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Yritysten konkurssien ennustaminen on taloudellisesti merkittdva ongelma, sillda konkursseilla
on laajoja vaikutuksia niin luotonantajille, sidosryhmille kuin koko yhteiskunnalle. Virheelliset
ennusteet, ja erityisesti konkurssiyrityksen luokittelu terveeksi, aiheuttavat huomattavia
kustannuksia. Datamaarien kasvu ja laskentatehon kehittyminen ovat siirtdneet
ennustusmenetelmien painopisteen yhd enemman tekoaly- ja koneoppimispohjaisiin ratkaisuihin,
jotka kykenevat mallintamaan talousdatan monimutkaisia epalineaarisia riippuvuuksia perinteisia
malleja tehokkaammin.

Taman kandidaatintyon tavoitteena on selvittda, millaisia koneoppimisen sovelluksia alan
tuoreessa kirjallisuudessa on tunnistettu yritysten konkurssin ja taloudellisen ahdingon
ennustamiseen, sekd vertailla ndiden menetelmien suorituskykyd. Tyd toteutettiin
systemaattisena kirjallisuuskatsauksena, jossa tarkasteltiin vuosina 2020-2025 julkaistuja
vertaisarvioituja tutkimusartikkeleita ScienceDirect- ja Scopus-tietokannoista. Tyd tarjoaa
yleiskatsauksen kirjallisuudessa esiintyviin  keskeisiin  koneoppimismenetelmiin, niiden
teoreettiseen taustaan seka suorituskykyyn yrityksen konkurssin ennustamisen kontekstissa.

Katsauksessa havaittiin, etta nykytutkimus keskittyy erityisesti kahteen paasuuntaukseen:
ensemble-menetelmiin  seka neuroverkkopohjaisiin ratkaisuihin. Tulokset osoittivat, etta
ensemble-menetelmat, kuten boosting-algoritmit ja satunnaismetsat, saavuttivat aineistossa
johdonmukaisesti korkeimman suorituskyvyn. Erityisen merkittdvaa oli naiden menetelmien kyky
tunnistaa nimenomaan konkurssiin ajautuvat yritykset, miké on riskienhallinnan kannalta kriittista.
Myds neuroverkkopohjaiset menetelmat, mukaan lukien syvaoppiminen, ylsivat korkeaan
tarkkuuteen, mutta suoriutuivat ensemble-menetelmid heikommin pidemman aikavalin
ennustamisessa. Perinteiset menetelmat, kuten logistinen regressio, toimivat nykytutkimuksissa
paadasiassa vertailukohtina kehittyneemmille malleille.

Tyon tulokset osoittavat, etta erityisesti ensemble-menetelmid soveltamalla voidaan saavuttaa
merkittdvid hyotyjd konkurssin ja taloudellisen ahdingon ennustamisessa. Menetelmien
laajempaan kayttdonottoon liittyy kuitenkin vield haasteita, jotka koskevat erityisesti mallien
lapinakyvyytta ja tulosten tulkittavuutta paatéksenteon tukena.

Avainsanat: Koneoppiminen, tekoaly, konkurssin ennustaminen, taloudellinen ahdinko

Taman julkaisun alkuperaisyys on tarkastettu Turnitin Originality Check -ohjelmalla.
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TEKOALYN KAYTTO OPINNAYTTEESSA

Opinnaytteessani on kaytetty tekoalysovelluksia:

O Ei
Kylla

lImoitukseni mukaan olen kayttanyt opinnaytteessani tutkielmaprosessin
aikana seuraavia tekoalysovelluksia:

Gemini, ChatGPT

Tekoalysovellusten nimet ja versiot: [Listaa tahan kaikki tekoalysovellukset ja
niiden versiot, joita olet kayttanyt tutkielmaprosessin aikana.]

ChatGPT 5.1
Gemini 3 Pro

Kayttotarkoitus: [Kuvaa tahan yksityiskohtaisesti, mihin tarkoitukseen ja miten
tekoalya on sovellettu opinnaytteeseen tutkielmaprosessin aikana.]

