Materjali jaotus kadesoleva Ill peatiiki ja kokkuvotva peatiiki vahel 1ahtub
sellest, et kokkuvdttes on toodud eelkdige kompaktset lilevaadet andvad métted ja tulevikku suunatud
lahtenurgad. Info terviklikkuse mottes on lll peatiikk ja kokkuvottev peatiikk teineteist taiendavateks.
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3.1. Taiendavate majandussektorite mudelite koostamine

K&esoleva materjali lisas 1 on toodud neli defineeritud tegevusvaldkonda: (a) meditsiinivaldkond, (b)
finantsteenuste valdkond, (c) kinnisvaravaldkond ja (d) haridusvaldkond. Peamiselt on senimaani
tootatud kinnisvaravaldkonna analiilisiga. Tegemist on moneti juhusliku valikuga pohimottel, et
+kusagilt peab pihta hakkama"“. Samas on kinnisvaravaldkond valitud alustuseks seetéttu, et tegemist
on paratamatult (soOltuvalt, kui laialt seda defineerida, vt. lisa 1) Eesti majandusruumi oluliselt
mojutava majandussektoriga. Varase hoiatuse siisteemi korrektseks toimimiseks tuleb prototiiiipi
katsetada erinevates majandussektorites.

Prototiilip voib hasti toimida mones majandussektoris, kuid mitte sama hasti mones teises. Oluline
on saada korrektseid vastuseid nii vaikestes nishisektorites kui ka suurema haardeulatusega
majandusharudes, sest vastasel juhul ei ole vadljastatavatest hoiatustest kasu ning nad ei tdida oma
eesmarki. Siisteemi arendamist on alustatud suurtest sektoritest, kuid see ei tadhenda, et vaiksemaid
sektoreid ignoreeritakse voi vahemtahtsateks peetakse. Praegusel juhul on sektorid jaotatud, nagu
alljargnevalt naidatud, kui testimise kaigus voib tekkida vajadus sektorite teistsuguse defineerimise
jarele.

Aprillis 2022.a. tehti mudelitega (s.t. erinevate algoritmidega) katsetusi lisas 1 toodud sektorite
andmetel:

- meditsiinivaldkond;

- finantsteenuste valdkond;

- haridusvaldkond.

Taiendavalt defineeriti aprillis ja mudelitega prooviti katsetada andmetega jargmistest
majandussektoritest:
- majutusteenused;

- toitlustus;

- meelelahutus;

- pollumajandus;

- infotehnoloogia;

- elektritootmine;

- hulgikaubandus;

- jaekaubandus;

- logistika.

Osade iilaltoodud valdkondade defineerimise ja nende valdkondade andmetega saadi selgemaid
tulemusi, teistega vahem selgeid tulemusi. Valdkonnad on ka vaga erinevad oma erinevate
probleemidega. Naiteks meditsiinivaldkond on tugevalt avaliku sektori valdkond. Finantsteenuste
puhul on valdkonda kaasatud keskpank, kommertspangad, kindlustusettevétjad, finantsnoustajad,
valuutavahetajad (kes koik on vaga erineva ettevotjad oma olemuselt ja keskpank ei ole (ildse
ettevGtja). Elektritootmisega tegeleb nii Eesti Energia kui ka palju vaikeseid tootjaid (jallegi vaga
erinevad ettevotted). Ka pollumajandustootjad on tulenevalt oma tegevusvaldkonnast vaga erinevad
(piimatootjate puhul kehtivad {ihed reeglid, teraviljakasvatajate puhul teised).

Ulaltoodu on naited mdningatest tehnilistest asjaoludest, mis on ilmnenud (ja mis on sellise td6 juures
paratamatu) tdiendavate valdkondade defineerimise tulemusena. Prototliilibi katsetamise ja edasise
arendamise juures on oluline nendele probleemidele tahelepanu pddrata ja neid jark-jargult lahendada
(kas siis sektoreid tdpsustada v6i mudeleid vastavalt hadlestada voi molemat). Oluliseks abistavaks
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asjaoluks mudeli tapsustamisel on reaaleluliste testide labiviimine (vt. alapeatiikk ,Reaaleluliste
testide ettevalmistamine®).

3.2. Reaaleluliste testide ettevalmistamine

Aprillis 2022.a. on t66 raames aktiivselt tegeletud reaaleluliste testide ettevalmistamisega.
Reaaleluliste testide labiviimine tdhendab seda, et voetakse reaalsed ettevotete andmed ja
edastatakse need prototiilibile (andmed sisestatakse mudelisse). Prototiilip teeb ettevotte kohta oma
jarelduse ja viéljastab selle. Prototiilip Gtleb, et kas ettevote peaks saama mingit liiki hoiatuse
(hoiatusel on kolm taset) ning Uhtlasi valjastab prototiilip ka taiendava informatsiooni selles osas,
miks on vastav hoiatus ettevottele valjastatud.

Reaaleluliste testide korraldamise osas labi viidud arutelud on viinu selleni, et teste on maistlik ja
optimaalne korraldada koos Harju Ettevotlus- ja Arenduskeskus'ega. Harju Ettevotlus- ja
Arenduskeskus on olnud vaga abivalmis ja asjalik kaasamotleja, kuidas prototiilip saaks elujouliseks
ja kuidas reaalsetel ettevotjatel sellest kdige rohkem kasu oleks. Keskus saab mangu tuua oma
praktilise kompetentsuse ja sidemete vorgustiku aitamaks Uhelt poolt jduda Gige testgrupini ning
teiselt poolt saada ka tdiemahulist tagasisidet, mida arvavad testitavad ettevotjad ja kuidas nad
naevad sellisest hoiatusest endale parimat voimalikku kasu tdusvat.

Kaesolevas materjalis ollakse seisukohal, et Harju Ettevotlus- ja Arenduskeskus on heaks, digeks ja
igas mottes optimaalseks (parimaks) partneriks prototiiiibi testimisel reaalsete ettevotjate (ettevotete)
peal koos vajaliku tagasiside saamisega nendelt ettevéotjatelt.

3.3. Prototiiiibi jark-jarguline parandamine

12. aprillil 2022. aastal toimunud iimarlaual leidis muuhulgas kasitlemist asjaolu, et masinoppe
mudelitel pohinev lahendus varase hoiatuse tarvis on oma olemuselt lahendus, mis opib jark-jargult
ning saab targemaks vastavalt sellele, kui palju seda kasutatakse (kui palju mudel sisendit saab ja
selle siis endale salvestab — votab edaspidiste otsuste tegemisel aluseks).

Seda asjaolu on silmas peetud aprillis 2022. aastal aset leidnud mudeli taiendamisel ja parendamisel.
Mudelit on treenitud iiha asjakohasemate andmete ja mudelile on oOpetatud erinevaid
majandussektoreid. Rakendatud on lahendusi, mis proovivad valistada n.o. valepositiivsete tulemuste
teket (s.t. selliste tulemuste teket, kus masin annab hoiatuse, kuid hoiatuseks tegelikult ei ole pohjust
— ettevote voib teatud mustrist eristuda ja seetdttu tahelepanu alla sattuda, kuid see eristumine ei
pruugi veel olla mingilgi maaral viide véimalikule maksejduetusele).

Mudeli taiendamine leiab aset ka siis, kui hakatakse ellu viima (tilalmainitud) reaalelulisi teste. Mudel
saab tagasisidet, kas ta kaitub Oigesti ja vajadusel saab mudelit tdiendavalt opetada. Seetdttu, nagu
ka 12. aprilli kohtumisel raagitud, voib mudel alguses olla vdhemtépne ja ka testimise kdigus oma
tapsusastet suurendada. Mudeli testimiseelse ettevalmistamise kaigus plaanitakse prototiilip viia
sellele tasemele, et testimine annaks juba koheselt positiivseid tulemeid, kuid konservatiivse
stsenaariumi kohaselt peab arvestama ka sellega, et mudeli hdalestamine jatkub testimise kaigus ja
testimistulemuste pohjal peale testide labiviimist.

3.4. Tehnilised lahendused prototiiiibi kasutamiseks

Aprillis 2022.a. on t6éotatud tehniliste lahenduste kallal selleks, et prototiilip oleks kasutatav, s.t.
eelkdige testitav ja kui testid viivad sobivale tulemusele, siis edaspidiselt kasutatav alusena
infoslisteemi loomiseks.
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Koostookokkuleppes ei ole ndutud (ja ollakse oldud seisukohal), et tuleks luua kasutajaliides. Seega
ei ole mudel nahtav/kasutatav kolmandatele osapooltele (ka neile, kes t66d jalgivad ja testimisega
otseselt seotud on) vorguaadressi vahendusel. Kasutajaliidese, eriti turvalisel kujul, ehitamine
konfidentsiaalsusnouetele alluvate andmete peale on arvestatava mahuga t66 ja pidades vajalikuks
eelkoige t66tunde suunata mudeli enda tegemisele, ei ole kasutajaliidese loomist vajalikuks peetud.

Samas on olnud vajalik (ja sellega on ka tegeletud), et prototiilibi mudel oleks kasutatav ja testitav.
Esmase ehk siis baaslahendusena pakutakse prototiilibi testimiseks lahendust, kus testitavad
andmed edastatakse Statistikaametile ja prototiilibi arendamisega tegelevad inimesed lasevad
prototiilibi mudelil anda hinnangu, mida prototiilibi mudel antud andmetest arvab. Sellisel kujul ei ole
sisendi saamise formaat oluline, prototiilibiga tegelevad inimesed saavad viia andmed prototiiiibile
sobivale kujule.

Teise lahendusena (lisaks Ulalkirjeldatud baaslahendusele) ikkagi kaalutakse prototiitibi arendamise
poole pealt seda, et luuakse lahendus, kus kasutajaliidese |abi saavad autoriseeritud (prototudibi
arendamist jalgivad inimesed ja testimisega seotud inimesed) kasutajad labi veebibrowseri sisestada
testitavad andmed ja saada mudeli poolt vastus (s.t. kas nende andmete pinnalt valjastatakse mingit
liiki hoiatus ja kui véljastatakse, siis millist liiki hoiatus koos vastavate selgitustega). Eelnevalt
kirjeldatud pohjustel nimetatud kasutajaliidest ei loeta slisteemi baasversiooniks, kuid arvestades
asjaoluga, et kasutajaliides annaks oluliselt juurde efektiivsust siisteemi testimisel (slisteem saab
testimise tulemusena ka Gppida, mida rohkem testitakse, seda paremaks muutub siisteem), siis
kasutajaliidesega tegeletakse ka aktiivselt (kasutajaliidesega tegeleti aktiivselt aprillis 2022. aastal
ning jatkatakse tegevust ka mais 2022. aastal).

3.5. Andmete kasutamine

Prototlilibi loomist alustati bilansi- ja kasumiaruande andmete pinnalt. Identifitseeriti bilansse ja
kasumiaruandeid, mis voiksid viidata probleemidele (v0i potentsiaalsetele probleemidele)
maksevoime vahenemise kontekstis. Masinoppe meetodil analiiiisiti bilansi- ja kasumiaruande
struktuure, neid omakorda verifitseeriti klassikaliste majandusanaliilisi suhtarvudega (kasutatud
suhtarvud toodud kaesoleva materjali lisas 2).

Teise suunana prototiilibi loomisesse ja arendamisesse toodi sisse ettevotete vaheliste
transaktsioonide andmed. Analiitisimudelid rajati sellele, et kes ja kui palju, millise sagedusega,
millistes summades, milliste mustritega kellele maksab, kellel on kui palju tehingupartnereid ja kuidas
see tehingupartnerite arv muutub ajas voi siis, kui vaadelda teatud osa maksete alajaotusi (naiteks
vaid suuri makseid jne.).

Kui prototiilibi loomise esimeses faasis oli peamine rohk bilansi- ja kasumiaruande andmetel, siis
aprillis 2022.a. pandi peamist rohku transaktsiooniandmete mudelite loomisele, mis vdimaldaks
suhteliselt lakooniliste transaktsiooniandmete pinnalt teha sisulisi jareldusi ettevotte maksevoime
muutumise kohta (transaktsiooniandmed on mdnes mottes ,vahemiitlevad”, kui naiteks konkreetsed
bilansilised naitajad — naiteks suur kohustuste maht, ajas suurenev kohustuste maht, voib viidata
vaga konkreetselt maksevoime vahenemisele, samas tehingupartnerite arvu vahenemine ei pruugi
viidata kaduvale turule, ettevéte lihtsalt kontsentreerub teatud kliendisegmendile, juurde tuleb tuua
tehingute mahud klientidega). Saamaks mudeleid ,moistlikku juttu radkima" transaktsiooniandmete
pinnalt on marksa keerukam, kui bilansiandmete pinnalt. Samas transaktsiooniandmed on sisuliselt
igakuiselt saada olevad andmed, kui majandusaasta aruannetest parineva bilansid ja kasumiaruanded
saavad andmeanaliilisiks kattesaadavaks tanasel padeval sageli aasta-pooleteisese viivitusega
(sellises kontekstis on raske raakida ,varasest hoiatamisest” — andmed on lihtsalt vanad selleks).
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Kui Eestis juurutatavate reaalajamajanduse lahenduste tulemusena hakkab tekkima lahendusi, kus
majandusaasta aruanded (v6i nende komponendid) hakkavad andmebaasidesse joudma reaalajas
(voi suurusjargus lihe kalendrikuu pikkuste tahtaegadega), siis on voimalik varase hoiatuse signaale
nende pinnalt valjastada. Senikaua kui seda veel ei juhtu, senikaua on oluline teha po6hjalikku t66d
transaktsiooniandmetega. Kaesoleva prototiilibi antud kontekstis on oluline rohutada, et {ihelt poolt
proovib prototiilip panustada reaalajamajanduse arengusse (transaktsiooniandmete kasutamisega
naiteks), teiselt poolt on projekti jaoks vaga oluline, kui reaalajamajanduse lahendused areneksid (siis
on prototiilibi ja edasise infosiisteemi jaoks olemas (ha adekvaatsemat sisendit hoiatuste
avaldamiseks).

Aprillis 2022.a. hakati mudelis lisaks majandusaasta aruannete andmetele testima ka ekspordi
andmeid. Osade sektorite ekspordikadivete osakaal on arvestatavalt suur ja seelabi ei ole ainult Eestis
tehtava kaibe alusel voimalik adekvaatseid seisukohti nende ettevotete maksevoimekuse muutuse
kohta anda, samas peab prototiitip (hilisem infoslisteem) suutma valjastada varaseid hoiatusi ka
nende ettevotete osas, mis tegelevad suurel maaral oma toodangu/teenuste ekspordiga.

Olulise andmesisendina, mille lisamist prototiiiibile on alustatud ja aprillis 2022.a. esmaselt testiti, on
tooturgu puudutavad andmed. TooOtajate arvu suurenemine voi vahenemine, ettevote suutlikkus
maksta konkurentsivoimelist palka ja palgatavate téotajate kvalifikatsioon (varasem kogemus,
haridus) on naitajad, mis nii staatiliselt kui ka diinaamiliselt (kui nende naitajate osas on muutuseid)
sisaldavad informatsiooni ettevotte maksevoimekuse kohta.

Aprillis 2022.a. tegeleti ka sellega, et saada prototiilibi mudelisse sisendit maksuvolgade andmete
pealt. Samas maksuvolgade andmetele ei ole t66 kdigus veel juurdepadsu saadud ning tulenevalt
sellest ei ole neid mudelisse lisatud. Samas, kui see voimalus tekib ja mudeli arendamine on
paratamatult alles t60s, siis lisatakse ka maksuvolgu puudutavad andmed. Maksuvdlad on ildjuhul
naitajaks vahenenud maksevoimest (kui maksevéimega ei ole probleeme, siis tavaliselt maksuvolgu
ei teki, volgu ollakse makse ikka selleparast, et raha on vahe, mitte et pohimotteliselt tahetaks volgu
olla) ja maksuvolgade muutuse diinaamika véimaldab anda hinnanguid ettevotte maksevdime
muutusele.

Aprillis 2022.a. alustati t66d ka kolmandate andmete lisamise eelduste loomiseks. Kolmandate
andmete all peetakse silmas alljargnevat:

- aadressandmed: voimalus Opetada prototiiiibile asukohaspetsiifilisi asjaolusid (nditeks turism
Tallinnas on midagi muud, kui turism Pdlvas, Parnu ja Kuressaare on spetsiifilised turismilinnad);

- ilmastikuandmed: voimalus Opetada prototiilibile ilmastiku spetsiifikast tulenevaid asjaolusid,
naiteks pdllumajandustootmise kontekstis on oluline, et kas tootmine on Jarvamaal, saartel voi Kagu
Eestis;

-rahvastikuandmed: voimalus dpetada prototiilibile seda, kus inimesed elavad, kus rohkem siinnitakse,
kus on rohkem surmasid — siit tulenevalt on véimalik naidata turu kujunemist ja tuua sisse sellest
tulenevaid naitajaid;

- elektriandmed: tunni ajalise tapsusega olemas olevad elektritarbimiste ndidud kodigi méotepunktide
I6ikes voimaldavad reaalajas hinnata majandusaktiivsust (elukondlikku aktiivust), mis annab
reaalajamajanduse kontekstis voimaluse astuda kvalitatiivne samm edasi saamaks sisendit reaalajas;
prototiilibile on voimalik need sisendid oluliste parameetritena sisse tuua.

3.6. Vigade korvaldamine
Aprillis 2022.a. on tegeletud ka vigade kérvaldamisega. Vigade all peetakse siinkohal silmas eelkdige

mudeli poolt antavaid ebadigeid tdlgendusi voi andmesisendi ebaadekvaatseid lahendusi mudelile.
Molemat liiki vead on paratamatult t66 kaigus tekkivad ebatapsused, kuid téotava ja infoslisteemi
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loomise aluseks kasutatava prototiilibi saamiseks tuleb need vead kdérvaldada (nende tekkimist
pidevalt jalgida ja siis nende tekkimise korral need vead kdrvaldada).

Uhte liiki tiitipilise probleemasjaoluna on esinenud olukorda, kus mudel vdtab sisendina pakutavast
informatsioonist monda sisendit ebaproportsionaalselt suure osakaaluga ja tulemused on selles
suunas kallutatud (omamata aga selleks mingit objektiivset majanduslikku sisu).  Naiteks
transaktsiooniandmete puhul tekkis olukord, kus aastaarv sai liiga suure osakaalu, tulemusena tekkis
naiteks selline jareldus (mis arusaadavalt on ebadige), et ,kui oled kaivet teinud aastatel 2017 ja 2018
alguses, siis on sul potentsiaalne kalduvus sattuda 2022. aastal maksejouetuse olukorda.”

Teist liiki tiitipilise probleemasjaoluna on esinenud olukorda, et kui maaratleda majandussektor ja siis
sealt omakorda eraldada rohkem ja vahemprobleemseid sektoreid nii bilansianaliilisi kui ka
transaktsiooniandmete anallilisi alusel, siis sisendandmete hulk masinale vastava mudeli
opetamiseks jaab liiga vaikeseks.
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KOKKUVOTE

Kaesoleva t66 kaigus on valja todtatud prototiilp ja kontseptuaalsed lahendused varase hoiatamise
teenuse kaivitamiseks Eestis. Kdesolev materjal esitab nii esmased seisukohad kui ka pohimotted,
millest varase hoiatamise teenus saaks ja peaks juhinduma. Toodud on kirjeldus, mida on tehtud,
milliseid probleeme on t86 kdigus tulnud kohata ning millisel viisil on neid lahendatud. Uhtlasi on
antud selgitused ka selle kohta, miks on mindud tapselt sellist teed prototiilibi valjato6tamisel, nagu
on mindud.

Alljargnevalt on kaesolevas kokkuvdttes toodud dra mitmed votmeseisukohad, mida valja to6tatud
varase hoiatuse teenuse prototiilibi juures on oluline arvesse votta ning millest soovitatakse ldhtuda
edasise t00 osas varase hoiatamise teenuse juurutamisel Eestis.

Prototiiiibi testimine

Varase hoiatamise teenuse prototiilip on kontseptuaalselt 1abi tootatud ja see on ka esmaselt testitud.
Praeguses faasis ollakse jbudnud sinnamaale, et oleks véimalik hakata labi viima reaalelulisi teste.
Reaaleluliste testide all peetakse silmas seda, et ettevotluskonsultandid (Harju Ettevotlus- ja
Arenduskeskus) edastavad prototiilibile reaalselt tegutsevate ettevotete majandusandmeid ja
prototiilip annab vastuseid, et kas tuleks véljastada varane hoiatus, kui jah, siis milline hoiatus tuleb
véljastada ning hoiatuse valjastamise korral vadljastatakse ka selgitus, miks see hoiatus véljastati.
Ettevotluskonsultandid viivad ettevottega labi intervjuu ja kontrollivad seelébi, kas valjastatud hoiatus
(juhul, kui see valjastati) on ettevotte seisukohast asjakohane. Intervjuu kdigus saadakse tagasiside,
mida on voimalik kasutada prototiiiibi edasiseks tdiendamiseks.

Siinkohal kirjeldatud testimise viis on formuleerunud prototiiiibi osas peetud arutelude tulemusena ja
kaesolevaga ollakse seisukohal, et tegemist on efektiivse ja asjakohase viisiga prototiilibi testimisel.
Samuti ollakse siinkohal seisukohal, et Harju Ettevotlus- ja Arenduskeskus on kompetentne ja
asjakohane organisatsioon testimiste labiviimiseks. Samas, kui prototliiibi testimisel voib tulla
paevakorrale moni teine meetod voi taiendavalt kirjeldatule on otstarbekas kasutada mdnda teist ja
taiendavat lahendust, siis ollakse siinkohal valmis alternatiivseid testimise variante paevakorda votma.