Tekoalya on kaytetty kielentarkastukseen, termien suomentamiseen ja
asioiden jasentelyyn.

Osiot, joissa tekoalya on kaytetty: [Luettele tdhan kaikki opinnaytteen vaiheet
ja osiot, joissa tekoalya on tutkielmaprosessin aikana kaytetty.]

Luvut1,2,3,4jab
Olen tietoinen siita, etta olen taysin vastuussa koko opinnaytteeni sisallosta,

mukaan lukien osat, joissa on hyddynnetty tekoalya, ja hyvaksyn vastuun
mahdollisista eettisten ohjeiden rikkomuksista.
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ALKUSANAT

Olin alkusyksysta koneoppimisen kurssilla, josta innostuneena halusin tutkia jotain sen
sovelluskohdetta. Alun perin ideat liittyivat laajasti yrityksen talouden hallintaan, mutta
prosessin edetessa I6ysin teoksia konkurssin ennustamisesta, joka heratti jostain nyt jo

unohtuneesta syysta mielenkiintoni.

Erityisesti viimeisen kuukauden aikana olen ehtinyt moneen kertaan sekd innostua
valitsemastani suunnasta ettd kyseenalaistaa sen. Muistelen niitd lukemattomia kertoja,
kun olen léytanyt itseni lukemasta tekstia, jota en ymmarra alkuunkaan. Lopulta tyd
kuitenkin alkoi sujua, ja melko paljon matkalta tarttui myds oivalluksia ja oppeja aiheen
tiimoilta. Nyt kun katselen taaksepain, opin koneoppimismenetelmista sen mita en viela
itse kurssilla ymmartanyt, mutta opin myds valtavasti koneoppimisen sovelluskohteista

rahoituksen alalla.

Kiitan erityisesti tydni ohjaajaa Jarmo Uusikartanoa neuvoista sekd avoimuudesta tyon
vaihtelevaa kurssia kohtaan. Kiitos my6ds seminaariryhmille ja Tuomas Korhoselle
vinkeistd ja kaydyistd keskusteluista seminaareissa. Ja ennen kaikkea kiitos kaikille,

jotka ovat kandia nyt syksylla kirjoittaneet ja toimineet vertaistukena.

Tampereella, 21.12.2025

Jesse Maijanen
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1. JOHDANTO

Konkurssien ennustaminen on kiinnostanut taloustieteilijoita jo pitkdan (Shumway 2001).
Yrityksen konkurssi vaikuttaa laajasti eri sidosryhmiin, minkd vuoksi sen tarkasta
ennustamisesta on tullut monille tahoille todellinen huolenaihe (Dasilas & Rigani 2024).
Konkurssi ja taloudellinen ahdinko aiheuttavat lisdkustannuksia niin yritykselle itselleen
kuin sen sidosryhmille (Altman & Hotchkiss 2019). Kirkos (2015) nimeda konkurssien
ennustamisen yhdeksi liiketoiminnan tarkeimmista paatoksenteko-ongelmista, silla
vakavimmissa tapauksissa konkurssi voi vaikuttaa kokonaisuudessaan taloudelliseen
jarjestelmaan ja yhteiskuntaan. Mahdollisuus havaita ongelmia etukateen antaa
sidosryhmille tilaisuuden vahentaa riskeja ja jopa estdaa konkurssia tapahtumasta
(Dasilas & Rigani 2024).