Konsultantide infovaate loomine

Prototiilibi osas peetud arutelude kaigus on tekkinud ideed, et kui varase hoiatamise siisteem
vdljastab hoiatuse, siis valjastab see ka selgituse selles osas, miks hoiatus valjastati ja mida selle
hoiatusega peale hakata. On avaldatud arvamust, et ettevotja ei pruugi olla kompetentne (ettevotjate
taustad on vaga erinevad) selle teate sisu ja konteksti lahti motestama ja oluline oleks konsultandi
kaasamine.

Samas, kui tekib konsultandi kaasamise olukord, siis oleks ehk moistlik sisse tuua tdiendav infoaken
konsultandi tarvis (konsultandi vaade, konsultandile suunduv kommenteeritud koond vms.), mis aitab
konsultandil ettevottele selgitada, milles seisneb tema probleem ja kuidas on voimalik seda probleemi
lahendada, mida ette votta probleemi lahendamise suunas jne. Ehk siis ollakse siinkohal seisukohal,
et edasi peaks todtama selles suunas, et tagada tdiendavat informatsiooni juhuks, kui ettevote vajab
hoiatuse télgendamisel konsultandi abi. Sellisel juhul peaks konsultant ndagema kogu ettevottele
suunduvat informatsiooni ja saama ka ehk veel tdiendava selgitava sisendi rohkemates elementides
(0igusliku koha pealt peab siis ettevate selleks ndusoleku andma?).
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Oluline on siinkohal réhutada, et varane hoiatus suunatakse iiksnes ettevotte volitatud isikule.
Konsultantide kaasamine saab olla moéeldav peale seda, kui ettevotte volitatud isik ise avaldab selleks
soovi ja annab vastava nousoleku. Konsultantide kaasamine on voimalus, mitte automaatselt
kaasnev protsess. Eelkdige on konsultantide kaasamine moeldav ja vajalik just keerukamate
olukordade puhul — teatud juhtudel on varase hoiatuse olemus vaga ilmne ja (iheselt moistetav, teistel
juhtudel on selle sisu moéistmine keerukam nagu ka on keerukam moista seda, et mida tépselt peaks
tegema selleks, et varase hoiatuse alusprobleemi lahendada.

Prototiiiibi edasiarendus

Prototlilip on vélja tootatud eesmargiga olemaks lahtealuseks varase hoiatamise infosiisteemi
valjatootamiseks. Seda on prototiilibi valjatéotamisel silmas peetud ja sellest on Iahtutud. Samas on
prototiitibi valjatootamise kaigus (ja kaasnenud arutelude kaigus) ilmnenud mitmed ideed ja
lahtenurgad, mida voiks taiendavalt prototiilibi edasiarendusse kaasata ning mis voiksid saada vélja
tootatava infosiisteemi olulisteks komponentideks. Hetkel on tekkinud kaks peamist ideed.

Esiteks voiks prototiilipi ja siis ka hiljem infosiisteemi arendada valja suunas, et kui siisteem véljastab
ettevottele varajase hoiatuse, siis Uihtlasi saab silisteem ettevotjale valjastada ka stsenaariumeid, et
juhul, kui ettevétja kaitub naiteks dhel viisil, siis maksejouetus siiveneb ja kuhu siis [6puks joutakse,
kuid samas, kui ettevotja kaitub teisel viisil, siis hoopis maksevoime paraneb. Varase hoiatuse
eesmark on panna ettevotjaid motlema ja osutada probleemidele tdhelepanu ning seeldbi tagada
olukord, kus ettevotlussektori lildine maksevoime tase paraneks. Stsenaariumid edasiseks
tegevuseks aitavad ettevotjal lahti motestada ja aru saada, et mida téapselt siiski peaks tegema, et
probleeme lahendada, kui hoiatus on saadud (hoiatusel vaib olla ju juures selgitus, et miks hoiatus
valjastati, kuid sugugi mitte koik ettevotjad ei suuda veel selgituse pinnalt ise edasisi
arengustsenaariumeid prognoosida). Varajase hoiatuse mudelites on sees palju olulist informatsiooni
ja seda tuleb sinna t66 kaigus jarjest juurde, see on vaga heaks vundamendiks edasiste stsenaariumite
valjapakkumiseks.

Teiseks on voimalik prototiilipi edasi arendada konsultandi vaate arendamise suunas, s.t. mida
konsultandi vaatesse lisada ja milliseid tooriistu konsultandile taiendavalt anda, et konsultant saaks
ettevotet parimal voimalikul viisil toetada ja varajasest hoiatusest oleks seelabi kdige rohkem praktilist
kasu.

Kahe ilaltoodud idee valguses tuleks vdimalusel kaaluda edasist t66d viisil, et paralleelselt
infoslisteemi valjaarendamisega tegeletakse ka prototiilibi edasise arendamisega Ulalmainitud
suundades. Need kaks t66d (infoslisteemi loomine ja prototiilibi paralleelne edasiarendus) teineteist
ei sega ja saavad aset leida samaaegselt. Koigepealt kaivitub infoslisteem n.6. baasversioonis, hiljem
hakatakse sinna lisama taiendavaid komponente.

Varajase hoiatuse lahenduse kasutamine teistes riikides

Varajase hoiatuse sisseviimise probleem ei ole kiisimuseks ainult Eestis, vaid ka teistes riikides.
Kaesoleva 100 raames valja todtatav lahendus kasutab maksimaalsel maaral infotehnoloogia
viimaseid arenguid (masindpe, tehisnarvivorgud jms.). Selline Iahenemine varajase hoiatuse teenuse
kiisimusele on innovatiivne ja sellest omakorda tulenevalt ei pruugi teised riigid olla oma vastavas
tegevuses analoogsel viisil lahendatud teenuse kaivitamise lavel. Isegi, kui mones riigis on kasutatud
tehisnarvivorke ja masinopet analoogiliste mudelite loomiseks, siis tulemuseks vdivad olla
teistsugused mudelid (mudeleid treenitakse konkreetsete andmete pealt, maaratletakse sisendid jne.,
selles kiisimuses on véimalik minna vaga erinevat arenguteed pidi).
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Lahtuvalt lilaltoodust ollakse siinkohal seisukohal, et valja to6tatav varajase hoiatuse prototiiiip ning
sellel pohinev infosiisteem voivad olla toodeteks, mis pakuvad huvi ka teistes riikides ning seda
informatsiooni saab Eesti pakkuda omapoolse panusena rahvusvahelisse koostdosse.

Treenitud mudelid ja nende t66ks vajalik infotehnoloogiline raamistik on sisuliselt arvutitarkvara ja see
on nii skaleeritav kui ka jagatav (vajadusel kohandatav). Erinevates riikides on vaikesed erinevused,
kuid tildjoontes on lahendamist vajavad probleemid sarnased.

Statistikaameti seisukohalt vaadates voib siinkohal vaita, et on olemas kogemus erinevate riikide
statistiliste andmetega (peamiselt 1abi Eurostati koost6d) ja selle kogemuse/teadmise pohjal on
voimalik vaita, et mudelit on voimalik toita andmetega vaga erinevatest riikidest.

Ulaltoodust lahtudes on siinkohal oluline viita, et analoogiliselt Eestile on ka teistes riikides vajadus
analoogilise teenuse jargi ja vottes arvesse kdesoleva projekti raames tehtut oleme olukorras, kus
Eesti saab pakkuda oma lahendust partnerriikidele.

Juhul, kui plaanitakse edasi liikuda ideega, et tutvustada kaesoleva projekti raames tehtavat ka teistele
riikidele, siis sellel eesmargil on plaanis arendada valja veebiaadress, kus rahvusvaheliselt
moistetavas keeles kirjutatakse lahti projekti raames tehtu ja lahendused, mida projekti tulemusena
loodud tarkvara tagab (nagu ka see, kuidas seda tarkvara oma riigi spetsiifikale on véimalik
kohandada).

Reaalajamajanduse arendus

Kaesoleva projekti labiviimise kdigus on joutud mitmel viisil tulemuseni, et reaalajamajandus ja sellega
seotud arengusuunad on vaga tdhtsad varajase hoiatuse kontseptsiooni elluviimisel ja sisteemseks
toosse rakendamiseks. Varajase hoiatuse lahendus toetab reaalajamajanduse tegevusi, kuid samas
on reaalajamajanduse lahendused vaga oluliseks sisendiks varajase hoiatuse teema juurutamisel ja
arendamisel.

Kaesoleva projekti arengut jalginud ja ndustanud reaalajamajanduse suuna eest vastutavad inimesed
on olnud vaga suureks abiks ja toeks, et varajase hoiatuse lahendus saaks elujouliseks muutuda.
Varajase hoiatuse teema edasisel arendamisel on oluline, et jatkuks sama kompetentne toetus
reaalajamajanduse suuna eest vastutavate inimeste poolt, nagu see seni on olnud.

Infosiisteemi loomine

Prototiiibile jargneb infoslisteemi loomine. Kaesolevaga ollakse seisukohal, et infosiisteemi loomist
voiks kaaluda jargmise lahteloogika alusel. Statistikaamet voiks olla infosiisteemi valjatdotajaks
(nagu prototiilibi arendust6d naitab, on pidevalt oluline vaadata andmetesse n.0. sisse, teha pidevaid
reaalsusteste saamaks aru, kas masin jouab ka oigetele jareldustele — andmetele saavad peale
vaadata Statistikaameti inimesed). Siisteemi omanikuks voiks olla Justiitsministeerium, kuna
varajase hoiatuse tasemed viiakse kokku diguslikult defineeritud maksejouetuse astmetega (millal on
lihtsalt oht, millal peaks kaivitama saneerimise, millal peaks esitama pankrotiavalduse).

Justiitsministeeriumi esindaja on kaesoleva projekti kdigus esitanud vaga kompetentseid ja asjalikke
markusi/juhtndore, mis on olnud suureks abiks prototiilibi kujundamiseks selliseks, et paralleelselt ei
hakataks arendama ,kahte 6iguskeskkonda" Eestis, vaid viiakse loodav siisteem voimalikult kooskdlla
muu Giguspraktikaga. Tulenevalt sellest pakutakse siinkohal vilja, et oleks maistlik kaaluda lahendust,
kus loodava varase hoiatamise siisteemi omanikuks oleks Justiitsministeerium.

Siinkohal esitatud ldhteloogika on alus aruteludeks, mitte I6plikult fikseeritud seisukoht.
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Edasine ajakava

Alljargnevalt on valja toodud moned ajalised orientiirid, kuidas kdesoleva projektiga edasi liigutakse:
Prototiiibi testimine: mai-juuni 2022.a.

Prototiiibi testimise tulemuste analiiiis: juuni-juuli 2022.a.

Prototiiibi testimise tulemusena prototiilibis muudatuste tegemine: juuni-juuli 2022.a.

Prototiilibi pinnalt infosiisteemi koostamise plaani valjapakkumine: juuli-august 2022.a.
Infosiisteemi koostamise alustamine: oktoober 2022.a.

Infosilisteemi valmimise tdhtaeg: 2023.a. I6puks.

Siisteemi skaleeritavaks muutmise lahenduse plaani valjapakkumine: juuli-august 2022.a.

Prototiibi edasiarenduse plaani valjapakkumine: juuli-august 2022.a.

Prototlilibi edasiarenduse algus: september 2022.a.

Edasiarendatud prototiiiibi esitus: veebruar 2023.a.

Prototlilibi edasiarendus on planeeritud ajaliselt paralleelselt sellega, kui arendatakse infosiisteemi ja
Ioppema selliselt, et edasiarendatud prototiilibi arengutulemusi oleks voimalik kaasata ka juba

infosilisteemi vdljaarendamisesse.

Ulaltoodud ajakava tshtajad on viljapakutud variandis, mdeldud arutamiseks ja vajadusel
muutmiseks.
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Lisad

Kaesolevale materjalile on lisatu jargmised lisad:

Lisa 1.: Tegevusalade defineerimine EMTAK abil

Lisa 2.: Kasutatavad majandussuhtarvud

Lisa 3.: Pankrotistunud ettevotteid klastrite ja aastate Ioikes
Lisa 4.: Taiendavad klasterdamised

Lisa 5.: Klastrite taandamine kahe parameetri peale

Lisa 6.: PCA tehnikaga klasterdamine kahedimensionaalseks
Lisa 7.: Muutujate omavaheline korrelatsioon

Lisa 8.: Klastritesse jagunemine tegevusalade I6ikes

Lisa 9.: TwolLayerNet kood

Lisa 10.: Layers kood

Lisa 11.: Optim kood
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Lisa 1.: Tegevusalade defineerimine EMTAK abil

Meditsiini valdkond:

Nimetus EMTAK

Haiglaraviteenused EMTAK 86101
Uldarstiabi osutamine EMTAK 86211
Eriarstiabi osutamine EMTAK 86221
Hambaravi osutamine EMTAK 86231
Kiirabi ja parameedikute tegevus EMTAK 86901
Meditsiinilaborite tegevus EMTAK 86902
Oendusabi osutamine EMTAK 86903
Ammaemandate tegevus EMTAK 86904
Sanatooriumide ravitegevus EMTAK 86905
Hooldusraviasutuste tegevus EMTAK 87101
Diagnostikakabinettide ja -keskuste tegevus EMTAK 86906
Vaimupuudega ja psiilihiliste erivajadustega isikute hoolekandeasutuste tegevus EMTAK 87201
Ainesoltlaste hoolekandeasutuste tegevus EMTAK 87202
Vanurite ja puuetega inimeste hoolekandeasutuste tegevus EMTAK 87301
Asendushooldusteenust osutavate hoolekandeasutuste tegevus EMTAK 87901
Mujal liigitamata tervishoiualad EMTAK 86909
Meditsiini- ja ortopeediakaupade jaemiiiik spetsialiseeritud kauplustes EMTAK 47741
Muu meditsiini- ja hambaraviinstrumentide ning materjalide tootmine EMTAK 32509

Finantsteenuste valdkond:

Nimetus EMTAK

Keskpanga tegevus EMTAK 64111
Krediidiasutused (pangad) EMTAK 64191
Valdusfirmade tegevus EMTAK 64201
Usaldusfondide, investeerimisfondide ja sarnaste finantsiiksuste investeerimine EMTAK 64301
Kapitalirent EMTAK 64911
Pandimajad EMTAK 64921
Muu laenuandmine, v.a pandimajad EMTAK 64929
Muude mujal liigitamata finantsteenuste osutamine, v.a kindlustus ja pensionifondid EMTAK 64991
Elukindlustus EMTAK 65111
Kahjukindlustus EMTAK 65121
Edasikindlustus EMTAK 65201
Pensionifondid EMTAK 65301
Finantsturgude haldamine EMTAK 66111
Vaartpaberite ja kaubalepingute maaklerlus EMTAK 66121
Valuutavahetus EMTAK 66129
Finantsndustamine EMTAK 66191
Muud mujal liigitamata finantsteenuste abitegevusalad EMTAK 66199
Riskide ja kahju hindamine EMTAK 66211
Kindlustusagentide ja -vahendajate tegevus EMTAK 66221
Muud kindlustuse ja pensionifondide abitegevusalad EMTAK 66291
Fondide valitsemine EMTAK 66301

Kinnisvara valdkond:

Nimetus EMTAK

Hoonestusprojektide arendus EMTAK 41101
Elamute ja mitteeluhoonete ehitus EMTAK 41201
Teede ja kiirteede ehitus EMTAK 42111
Raudteede ja metroo ehitus, hooldus ja remont EMTAK 42121
Silla- ja tunneliehitus EMTAK 42131
Vee-, gaasi- ja kanalisatsioonitrasside ehitus EMTAK 42211
Kaevude ja puuraukude rajamine ning likvideerimine EMTAK 42212
Elektri- ja sidevorkude ehitus EMTAK 42221
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Vesiehitus EMTAK 42911
Muijal liigitamata rajatiste ehitus EMTAK 42991
Lammutamine EMTAK 43111
Ehitusplatside ettevalmistus ja puhastus EMTAK 43121
Maakuivendus- ja maaparandusto6d, k.a metsa- ja pollumaade kuivendus EMTAK 43122
Muud kaeve- ja mullatéod EMTAK 43129
Kontrollpuurimine ja sondimine EMTAK 43131
Elektrijuhtmete ja -seadmete paigaldus EMTAK 43211
Tulekahjualarmide, héire- ja valvesignalisatsiooni paigaldus EMTAK 43212
Telekommunikatsioonikaablite ja antennide paigaldus EMTAK 43213
Kiitte-, ventilatsiooni- ja klimaseadmete paigaldus EMTAK 43221
Veetorustiku ja sanitaarseadmete paigaldus EMTAK 43222
Isolatsioonitodd EMTAK 43291
Mujal liigitamata ehituspaigaldustood EMTAK 43299
Krohvimine EMTAK 43311
Mistahes materjalist akende, uste ja treppide paigaldus EMTAK 43321
Muude ehituspuusepatoodete paigaldus EMTAK 43329
Poranda- ja seinakatete paigaldus EMTAK 43331
Varvimine ja klaasimine EMTAK 43341
Muu ehitiste viimistlus ja Iopetamine EMTAK 43391
Katusetodd EMTAK 43911
Vundamendi-, betooni- jm miidirit6od EMTAK 43991
Pottsepatdod, ahjude ja kaminate tegemine EMTAK 43992
Tellingute ja todplatvormide pistitus ja demonteerimine, rentimine EMTAK 43993
Muud eriehitustéod EMTAK 43999
Enda kinnisvara ost ja miitik EMTAK 68101
Enda voi renditud kinnisvara lirileandmine ja kaitus EMTAK 68201
Kinnisvarabiiroode tegevus EMTAK 68311
Hoonete ja lilirimajade haldus EMTAK 68321
Aiandus- ja suvilaiihistute jms haldus EMTAK 68322
Muu kinnisvarahaldus voi haldusega seotud tegevused EMTAK 68329
Haridusvaldkond:

Nimetus EMTAK

LastesOimede tegevus EMTAK 85101
Lasteaedade tegevus EMTAK 85102
Lasteaed-algkoolide tegevus EMTAK 85201
Algkoolide tegevus EMTAK 85202
Lasteaed-pohikoolide tegevus EMTAK 85311
Pohikoolide tegevus EMTAK 85312
Glimnaasiumide tegevus EMTAK 85313
Kutsebppeasutuste tegevus EMTAK 85321
Rakenduskéorgkoolide tegevus EMTAK 85411
Ulikoolide tegevus EMTAK 85421
Spordikoolid EMTAK 85511
Muu spordi- ja vabaajakoolitus EMTAK 85519
Muusika- ja kunstikoolitus EMTAK 85521
Tantsukoolide tegevus EMTAK 85522
Muu huvikoolitus EMTAK 85529
Soidudpe EMTAK 85531
Keeledpe EMTAK 85591
Arvutiope EMTAK 85592
Muu mujal liigitamata koolitus EMTAK 85599
Haridust abistavad tegevused EMTAK 85601
Teadus- ja arendustegevus biotehnoloogia vallas EMTAK 72111
Teadus- ja arendustegevus muude loodus- ja tehnikateaduste vallas EMTAK 72191
Teadus- ja arendustegevus sotsiaal- ja humanitaarteaduste vallas EMTAK 72201
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Lisa 2.: Kasutatavad majandussuhtarvud

Suhtarv / suhtarvu saamise valem

Selgitus suhtarvu funktsiooni kohta

Kuidas suhtarvu tolgendada / mida
naitab

LIKVIIDSUST KIRJELDAVAD SUHTARVUD

Likviidsussuhtarvud naitavad, kui rahaliselt vaba on ettevotte positsioon, see annab alust anda esmast hinnangut, kuivord
suure toendosusega on ettevote sattumas finantsraskustesse. Finantsraskused vormistuvad eelkdige viisil, kuidas ettevote
suudab oma kohustusi taita véliste partnerite eest ja seetdttu on oluline, kuidas ettevétte likviidsus selles kontekstis tuge
pakub. Tulenevalt lilaltoodust vaadatakse likviidsussuhtarve esmasena.

Kaibekapital
Working Capital

kéibekapital = kéibevarad - liihiajalised kohustused

Naitab sisuliselt raha kogust, mida ettevote
saab kasutada oma igapaevase
majandustegevuse labiviimiseks.

Mida rohkem on ettevottel kdibekapitali,
seda parem. Kas kaibekapital on piisav voi
seda on puudu, seda saab hinnata
koosmadjus teiste majandusnaitajatega.

Kaibekapitali kaive
Working Capital Turnover
kéibekapitali kdive = miitigitulu / kaibekapital

Naitab, mitu korda ettevote oma
kaibekapitali aasta jooksul kasutab.

Néitaja voiks jadda vahemikku 2-10, pigem
5-8. Number naitab kordi, mitu korda
kaibekapital p66rdub aasta jooksul. Mida
suurem on number, seda efektiivsemalt
kaibekapitali kasutab, kuid samas ka seda
haavatavam on, kui kdibekapital peaks
kaduma/vahenema (samas jéllegi
suhteliselt vdaiksema rahaga saab ettevotte
vilja aidata).

Liihiajaliste volgnevuste kattekordaja

Current Ratio
liihiajaliste vélgnevuste kattekordaja = kdibevarad /
liihiajalised kohustused

Naitab maksevdime taset seelabi, millisel
maaral kdibevarad uletavad liihiajalisi
kohustusi.