Konkurssien ennustamisen menetelmat ovat kehittyneen huomattavasti viimeisten
vuosikymmenten aikana. Alan varhaiset merkkiteokset, kuten Altmanin (1968) Z-luku ja
Ohlsonin (1980) logistinen regressiomalli, loivat pohjan tilastolliselle ennustamiselle,
mutta ne perustuivat usein oletuksiin datan lineaarisuudesta ja jakaumista.
Laskentatehon ja datamaarien kasvaessa 1990-luvulla alettin  hyodyntaa
tekoalypohjaisia menetelmia, kuten Odom ja Sharda (1990) osoittivat soveltaessaan
neuroverkkoja konkurssien ennustamiseen. Nykyisin ala on siirtynyt kohti yha
kehittyneempia koneoppimissovelluksia, kuten ensemble-menetelmia ja syvaoppimista,
jotka kykenevat mallintamaan talousdatan epalineaarisia riippuvuussuhteita perinteisia
malleja paremmin (Batz et al. 2025; Papik & Papikova 2025). Barboza et al. (2017)
vertailivat perinteisid menetelmia kehittyneisiin ensemble-menetelmiin  konkurssin
ennustamisessa ja jopa alan pioneeri Altman totesi, ettd koneoppimismenetelmilla

saavutettiin selvasti parempia tuloksia.

Erityisesti kyky havaita konkurssiin ajautuvat yritykset on kustannusten kannalta
ratkaisevaa, silla konkurssiyrityksen ennustaminen terveeksi on arvioitu 36 kertaa
kallimmaksi virheeksi kuin turha varoitus (Alam et al. 2021). Toisaalta yritykselle on

tarkeaa, ettei sita luokitella turhaan riskiluokkaan.

Koneoppimisella (machine learning) viitataan tdssa yhteydessa tietokonejarjestelmien
kykyyn oppia historiallisesta datasta ja tunnistaa siina esiintyvia sddnnénmukaisuuksia

(Jordan & Mitchell, 2015). Kaytannossa tama tarkoittaa algoritmien kehittamista, jotka



kykenevat tekemaan tarkkoja luokitteluja ja ennusteita monimutkaisen ja moniulotteisen

datan perusteella (Alpaydin 2020).

Koneoppimisen kayttéa konkurssin ennustamisessa on tutkittu jo paljon ja alueelta on
tuotettu myds kirjallisuuskatsauksia. Useissa katsausartikkeleissa selvitetdan mita
menetelmia alalla on hyédynnetty, millaista dataa on kaytetty ja miten dataan liittyvia
ongelmia on ratkottu(mm. Shi & Li 2019; Le 2022; Dasilas & Rigani 2024). Alalta puuttuu
kuitenkin nykyaikaista tutkimusrajojen vylittdvaa analyysia erityisesti kaytettyjen
menetelmien suorituskyvystd, ja siita 10ytyyko jotain tiettyd menetelmaryhmaa, joka
vaikuttaa  vakiintuneen viimeaikaisessa tutkimuksessa  kayttdon  korkealla
suorituskyvylldaan. Tama kirjallisuuskatsaus tarjoaa katsauksen yrityksen konkurssin
ennustamiseen koneoppimismenetelmin ja vertailee alan tuoreessa kirjallisuudessa
sovellettujen menetelmien suorituskykya. Tyd pyrkii tarjoamaan perusteltua suuntaa
tahoille, jotka harkitsevat koneoppimisen implementointia osaksi taloudellisten riskien

hallintaa.

1.1 Tavoite ja tutkimuskysymykset

Taman kandidaatintydn tavoitteena on selvittda, millaisia koneoppimisen sovelluksia on
tunnistettu alan Kkirjallisuudessa yritysten konkurssin ja taloudellisen ahdingon
ennustamiseen. Taman lisaksi tarkastellaan, miten eri menetelmien suorituskykya on
mitattu, ja erityisesti, miten eri menetelmat vertautuvat toisiinsa suorituskyvyltaan

artikkeleissa kaytettyjen mittareiden mukaan.
TyOssa vastataan tavoitteen mukaisesti seuraaviin tutkimuskysymyksiin:

- Millaisia koneoppimisen sovellutuksia alan Kkirjallisuudessa on tunnistettu

yrityksen konkurssin ja taloudellisen ahdingon ennustamiseen?