Vahemikus 1.0-1.5 tuleks kordajat lugeda
norgapoolseks (alla selle paris ndrgaks).
Vahemik 1.5-2.0 loetakse tugevaks, kus
tldjuhul volgade tasumisega probleeme ei
nshta. Ule selle on niitaja veel parem, kui
see voib omakorda viidata
tilekapitaliseeritusele (kapitali
ebaefektiivsele kasutamisele).

Maksevoime kordaja
Quick Ratio

maksevéime kordaja = (kdibevarad - varud -
ettemaksed) / liihiajalised kohustused

Naitab ettevotte liihiajalist likviidsust, ehk
seda, kuidas ettevate saab rahuldada
lihiajalisi kohustusi oma kdige
likviidsemate varadega. Naiitaja siis
olukorraks, kui ettevéttel tekiks vajadus
lihiajalised kohustused &ra maksta.

Kui maksevdime kordaja on vahemikus
0.9-1, siis loetakse, et ettevote suudab
teenindada liihiajalisi kohustusi ilma
probleemideta. Ule 1 on vdga hea niitaja.
Samas, kui nditaja on védga suur, siis on
tegemist rahaliste vahendite ebaefektiivse
kasutamisega.

Maksevalmiduse kordaja
Cash Ratio

maksevalmiduse kordaja = (raha + liihiajalised
finantsinvesteeringud) / liihiajalised kohustused

Naitab seda, kui palju lihiajalisi kohustusi
on ettevote suuteline katma sisuliselt
koheselt. Hea néitaja ettevotte
maksejouetuse riski hindamiseks olukorras
kui juhtub mingi ootamatus ja eelnevalt
tuleviku tahtajale liikatud kohustused

vajavad kohest tasumist.

Kui maksevalmiduse kordaja on vahemikus
0.5-1, siis loetakse seda normaalseks. Ule
selle on néitaja vaga hea. Kuid kui naitaja
laheb ile 2-3, siis on ettevote liigselt
ilekapitaliseeritud, rahalisi vahendeid
kasutatakse ebaefektiivselt.

KAPITALI STRUKTUURI KIRJELAVAD SUHTARVUD

Kapitali struktuuri kirjeldavad suhtarvud néitavad, millise struktuuri jargi paikneb ettevotte kapital.

Suhtarvud vdimaldavad vaadata

ettevattesse sisse, mdista selle tegelikku turusuutlikkust ja konkreetse tootmisharu kontekstis anda hinnang, kas ettevdte voib sattuda
finantsilistesse raskustesse. Kapitali struktuuri suhtarvud annavad eelnevalt kirjeldatud likviidsusnéitajatele n.6. raamistiku.

Volakordaja
Debt Ratio

vélakordaja = kohustused kokku / koguvara

Naitab, kui suures mahus on ettevotte
olemasolevate varade saamiseks kasutatud
voorkapitali. Hea néitaja n.o. lildise
volausaldaja riski hindamiseks ja sellest
tuleneva véimalike makseraskuste riski
hindamiseks.

Hinnang néitajale soltub suuresti sellest,
mis sektoris tegutsetakse, kui palju seal
volga uldiselt kasutatakse, kui stabiilne on
sektor ja mis liiki volaga on tegemist.
Vahest on ka 30% suur naitaja, teistes
oludes voib see olla kuni 80% ilma, et
sisulist probleemi oleks.

Kapitaliseerituse tase
Debt to Debt plus Equity

kapitaliseerituse tase = pikaajalised kohustused /
(pikaajalised kohustused + omakapital)

Naitab, kui agressiivselt on ettevdte laenu
votnud ja millisel maaral riske see
laenuvotmine on kaasa toonud.
Volakordajast erineb seeldbi, et on suunatud
otseselt laenukohustuste hindamisele
(volakordaja vaatab kohustusi/vodrkapitali)
laiemalt). Laenuandjad on sageli need,
kellel on kdige otsesem vdimalus mojutada
ettevottes toimuvat.

Mida suurem on see néitaja, seda suurem
on finantsrisk. Laenuandjad vGivad
otsustada laenude varasema
tagasikutsumise, mis voib olla ka
automaatne tulenevalt kolmandate
ettevottega seotud ariliste asjaolude
ilmnemisest.

Intresside kattekordaja

Interest Coverage Ratio
intresside kattekordaja = (drikasum + finantstulud) /
finantskulud

Naitab ettevotte voimekust katta oma
intressikulusid arikasumist, ehk siis mitu
korda suudab ettevote maksta oma
intressikulusid jooksvalt teenitavast
rahavoost. Naitaja suurus ja diinaamika
(mis suunas areneb erinevate perioodide
16ikes) naitab, kas ettevote on sattumas ile

Mida suurem on naitaja, seda parem. Kui
néitaja on vaga véike, finantskulude
teenindamine votab enamuse arikasumist,
siis tekib olukord, kus ettevéte n.6. ,upub
volgade alla“.
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jou kaivate kohustuste ette ja seega
maksejouetusse.

Omakapitali volasiduvus
Debt to Equity Ratio

omakapitali vélasiduvus = kohustused kokku /
omakapital

Naitab voorkapitali kasutamise osatahtust
omakapitali suhtes valjendades seelabi
laenuriski suurust omakapitali vastu.
Naitaja abil on vdimalik vaadata, kuidas
valistest volausaldajatest tulenev risk
véljendub omakapitali suhtes ja seega
kuidas see voib viidata potentsiaalsele
maksejouetusele.

Uldine seisukoht on, et 2.0 on halb niitaja ja
1.0 on hea nditaja. Seega, mida suurem on
naitaja, seda halvem, mida vaiksem, seda
parem. Oluline on tegevussektori kontekst,
osad sektorid on rohkem vdla peal
tegutsejad, kui teised.

Omakapitali osatahtsus

Equity to Assets Ratio
omakapitali osatahtsus = omakapital / koguvara

Naitab, kui palju on ettevétte varade hulgas
n.o. ettevotte omanikele kuuluvat vara.
Mida vdiksem on niitaja, seda vdhem on
majanduslikus mattes ettevote oma
omanike kontrolli all ja seda rohkem
mojutatav valistest asjaoludest. Annab
voimaluse hinnata, kuivord on
maksejouetuse risk ettevotte enda inimeste
juhtida.

Mida suurem on see naitaja, seda parem.
Kuid kui naitaja on 100% vai seal ligidal, siis
pohimatteliselt tahendab see seda, et seal ei
ole iildse kasutatud valiseid vahendeid ja
see viitab enamikel juhtudel mittearukale
majandamisele.

RENTAABLUST KIRJELDAVAD SUHTARVUD

Rentaabluse suhtarvud naitavad, kuivord on ettevote tootlik, et edasi areneda, kasvada ja jatkusuutlikult tegutseda. Mida rentaablim on
ta oma rahalisi probleeme ka lahendada, kui on sattunud maksevoime osas probleemide piirile.

ettevote, seda suurema tdendosusega suudab

Kaiberentaablus
Net Profit Margin

kéiberentaablus = puhaskasum / miiigitulu

Naitab, kui suure osa moodustab
puhaskasum miiligitulus, ehk kui palju saab
ettevotte puhast kasu igast kdibe labi
laekunud eurost, mis on ettevotte osa
sellest kdibest. Voimaldab analiitisida,
kuidas kaibe muutus (kasv) véhendab
maksevodimetuse riski, millise kdvera alusel.

Mida suurem on see naitaja, seda parem.
Maksimumpiirajat ei ole (ehk siis
teoreetiliselt 100%). Naitaja

,normaalne” vaartust soltub
tegevussektorist, kuid vahemik 10-15% on
lldiselt hinnatav positiivselt.

Varade rentaablus

Return on Assets
varade rentaablus = EBIT / koguvara

Naitab, millise tootlikkusega on varad, ehk
siis millise tootlikkusega on vahendid, mille
eest varad on omandatud. Voéimaldab
hinnata maksejouetuse riski varade vastu.

Mida suurem on varade rentaablus, seda
parem. Soltuvalt tegevussektorist ja varade
olemusest voib varade liigne koormatus
tuua kaas n.0. ,katkimineku riski“, mis
omakorda peataks osaliselt tegevuse.

Omakapitali rentaablus
Return on Equity

omakapitali rentaablus = (puhaskasum - eelisaktsiate
dividendid) / keskmine omakapital

Naitab omakapitali kasutamise efektiivsust,
ehk millise efektiivsusega omakapital
tootab. Voimaldab lisaks varade
tootlikkusele hinnata, millist rolli mangib
omakapitalile tinglikult omastatav tootlikkus
voéimaliku maksejouetuse valistamisel.

Mida suurem on omakapitali tootlikkus,
seda parem. Samas, kui omakapitali
osakaal on bilansis vaike, siis (muude
tingimuste samaksjaades) rohkem varasid
(s.t. laenuvimendust) voib viia omakapitali
tootlikkuse dles, kuid selle tilesviimise
negatiivne pool on liigne laenuvdéimendus.

ESMAST EFEKTIIVSUST KIRJELDAVAD SUHTARVUD

Esmast efektiivsust kirjeldavad suhtarvud voimaldavad vaadata rohkem ettevétte sisse, kas ettevotte igapaevased operatsioonid on kaivitatud
efektiivselt, kas igapaevases tegevuses on mingeid olulisi puudujaéke, millest tulenevalt on negatiivsed (ebasoodsad) teised (lilal kasitletud)
suhtarvud. Esmase efektiivsuse suhtarve vaadeldakse voimalike makseraskuste tekkimise seisukohalt viimasena, kuna iildine lahenemine on
tldiselt iiksikule, kdigepealt ildine visioon ja arusaam ettevottest, siis laskumine erinevate detailide tasandile.

Nouete kaibesagedus

Accounts Receivables Turnover
néuete kaibesagedus = miiiigitulu / keskmine néuete
maht

Naitab, mitu korda iiletab muigikaive
nduete mahtu (nduded, mis on eelkdige
suunatud klientide vastu seoses laekumata
rahaga). Naitab ettevotte tegevuse
efektiivsust seoses teostatud muiigi eest
raha kattesaamisega (mida véivad méjutada
ka vaidlused toote/teenuse kvaliteedi ule).
Ehk siis Uhtlasi naitaja, mis voib
iseloomustada ettevotte turusuutlikkust
sisulises mottes.

Mida suurem see néitaja on, seda parem,
sest siis on raha kadttesaamine
teenuse/toote eest hea. Soltub viga
sektoris tavaks olevast makserutiinist.

Nouete kaibevalde

Receivables Average Collection Period
néuete kéibevalde = 360 / nouete kaibesagedus

Tegemist on nduete kdibesageduse
tuletisnaitajaga, mis néitab, kui palju aega
votab tavaliselt keskmiselt klientidelt raha
kattesaamine. Kui kliendid ei maksa raha
ara, siis see voib pohjustada makseraskusi.

Néitaja valjendatakse pdevades. Naitaja ei
peaks olema véga palju suurem, kui antud
maksetahtajad (mdni viibimine alati tekib,
paris maksetahtaja pikkusesse néitajat ei
saa).