- Miten eri konkurssin ja taloudellisen ahdingon ennustamismenetelmat

vertautuvat toisiinsa suorituskyvyltaan eri mittareilla ja ennustushorisonteilla?

1.2 Tutkimusmenetelmat

Tyo toteutettiin systemaattisena kirjallisuuskatsauksena. Kaytetyt hakusanat jakautuivat
koneoppimisen alan teknisiin termeihin sekd yritystalouden terminologiaan. Hakuja
tehtiin kayttden samoja rajauksia ScienceDirect- ja Scopus-tietokannoissa. Alan
avainsanoista muodostettiin hakulauseke: (("bankruptcy" OR "financial distress") AND
("machine learning") AND ("business" OR "firm" OR "company") AND (“financial
variable" OR "financial data" OR "financial ratio")), jolla pyrittiin I0ytamaan artikkeleita,

jotka kasittelivat seka konkurssin etta taloudellisen ahdingon ennustamista ja kayttivat



ennustukseen yrityksen taloustietoja ja tunnuslukuja. Artikkelit rajattiin englanninkielisiin
tutkimusartikkeleihin. Talld hakulausekkeella ja alustavilla rajauksilla saatiin

ScienceDirect-tietokannasta 1011 tulosta ja Scopus-tietokannasta 80 tulosta.

Seuraavaksi artikkeleita rajattiin avainsanoilla machine learning, financial distress
prediction, bankruptcy prediction, financial distress ja bankruptcy. Artikkelit rajattiin
julkaisuvuodeltaan 20202025 julkaistuihin, jotta alasta muodostetaan nykytilaa kuvaava

kasitys. Taman jalkeen jaljelle jai 332 ja 55 artikkelia.

Lopuksi artikkelit rajattiin julkaisulehtien aihealueisiin economics, econometrics and
finance, business, management and accounting, decision sciences ja mathematics,
minka lisaksi rajattiin viela lehtiin, joiden JUFO-luokitus on suurempaa kuin 0. Taman
jalkeen aineisto oli rajattu 141:n ja 24:n artikkeliin. Viimeisena artikkeleiden otsikot ja

tiivistelmat luettiin I&pi ja huomiota kiinnitettiin erityisesti alla listattuihin asioihin.

Artikkeli sisallytettiin katsaukseen, jos siind: 1) kuvataan kaytetyt menetelmat, 2)
sovelletaan menetelmaa nimenomaan konkurssin tai taloudellisen ahdingon

ennustamiseen ja 3) hyddynnetaan vahintaan osittain numeerista informaatiota.

Kuvassa 1 on kuvattu kokonaisuudessaan aineiston rajauksen prosessi. Lopulta
aineistoon jai 20 koneoppimisen hyddyntamista konkurssin tai taloudellisen ahdingon
ennustamisessa tutkivaa artikkelia, jotka esitelladn mydhemmin tulososiossa. Artikkelien
kasittelyvaiheessa huomattiin, ettéd kaksi artikkelia eivat olleet enaa saatavilla, minka

takia lopullinen aineisto kutistui 18 artikkeliin.



Tulokset ScienceDirect

Walmiit englannin kieliset artikkelit tutkimus hakusanoilla: ( ( "bankruptcy” OR
"Financial distress" ) AND ( "machine learning” ) AND ( "business" OR "firm" OR
"company” ) AND ( "Financial variable” OR "Financial data" OR "Financial ratio" ) )

AVAINSANAT: machine learning, financial distress prediction, bankrupfcy
prediction, financial distress ja bankrupicy
Julkaisuvuosi: 2020-2025

Julkaisulehden aihealue:“Economics, Econometrics and Finance”, "Business,
Management and Accounting”, “Decision sciences” ja “Mathematics”
Jufo luokitus=>=1

Luetaan otsitkot ja tiivistelmét. Sisallytetaan, jos
- Kuvattu mitad menetelmia kaytetty
- Kaytetty nimenomaan konkurssin tai taloudellisen ahdingon ennustamiseen
- Kaytetty numeerista informaatiota ennustamiseen

Kuva 1: Systemaattisen kirjallisuuskatsauksen rajausprosessi.

Artikkelit luettiin, jonka pohjalta taulukoitiin jokaisesta artikkelista kaytetty paaasiallinen
koneoppimismenetelma, jos sellainen on, muut kaytetyt menetelmat, datan jakauma ja
maantieteellinen alue, ennustusintervalli, suorituskykya kuvaavat mittarit, artikkelin
mahdollinen tulokulma tai sovelluskohde ja Iyhyt kuvaus artikkelista. Esimerkiksi
Papikova ja Papik (2024) tutkivat artikkelissaan yrityksen henkista padaomaa kuvaavien
ominaisuuksien yhdistdmista tunnuslukuihin ennustettaessa PK-yritysten konkurssia 1-
5 vuoden paahan kayttden erityisesti XGBoost- ja CatBoost-menetelmia, joiden

suorituskykya verrataan muun muassa AUC-luvulla.

Taman lisaksi 2. tutkimuskysymysta varten jokaisen artikkelin jokaisesta kaytetysta
menetelmasta kerattiin  artikkelissa kaytetyilla metriikoilla tiedot menetelmien
suorituskyvyista. Liitteestd A voidaan havaita eri artikkeleissa kaytetyt mittarit.
Mybéhemmin esiteltyjen perustelujen mukaisesti valikoituneilla metriikoilla on keratty
tiedot eri menetelmien suorituskyvyista 1 ja 1-5 vuoden ennustushorisonteilla. Kyseiset
tiedot l16ytyvat liitteistéd B ja C. Esimerkiksi Deng et al. (2025) saavuttavat kiinalaisessa
tasapainoisessa (515/ 515) datassa XGBoost-menetelmalld 85,8 % tarkkuuden

ennustettaessa yhden vuoden paahan.



1.3 Tyon rakenne

Tybn teoriaosassa, eli luvuissa 2 ja 3, avataan tyobn kannalta oleellista
kasitteistoa. Luvussa 2 kasitellaan koneoppimisen kasitteistda, perinteisia menetelmia
seka yleisesti koneoppimisen kayttda ennustamisessa. Samassa luvussa tarkastellaan
myo6s tydn kannalta keskeisid kehittyneempia koneoppimisen menetelmia siind maarin
kuin se on tydn ymmartdmisen kannalta tarpeellista. Luvussa 3 avataan konkurssin
kasitettd, sen lakiteknistd nakdkulmaa seka perinteisia menetelmia, joita on kaytetty

konkurssin ennustamiseen.

Tydn varsinaisessa tulososiossa keskitytdan koneoppimisen kayttdon yrityksen
konkurssin ennustamisen valineena. Tulososiossa pyritdan tutkimuksen tavoitteiden ja
tutkimuskysymysten mukaisesti selvittamaan, millaisia koneoppimismenetelmia alan
kirjallisuudessa on tunnistettu konkurssien ennustamiseen ja miten I6ydetyt menetelmat

vertautuvat suorituskyvyltdan toisiinsa.

Viimeisessa, paatelmia kasittelevassa osiossa, tunnistetaan tyon keskeiset 160ydokset
suhteessa tyon tavoitteisiin ja tutkimuskysymyksiin sekd pohditaan mahdollisia

jatkotutkimusaiheita.



2. KONEOPPIMINEN JA TEKOALY

Tassa osiossa avataan tdman tydn kannalta keskeistd koneoppimisen kasitteistda siina
maarin kuin se on tydn ja alan kirjallisuuden ymmartamisen kannalta olennaista. Aluksi
tarkastellaan koneoppimisen taustaa, minka jalkeen esitellaan tulososiossa esiintyvia
menetelmia. Lopuksi kasitellaan yleisella tasolla, miten koneoppimista on hyédynnetty ja

hyédynnetdan nykyaan erityisesti ennustamiseen.