Varude kaibekordaja

Inventory Turnover
varude kéibekordaja = miiiidud toodangu kulu /
keskmised varud

Naitab, mitu korda ettevotte varusid
miitiakse, s.t. kui efektiivselt varusid
kasutatakse. Varud on lattu toodetud
toodang, mis vajab realiseerimist. Kui
ettevotte toodab lattu ja klient toodangut
dra ei osta, siis voib ettevote sattuda
makseraskustesse.

Mida suurem see naitaja on, seda parem,
seda vdhem seisavad tooted laos ja seda
vdahem on laoseisu all raha kinni.

Varude kaibevalde
varude kéibevélde = 360 / varude kéibekordaja

Tegemist on varude kaibekordaja
tuletisnaitajaga, mis néitab, mitme paeva
jooksul varud turustatakse. Kui ettevotte
varude (s.t. lattu toodetud toodangu
turustamine votab kaua aega, siis vaib

tekkida maksejduetuse risk).

Mida vdiksem see néitaja on, seda parem,
seda vdhem seisab valmis toodang laos ja
seda rutem saadakse (muude tingimuste
samaksjaades) toodangu eest raha kétte.
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Talitluststikkel

talitlustsiikkel = varude kaibevalde + néuete kaibevalde

Naitaja naitab, kui millise perioodi jooksul
(kui pika perioodi jooksul) ettevGtte oma
toodanguvarudest lahti saab ja ka klientidelt
selle eest raha kétte saab. Mida liihem on
periood, seda vdiksema tdendosusega satub
ettevdte finantsraskustesse.

Naitaja on paevades, kui see naitaja on
natuke suurem, kui tavaliselt sektoris antud
maksetahtaeg, siis on vaga hea (alla
maksetahtaja ei saa see naitaja kukkuda ja
seega on olemas mingi optimaalne aluspiir
naitajale).

Liihiajaliste kohustuste kaibekordaja

Accounts Payable Turnover Ratio
liihiajaliste kohustuste kéibekordaja = miitidud
toodangu kulu / keskmised liihiajalised kohustused

Naitaja naitab, kui efektiivne on liihiajaliste
kohustuste teenindamine mutidud toodangu
kulu suhtes vaadatuna. Ehk siis, mitu korda
aruandeperioodi jooksul tasutakse
luhiajalised kohustused. Mida rohkem
suudab ettevote luhiajalisi kohustusi
tasuda, seda vaiksem on maksejouetuse
risk.

Mida suurem on naitaja, seda parem.
Optimaalne (keskmine) néitaja on vaga
sektori spetsiifikast tulenev.

Liihiajaliste kohustuste kaibevalde

Payables Average Settlement Period
liihiajaliste kohustuste kaibevélde = 360 / liihiajaliste
kohustuste kaibekordaja

Tegemist on lihiajaliste kohustuste
kaibekordaja tuletisnaitajaga, mis naitab,
mitme p&eva jooksul suudetakse tasuda
luhiajalised kohustused. Mida rutem on
ettevottel voimalik liihiajalised kohustused
dra maksta, seda vaiksem on téendosus, et
ettevote voib sattuda makseraskustesse.

Mida vaiksem on néitaja, seda parem, seda
kiiremini suudab ettevdte vajadusel
liihiajalised kohustused dra maksta. Liiga
vdike number viitab jalle sellele, et ettevottel
ei ole sisulisel maaral ltihiajalisi kohustusi
vOi tegutseb ettevote liigse raha tingimustes
(liigse raha tingimustes selles mattes, et
sama raha kogusega saaks teha marksa
ulatuslikumat ari — konkurendid suudaksid
vaiksema rahaga teha sama ulatuslikku &ri).

Finantseerimistsiikkel
finantseerimistsiikkel = talitlustsiikkel - liihiajaliste
kohustuste kéibevélde

Naitaja naitab paevade arvu, mille osas
peab ettevote leidma tegevuseks
taiendavaid finantsvahendeid. Mida
vdiksem on see number, seda vdiksem on
risk maksejouetuseks.

Suuruse optimaalne tase tuleb
tootmisharust, kuid tiksik ettevote voib selle
naitaja tottu oluliselt erineda ilma, et oleks
pohjust muretseda. Samas negatiivne
tsiikkel naitaks liigset raha selles mottes, et
sama rahaga saaks teha rohkem ari.

Koguvarade kaibekordaja

Assets Turnover Ratio
koguvarade kéibekordaja = miiiigitulu / keskmine
koguvara

Naitaja toob vilja, kui efektiivselt
kasutatakse ettevotte varasid. Tegemist on
esmase efektiivsuse moiste suhteliselt
suure {ildistusastmega naitajaga (kogukaive
v. kogu varade maht), annab kdige rohkem
ilevaatelise pildi varade efektiivsest
kasutamisest, niiansid ei hakka segama.

Mida efektiivsemalt kasutatakse ja eeldusel,
et nende varadega tehakse 0iget asja, siis
on suurem efektiivsus parem — ehk mida
rohkem varadega raha teenitakse, seda
parem. Mida suurem naitaja, seda parem on
majandusseis, seda kiiremini vaib seis
vajadusel pareneda ja seda vaiksem on
toendosus maksejouetuseks.
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Lisa 3.: Pankrotistunud ettevotteid klastrite ja aastate loikes

Klaster Ettevotteid
2009 1 192
2 4
2010 1 129
2 1
2011 1 131
2 2
2012 1 107
2 1
3 1
2013 1 99
2 2
3 2
2014 2 1
3 157
2015 2 1
3 89
2016 3 102
4 3
2017 0 1
3 120
4 2
2018 0 114
4 3
2019 0 71
4 2
2020 0 48
4 4
2021 0 3
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Lisa 4.: Taiendavad klasterdamised

Tabel L1: Keskmised, K-means: kood, EMA_BI_ID-d ei ole klasterdamisel arvestatud. PERIOD_NM logaritmiti enne klasterdamist
(peaks kuupdevad masinale vorreldavaks tegema). BI_100 - BI_40 tunnused normaliseeritud MinMaxScaleriga enne
klasterdamist. Suhted arvutatud hiljem.

Tabel L2: Mediaanid, K-means: kood, EMA_BI_ID-d ei ole klasterdamisel arvestatud. PERIOD_NM logaritmiti enne klasterdamist
(peaks kuupdevad masinale vorreldavaks tegema). BI_100 - BI_40 tunnused normaliseeritud MinMaxScaleriga enne
klasterdamist. Suhted arvutatud hiljem.

Tabel L3: Keskmised, koik sama nagu L1, L2 aga lisaks on eemaldatud "outlierid”, mis iildiselt klasterdamisalgoriitmile ei meeldi.
Z-score = 3 ehk 99,7% andmetest jaab alles, 0,3% piirjuhtudest jaavad valja.

Tabel L4: Mediaanid, kdik sama nagu L1, L2 aga lisaks on eemaldatud "outlierid”, mis iildiselt klasterdamisalgoriitmile ei meeldi.
Z-score = 3 ehk 99,7% andmetest jaab alles, 0,3% piirjuhtudest jadvad valja.

Tabel
L1:

clusters | BI-100_1 | BI_150_1 | BI_180_1 BI_190_1 BI_240_1 BI_250_1 BI_290_1 BI_310_1 BI_370_1 BI_400_1 | BI_40_1 | BI_40_2

0 174950 213481 405 298 436 558 116311 82703 126 130 312141 226 825 14372 | 48832 44 403
174383 266 334 447 299 447716 129 206 101 252 119751 360 983 216132 17151 nuwr 61763

-

2 325517 486 705 914 517 834 326 235214 168 224 261 025 739 489 504 326 20947 64214 60113

3 247 690 236418 492 256 570159 129936 140719 197 929 388 452 328 450 14812 50 645 45 265

4 184973 257111 439 333 463 400 127 089 104 896 128 688 366 798 233 655 17984 63 250 56 165
Tabel

L2:
clusters BI_100_1 | BI_150_1 BI_180_1 BI_190_1 BI_240_1 BI_250_1 BI_290_1 BI_310_1 BI_370_1 BI_400_1 | BI_40_1 BI_40_2
0| 10181.00 6666.00 8683.00 17696.0 4230.0 2916.00 4272.0 | 14190.00 6267.00 2556.00 3973.0 | 3196.00
9968.00 8986.00 6679.50 15836.0 4708.0 3778.00 3146.0 16547.00 4240.00 2500.00 5571.0 | 4457.00

-

2 9750.55 6353.17 10147.51 17954.0 5603.0 3604.36 6328.0 17707.43 9250.44 2556.47 3025.0 | 2684.29
3| 10062.00 6205.50 9250.00 17938.0 4200.0 2906.00 5039.0 14274.50 7321.00 2556.00 3535.0 | 2909.00
4| 10927.00 9291.00 8333.00 18282.0 5145.0 4274.00 4100.0 17837.00 5819.00 2508.00 5317.0 | 4103.00
Tabel
L3:
clusters BI_100_1 | BI_150_1 BI_180_1 BI_190_1 BI_240_1 BI_250_1 BI_290_1 BI_310_1 BI_370_1 BI_400_1 | BI_40_1 BI_40_2
0 129 446 130 841 275062 305 567 79277 63094 98 388 228106 176 836 8644 27760 26 318
1 132930 157 411 281 662 311089 78 576 72622 85604 261983 159131 7847 44924 39380
2 126 057 129782 272419 301 666 70715 59 797 84 892 226 328 156 247 8 047 34 827 30835
3 123 261 159 042 270417 288120 75935 67 832 76 424 254 436 143102 7005 50171 43088
4 130 621 125 326 275 445 310881 71027 59 857 91 851 215041 163163 8564 30264 27053
Tabel
L4:
clusters BI_100_1 BI_150_1 BI_180_1 BI_190_1 BI_240_1 BI_250_1 BI_290_1 BI_310_1 BI_370_1 BI_400_1 BI_40_1 BI_40_2
0 9671 6283 10000 17785 5520 3564 6262 17379 9128 2556 3010 2684
1 10855 9170 8198 18144 5094 4226 4060 17 591 5757 2508 5271 4068
2 10118 6 600 8571 17 584 4200 2890 4234 14 043 6204 2556 3951 3179
3 9902 8862 6567 15718 4638 3733 3116 16292 4194 2500 5524 447
4 9998 6148 9135 17813 4150 2877 5000 14 065 7239 2556 3516 2895
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Lisa 5.: Klastrite taandamine kahe parameetri peale

Joonisel on esitatud olukord, kus graafiliselt on esitatud 20 parameetri taandamine 2-le parameetrile,
et oleks voimalik neid kahedimensionaalsel joonisel kuvada. Klastrid tdhistatud erinevate varvidega,
klastri tsentroidid on tdhistatud musta varvi x-ga.
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Lisa 6.: PCA tehnikaga klasterdamine kahedimensionaalseks

Joonisel on PCA tehnikaga saadud seitse tunnust klasterdatud kahedimensionaalseks jooniseks,
saadud on viis klastrit.