2.1 Koneoppiminen kasitteena

Koneoppiminen on edistynyt merkittavasti viimeisten parin vuosikymmenen aikana. Siina
missad aiemmin sitd tutkittin 1ahinnd uteliaisuudesta, nykyaan se on kaytanndllinen
teknologia, jolla on merkittavia kaupallisia sovelluksia niin tuotannon kuin rahoituksen
alalla (Jordan & Mitchell 2015). Kdmaraisen (2023) mukaan vasta 2010-luvulla kayttéén
tulleet uudet menetelmat ja tarvittava laskentateho mahdollistivat kehityksen, joka nakyy

2020-luvun tekoalysovelluksissa.

Koneoppiminen on keskeisesti osa tekoadlya ja silla tarkoitetaan pohjimmiltaan
tietokoneissa ja jarjestelmissa tapahtuvaa automaattista oppimista (Jordan & Mitchell
2015). Jordanin ja Mitchellin (2015) mukaan monet tekoalyjarjestelmien kehittajat ovat
ymmartaneet, ettd useissa sovelluksissa on tehokkaampaa kouluttaa jarjestelmaa
nayttamalld sille esimerkkeja halutuista tuloksista sen sijaan, ettd yritettaisiin
manuaalisesti ohjelmoida saannoét kaikille mahdollisille syoétteille. Koneoppiminen
mahdollistaa algoritmien kehittamisen, jotka kykenevat tunnistamaan kaavoja ja
tekemaan  ennustuksia  datan perusteella  (Alpaydin, 2020, s.21-24).
Koneoppimismenetelmilld voidaan arvioida samaan luokkaan kuuluvien havaintojen
toistuvia kaavoja ja etsia niita piirteita, jotka erottelevat eri rynmiin kuuluvat havainnot

mahdollisimman hyvin (Barboza et al. 2017).

Koneoppiminen menetelmand soveltuukin erityisen hyvin tehtaviin, joihin liittyy
moniulotteista dataa, kuten luokitteluun (Janiesch et al. 2021). Talléin puhutaan usein
ohjatusta oppimisesta (supervised learning), jossa mallille syétetaan opetusvaiheessa
seka syottodata etta tunnetut oikeat vastaukset, joiden perusteella se pyrkii myohemmin
ennustamaan tavoitearvoja entuudestaan tuntemattomalle datalle (Zhou 2025, luku 1.1).
Yrityksen konkurssin ennustaminen on myos luokitteluongelma, jossa taloudellisesti

terve yritys tulee erottaa vaikeuksissa olevasta.



2.2 Koneoppimisen menetelmia

Tassa luvussa esitelldaan tyén ymmartamisen kannalta tarkeimmat
koneoppimismenetelmat kahdessa alaluvussa, jotta muodostetaan peruskasitys
menetelmistd ja niiden logiikasta. Menetelmat on kasittelyn selkeyttdmiseksi jaettu

yksittaisiin luokittelijoihin, neuroverkkoihin ja ensemble-menetelmiin.
2.2.1 Yksittaiset luokittelijat

Paatospuu on nimensa mukaisesti puumainen rakenne, joka koostuu erilaisista
paatoksista hyédyntaen divide-and-conquer -strategiaa (Alpaydin 2020, s.164-180; Zhou
2025, luku 1.2). Kuvassa 2 on kuvattu esimerkkia yksinkertaisesta paatdspuusta.
Paatospuun kaksi tarkeda elementtia ovat solmu (node) ja haara (branch). Solmut
vastaavat testattavia attribuutteja ja solmusta Iahtevat haarat taas vastaavat attribuutin
mahdollisia arvoja. (Kamarainen 2023, s.130-151) Sydtteen mukaan jokaisessa
solmussa tehdaan testi ja jokin haaroista valitaan tuloksen perusteella. Tata prosessia
toistetaan, kunnes paastaan lehtisolmuun (leaf node). (Alpaydin 2020, s.164—-180; Zhou
2025, luku 1.2)

Haara
{branch)

Solmu
(node)

rasti ympyra

Lehtisolmu
(leaf node)

Kuva 2: Yksinkertainen paatéspuu, mukaillen Zhou (2025).