1e8 PCA of 2 Items
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Lisa 7.: Muutujate omavaheline korrelatsioon

kood
staatus
PERIOD_NM
BI100_1
BI150_1
BI_180_1
BI_190_1
BI_240_1
BI_250_1
B1.290_1
BI310_1
BI_370_1
BI400_1
BI40_1
BI.40_2
1

2

<3

<4

55

s6

kood
1.000000
-0.024100
-0.033166
-0.006850
-0.004403
-0.008073
-0.011140
-0.007672
-0.004887
-0.006858
-0.005279
-0.007768
-0.004544
-0.005636
-0.006116
0.015823
-0.000112
0.002195
0.000838
-0.004491

0.025907

staatus
-0.024100
1.000000
-0.042746
0002152
0002349

0.002071

0002791
0.004622
0001984
0004214
0001559
0001043
0.000702
-0.003108
-0.000112
0.000230
-0.000066
-0.000281

-0.003138

PERIOD_NM

-0.033166
-0.042746

1.000000
-0.003808
-0.004550
-0.005264
-0.005969
-0.005117
-0.003565
-0.004763
-0.004268
-0.005858
-0.000104
-0.001713
-0.002626

0.004657
-0.002420
-0.000792
-0.002383
-0.002954

-0.014811

BI_100_1
-0.006850

00021
-0.003808

1.000000

0542504
0523649

0757904

0622311

0505656
0038898
0702865
0599072
0.006890
-0.000057
-0.000061
-0.000074
-0.000176

-0.001057

BI_150_1
-0.004403
0002349

-0.004550

1.000000

0.263008
0333489
0372403
0667988

0624145

-0.002711
-0.000037
-0.00002:

-0.000034
-0.000116

0.000235

BI_180_1
-0.008073
0.002071
-0.005264
0.542504

0599501

0381958
0404244
0699406

0712677

0317255

0323169
-0.006950
-0.000060
-0.000064
-0.000078
-0.000134

-0.000625

BI_190_1
0011140
0003241
-0.005969
0523649

0.627658

0407315
0.637807
0742528
0718525

0932495

-0.004795
-0.000087
-0.000094
-0.000113
-0.000277

-0.001163

BI_240_1
-0007672
0005233

-0.005117

0263008
0349011
0407315

1.000000

0255004
0456262

0.045526

-0.00262
0.000187
0.000013
0.000181

-0.000157

-0.00

BI_250_1
-0.004887
0.002791
-0.003565
0.757904
0333489
0381958
0.637897

1.000000

0019175

-0.006284
0.000019

-0.00002
0.00002

-0.000111

-0.000706

BI_290_1

0372403
0404244
0742528
0420657

1.000000

0.293266

0577614
0.526052
007076

0.000090

-0.000027

0.000076

000161

001106

BI310_1

0.001984

-0.004268

0.667988
0.699406
0.718525
0255004
0251571

0.293266

1.000000 [OFEEIFLY

BI_370_1
-0.007768
0004214
-0.005858
0.505656
0634145
0.712677

0932495

0754129 EREGIG

-0.002924
-0.000033
0.000072
-0.000015
-0.000

-0.000431

87

0476384
0504159
-0.006739
0,000032
0.000033
0.000046
-0.000188

-0.001029

B1_400_1

0001559
-0.000104

0.038898

0.045526
0019175

0030974

1.000000

0.007200
-0.001988
-0.000025
-0.000030
-0.000033

10.000022

-0.000340

BIL40_1
-0.005636
0.001043
-0.001713
0.702865
0251102
0317255

0485813

0.669206
0577614
0.250059
0476384
0.026022

1.000000

0.000649
-0.000081
-0.000088
-0.000105
-0.000255

0.001467

BI_40_2
-0.006116

0.000702

0497602

0604944

0526052

0504159

0.007200

1.001

0.000083
-0.000079
-0.000073
-0.000083
-0.000276

0.001007

0015822
-0.003108
0.004657
0.006890
-0.002711
-0.006950
-0.004
-0.002621
-0.006284
-0.007076
-0.002924
-0.00673
-0.001988
0.000649
0.000083
1.000000
0.000369
0.000391
0.000487
0.001437

0.002406

-0.000112
-0.000112
-0.002420
-0.000057
-0.000037
-0.000060
-0.000087
0000187
0.000019
0.000090
-0.000033
0.000032
-0.000025
-0.000081
-0.000079
0.000363

1.000000

s3 s4
0002195  0.000828
0.000230 -0.000066
-0.000792 -0.002383
-0.000061 -0.000074
-0.00¢ -0.000034
-0.000064 -0.000078
-0.000094 -0.000113
0.000013 000181
-0.000021  0.000020
-0.000027  0.000076
0000072 -0.000015
0000033  0.000046
-0.000030 -0.000033
-0.000088 -0.000105
-0.000073 -0.000083
0000391  0.000487

0023180 0.966477

1.000000 [VELGIES]

0966477 MOELEEN 1.000000

0032362

0.000284  0.000479

5

-0.004491
-0.000281
-0.002954
-0.000176
-0.000116
-0.000194
-0.000277
-0.000157
-0.000111
-0.000161
-0.000127

-0.000188

0.000022

0.001437

1000000

0.000407

-0.003
014811
-0.001057
0.000235
-0.000625
-0.001163
.001057
-0.000706
-0.001106
-0.000431

-0.001029

0001467

0.001007



Lisa 8.: Klastritesse jagunemine tegevusalade l6ikes

Klastritesse jagunemine tegevusalade loikes
Koik -
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Lisa 9.: TwoLayerNet kood

from builtins import range
from builtins import object
import numpy as np

from layers import *
from layer_utils import *

class TwolLayerNet(object):

def __init__(self, input_dim=3*32*32, hidden_dim=100, num_classes=10,
weight_scale=1e-3, reg=0.0):

Initialize a new network.

Inputs:

- input_dim: An integer giving the size of the input

- hidden_dim: An integer giving the size of the hidden layer

- num_classes: An integer giving the number of classes to classify

- weight_scale: Scalar giving the standard deviation for random
initialization of the weights.

- reg: Scalar giving L2 regularization strength.

self.params = {}

self.reg = reg

self.cache = {}

self.params['W1'] = weight_scale * np.random.randn(input_dim, hidden_dim)
self.params['b1'] = np.zeros(hidden_dim)

self.params['W2'] = weight_scale * np.random.randn(hidden_dim, num_classes)
self.params['b2] = np.zeros(hum_classes)

def loss(self, X, y=None):

Compute loss and gradient for a minibatch of data.

Inputs:
- X: Array of input data of shape (N, d_1, ..., d_k)
-y: Array of labels, of shape (N,). y[i] gives the label for X][il.

Returns:

If y is None, then run a test-time forward pass of the model and return:

- scores: Array of shape (N, C) giving classification scores, where
scores|j, c] is the classification score for X[i] and class c.

If y is not None, then run a training-time forward and backward pass and
return a tuple of:
- loss: Scalar value giving the loss
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- grads: Dictionary with the same keys as self.params, mapping parameter
names to gradients of the loss with respect to those parameters.

scores = None

W1, b1 = self.params['W1'], self.params['b1']

W2, b2 = self.params['W2], self.params['b2’]

hidden, self.cache['hidden’] = affine_relu_forward(X, W1, b1)
scores, self.cache[out’] = affine_forward(hidden, W2, b2)

# If y is None then we are in test mode so just return scores
if y is None:
return scores

loss, grads =0, {}

loss, delta3 = softmax_loss(scores, y)

loss = loss + 0.5*self.reg*np.sum(W1**2) + 0.5*self.reg*np.sum(W2**2)
delta2, grads['W2], grads['b2'] = affine_backward(delta3, self.cache[out’])

_, grads['W1'], grads['b1'] = affine_relu_backward(delta2, self.cache[hidden])
grads[W217 += self.reg * W2

grads[W1 += self.reg * W1

return loss, grads

class FullyConnectedNet(object):

A fully-connected neural network with an arbitrary number of hidden layers,
ReLU nonlinearities, and a softmax loss function. This will also implement
dropout and batch normalization as options. For a network with L layers,
the architecture will be

{affine - [batch norm] - relu - [dropout]} x (L - 1) - affine - softmax

where batch normalization and dropout are optional, and the {...} block is
repeated L - 1 times.

Similar to the TwolLayerNet above, learnable parameters are stored in the

se

If.params dictionary and will be learned using the Solver class.

def __init__(self, hidden_dims, input_dim=3*32*32, num_classes=10,

dropout=0, use_batchnorm=False, reg=0.0,
weight_scale=1e-2, dtype=np.float32, seed=None):

self.use_batchnorm = use_batchnorm

self.use_dropout = dropout > 0

self.reg = reg

self.num_layers = 1 + len(hidden_dims)

self.dtype = dtype

self.params = {}
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for i in range(self.num_layers):
ifi==0:
self.params['W' + str(i+1)] = weight_scale * np.random.randn(input_dim, hidden_dims]i])
self.params['b’ + str(i+1)] = np.zeros(hidden_dimsli])
if self.use_batchnorm:
self.params['gamma’ + str(i+1)] = np.ones(hidden_dimsli])
self.params['beta’ + str(i+1)] = np.zeros(hidden_dimsi])
elif i < self.num_layers - 1:
self.params['W' + str(i+1)] = weight_scale * np.random.randn(hidden_dims][i-1], hidden_dims]i])
self.params['b’ + str(i+1)] = np.zeros(hidden_dimsi])
if self.use_batchnorm:
self.params['gamma’ + str(i+1)] = np.ones(hidden_dims]i])
self.params['beta’ + str(i+1)] = np.zeros(hidden_dimsi])
else:
self.params['W' + str(i+1)] = weight_scale * np.random.randn(hidden_dims][i-1], num_classes)
self.params['b’ + str(i+1)] = np.zeros(num_classes)

self.dropout_param = {}
if self.use_dropout:
self.dropout_param = {mode’: 'train’, 'p": dropout}
if seed is not None:
self.dropout_param['seed] = seed

self.bn_params =[]
if self.use_batchnorm:
self.bn_params = [{mode": 'train’} for i in range(self.num_layers - 1)]

# Cast all parameters to the correct datatype
for k, v in self.params.items():
self.paramslk] = v.astype(dtype)

def loss(self, X, y=None):

Compute loss and gradient for the fully-connected net.

Input / output: Same as TwolayerNet above.
X = X.astype(self.dtype)
mode = "test’ if y is None else 'train’

if self.use_dropout:
self.dropout_param['mode’] = mode
if self.use_batchnorm:
for bn_param in self.bn_params:
bn_param['mode'] = mode

scores = None

a = {layerQ': X}
self.cache = {}
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foriin range(self.num_layers):
W, b = self.params['W'+str(i+1)], self.params['b'+str(i+1)]
|, _prev ='layer'+str(i+1), layer+str(i)
if mode == "train":
bn_params = {mode’: 'train’}
else:
bn_params = {mode”: 'test’}
if i < self.num_layers - 1:
if self.use_batchnorm and self.use_dropout:
gamma, beta = self.params[gamma’+str(i+1)], self.params['beta'+str(i+1)]
a[l], self.cache[l] = affine_batchnorm_relu_dropout_forward(a[l_prev], W, b, gamma, beta,
bn_params, self.dropout_param)
elif self.use_dropout:
a[l], self.cache[l] = affine_relu_dropout_forward(a[l_prevl, W, b, self.dropout_param)
elif self.use_batchnorm :
gamma, beta = self.params[gamma’+str(i+1)], self.params['beta'+str(i+1)]
a[l], self.cachell] = affine_batchnorm_relu_forward(a[l_prev], W, b, gamma, beta, bn_params)
else:
a[l], self.cachell] = affine_relu_forward(a[l_prev], W, b)
else:
a[l], self.cache[l] = affine_forward(a[l_prev], W, b)

scores = a['layer'+str(self.num_layers)]

if mode == "test":
return scores

loss, grads = 0.0, {}

last = self.num_layers
d={}
loss, dout = softmax_loss(scores, y)
grads = {}
w ='W’ + str(last)
b ='b' + str(last)
c ="layer' + str(last)
dh, grads|w], gradslb] = affine_backward(dout, self.cache[c])
loss += 0.5 * self.reg * np.sum(self.params[w]**2)
grads[w] += self.reg * self.params[w]
foriin reversed(range(last -1)):
w ='W + str(i+1)
b="b"+str(i+1)
gamma = 'gamma’ + str(i+1)
beta ='beta’ + str(i+1)
c ="layer + str(i+1)
if self.use_batchnorm and self.use_dropout:
dh, grads[w], gradslb], grads[gamma], grads[beta] =
affine_batchnorm_relu_dropout_backward(dh, self.cache[c])
elif self.use_dropout:
dh, grads[w], grads[b] = affine_relu_dropout_backward(dh, self.cache[c])
elif self.use_batchnorm:
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dh, grads[w], grads[b], grads[gammal], grads[beta] = affine_batchnorm_relu_backward(dh,
self.cachelc])
else:
dh, grads[w], grads[b] = affine_relu_backward(dh, self.cache[c])

loss += 0.5 * self.reg * np.sum(self.params[w]**2)
grads[w] += self.reg * self.params[w]

return loss, grads
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Lisa 10.: Layers kood

from builtins import range
import numpy as np

def affine_forward(x, w, b):

Computes the forward pass for an affine (fully-connected) layer.

The input x has shape (N, d_1, ..., d_k) and contains a minibatch of N
examples, where each example x[i] has shape (d_1, ..., d_k). For example,
batch of 500 RGB CIFAR-10 images would have shape (500, 32, 32, 3). We
will reshape each input into a vector of dimension D =d_1 * ... *d_k,

and then transform it to an output vector of dimension M.

Inputs:

- x: A numpy array containing input data, of shape (N, d_1, ..., d_k)
-w: A numpy array of weights, of shape (D, M)

- b: A numpy array of biases, of shape (M,)

Returns a tuple of:
- out: output, of shape (N, M)
- cache: (x, w, b)

out = None
out = x.reshape(x.shape[0], -1).dot(w) + b

cache = (x, w, b)
return out, cache

def affine_backward(dout, cache):

Computes the backward pass for an affine layer.

Inputs:
- dout: Upstream derivative, of shape (N, M)
- cache: Tuple of:

- x: Input data, of shape (N, d_1, ... d_k)

- w: Weights, of shape (D, M)

Returns a tuple of:

- dx: Gradient with respect to x, of shape (N, d1, ..., d_k)
- dw: Gradient with respect to w, of shape (D, M)

- db: Gradient with respect to b, of shape (M,)

X, W, b = cache

dx, dw, db = None, None, None

dx = dout.dot(w.T).reshape(x.shape)
dw = x.reshape(x.shapel0], -1).T.dot(dout)
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db = np.sum(dout, axis=0)

assert dx.shape == x.shape, "dx.shape != x.shape: " + str(dx.shape) + " 1= " + str(x.shape)
assert dw.shape == w.shape, "dw.shape != w.shape: " + str(dw.shape) + " I= " + str(w.shape)
assert db.shape == h.shape, "db.shape != b.shape: " + str(db.shape) + " =" + str(b.shape)

return dx, dw, db

def relu_forward(x):

Computes the forward pass for a layer of rectified linear units (ReLUs).

Input:
- x: Inputs, of any shape

Returns a tuple of:
- out: Output, of the same shape as x
- cache: x

out = None
out = np.maximum(x, 0)

cache = x
return out, cache

def relu_backward(dout, cache):

Computes the backward pass for a layer of rectified linear units (ReLUs).

Input:
- dout: Upstream derivatives, of any shape
- cache: Input x, of same shape as dout

Returns:
- dx: Gradient with respect to x

dx, x = None, cache

mask=x>0
dx = dout * mask

return dx

def dropout_forward(x, dropout_param):

Performs the forward pass for (inverted) dropout.

Inputs:
- x: Input data, of any shape
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- dropout_param: A dictionary with the following keys:
- p: Dropout parameter. We drop each neuron output with probability p.
- mode: 'test’ or 'train’. If the mode is train, then perform dropout;
if the mode is test, then just return the input.
- seed: Seed for the random number generator. Passing seed makes this
function deterministic, which is needed for gradient checking but not
in real networks.

Outputs:
- out: Array of the same shape as x.
- cache: tuple (dropout_param, mask). In training mode, mask is the dropout
mask that was used to multiply the input; in test mode, mask is None.
p, mode = dropout_param['p’], dropout_param['mode’]
if 'seed’ in dropout_param:
np.random.seed(dropout_param['seed’])

mask = None
out = None

if mode == "train";

elif mode == "test":

cache = (dropout_param, mask)
out = out.astype(x.dtype, copy=False)

return out, cache

def dropout_backward(dout, cache):

Perform the backward pass for (inverted) dropout.

Inputs:
- dout: Upstream derivatives, of any shape
- cache: (dropout_param, mask) from dropout_forward.

dropout_param, mask = cache
p, mode = dropout_param['p’], dropout_param['mode’]

dx = None
if mode == "train";

elif mode == "test":
dx = dout
return dx

def softmax_loss(x, y):

Computes the loss and gradient for softmax classification.
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Inputs:

- x: Input data, of shape (N, C) where x]i, j] is the score for the jth
class for the ith input.

-y: Vector of labels, of shape (N,) where y[i] is the label for x[i] and
0<=yli]<C

Returns a tuple of:

- loss: Scalar giving the loss

- dx: Gradient of the loss with respect to x
shifted_logits = x - np.max(x, axis=1, keepdims=True)
Z = np.sum(np.exp(shifted_logits), axis=1, keepdims=True)
log_probs = shifted_logits - np.log(2)

probs = np.exp(log_probs)

N = x.shape[0]

loss = -np.sum(log_probs[np.arange(N), y]) / N

dx = probs.copy()

dx[np.arange(N), y] -= 1

dx /=N

return loss, dx
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Lisa 11.: Optim kood

import numpy as np

This file implements various first-order update rules that are commonly used
for training neural networks. Each update rule accepts current weights and the
gradient of the loss with respect to those weights and produces the next set of
weights. Each update rule has the same interface:

def update(w, dw, config=None):

Inputs:
- w: A numpy array giving the current weights.
- dw: A numpy array of the same shape as w giving the gradient of the
loss with respect to w.
- config: A dictionary containing hyperparameter values such as learning
rate, momentum, etc. If the update rule requires caching values over many
iterations, then config will also hold these cached values.

Returns:
- next_w: The next point after the update.
- config: The config dictionary to be passed to the next iteration of the
update rule.

NOTE: For most update rules, the default learning rate will probably not
perform well; however the default values of the other hyperparameters should
work well for a variety of different problems.

For efficiency, update rules may perform in-place updates, mutating w and
setting next_w equal to w.

def sgd(w, dw, config=None):

Performs vanilla stochastic gradient descent.

config format:
- learning_rate: Scalar learning rate.

if config is None: config = {}
config.setdefault(learning_rate’, Te-2)

w -= config['learning_rate’] * dw

return w, config

def sgd_momentum(w, dw, config=None):

Performs stochastic gradient descent with momentum.
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config format:

- learning_rate: Scalar learning rate.

- momentum: Scalar between 0 and 1 giving the momentum value.
Setting momentum = 0 reduces to sgd.

- velocity: A numpy array of the same shape as w and dw used to store a
moving average of the gradients.

if config is None: config = {}

config.setdefault(learning_rate’, Te-2)

config.setdefault(momentum’, 0.9)

v = config.get('velocity’, np.zeros_like(w))

next_w = None

v = configmomentum’l*v - config['learning_rate'T*dw
next_w=w+v

config['velocity’] = v

return next_w, config

def rmsprop(x, dx, config=None):
Uses the RMSProp update rule, which uses a moving average of squared
gradient values to set adaptive per-parameter learning rates.

config format:

- learning_rate: Scalar learning rate.

- decay_rate: Scalar between 0 and 1 giving the decay rate for the squared
gradient cache.

- epsilon: Small scalar used for smoothing to avoid dividing by zero.

- cache: Moving average of second moments of gradients.

if config is None: config = {}

config.setdefault(learning_rate’, 1e-2)

config.setdefault('decay_rate’, 0.99)

config.setdefault('epsilon’, 1e-8)

config.setdefault('cache’, np.zeros_like(x))

next_x = None

config['cache’] = config['decay_rate'] * config['cache’] + (1 - config['decay_rate’]) * dx**2
next_x = x - config['learning_rate’] * dx / (np.sqrt(config['cache’) + config['epsilon’])

return next_x, config

def adam(x, dx, config=None):
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Uses the Adam update rule, which incorporates moving averages of both the
gradient and its square and a bias correction term.

config format:

- learning_rate: Scalar learning rate.

- betal: Decay rate for moving average of first moment of gradient.
- beta2: Decay rate for moving average of second moment of gradient.
- epsilon: Small scalar used for smoothing to avoid dividing by zero.
- m: Moving average of gradient.

- v: Moving average of squared gradient.

- t: Iteration number.

if config is None: config = {}

config.setdefault(learning_rate’, 1e-3)

config.setdefault('betal’, 0.9)

config.setdefault('beta2’, 0.999)

config.setdefault('epsilon’, 1e-8)

config.setdefault('m’, np.zeros_like(x))

config.setdefault('v', np.zeros_like(x))

config.setdefault(t, 1)

next_x = None

config['t] +=1

configm’] = config['betal*config['m’] + (1-config['betal)*dx
config['v] = config['beta2'T*config['v]] + (1-config['beta2])*(dx**2)

mt = config['m’] / (1-config['betalT**config['t])

vt = config['v'] / (1-config['beta2T**config['t)

next_x = x - config['learning_rate’] * mt / (np.sqrt(vt) + config['epsilon’)

return next_x, config
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