Tukivektorikone (support vector machine, SVM) on alun perin bindarisiin
luokitteluongelmiin kehitetty menetelma, joka pyrkii erottelemaan luokat mahdollisimman
hyvin toisistaan (Zhou 2025, luku 1.2). Menetelman ydinajatuksena on 16ytad ns.
maksimaalisen marginaalin hypertaso (maximal margin hyperplane), joka erottelee
esimerkiksi positiiviset tapaukset negatiivisista mahdollisimman tehokkaasti (Alpaydin

2020, s.280-287; Zhou 2025, luku 1.2). Tama optimaalinen erottelupinta maaraytyy vain



lahimpana rajaa sijaitsevien havaintojen perusteella, joita kutsutaan tukivektoreiksi
(support vectors); kauempana sijaitsevat havainnot eivat vaikuta mallin muodostumiseen
(Alpaydin 2020, s. 280-287). Kuvassa 3 on kuvattu lineaarista tukivektorikonetta, jossa
yhtendinen viiva kuvaa luokittelevaa hypertasoa, katkoviivat osoittavat marginaalin rajat,
ja ympyroidyt havainnot ovat tukivektoreita, jotka maarittavat marginaalin leveyden ja

tason sijainnin.

X2 a
Hypertaso
. Marginaall
+ e
+ o
+ el
-h::f =
7 -J;
. | Tukivektorit
L.
EI -

X1

Kuva 3: Lineaarinen tukivektorikone (SVM), mukaillen Hastie et al. (2009); Zhou
(2025).

2.2.2 Neuroverkot ja syvaoppiminen

Neuroverkot (neural networks, NN) ovat rinnakkaisesti toimivista, toisiinsa kytkeytyneista
mukautuvien solmujen eli neuronien verkostoja (Zhou 2025, luku 1.2). Neuronit ovat
pienin paatoksia tekeva elementti, josta voidaan kayttdaa myds nimea paattelin
(perceptron) (Alpaydin 2020, s.198-225; Kamarainen 2023, s.116—127). Neuronit ovat
liitettyina toisiinsa painotettujen yhteyksien avulla. Erilaisia verkkorakenteita on useita,
mutta yleisin niistd on monikerroksinen syottéverkko (multi-layer feed-forward network),
jossa neuronit ovat yhdistettyind kerros kerrokselta, eikd rakenteessa ole kerroksen
sisaisia tai kerroksittain ristiin menevia yhteyksia (Zhou 2025, luku 1.2). Kuvassa 4 on
esitetty kuvaus yksinkertaisesta neuroverkosta. Monikerroksinen neuroverkko koostuu
syotekerroksesta, piilokerroksista ja tulostekerroksesta. Syodtekerros vastaanottaa

sybtevektorin, jonka jokainen neuroni vastaa yhtd ominaisuutta. Piilokerrokset



suorittavat datan sisaisen kasittelyn, ja tulostekerros tuottaa lopullisen ennusteen, jossa
jokainen neuroni edustaa tiettya luokkaa tai arvoa. (Kamarainen 2023, s.116-127; Zhou
2025, luku 1.2)

piilo
sydte tuloste
x1 i — 1
X2 -
X3 ] =2

Kuva 4: Yksinkertainen neuroverkko, mukaillen Kédméaréinen (2023); Zhou (2025).

Syvaoppiminen (deep learning) on koneoppimisen osa-alue, joka perustuu
neuroverkkoihin.  Menetelma paihittdd useissa  kayttdkohteissa kevyemmat
koneoppimismenetelmat ja perinteiset data-analyysiin pohjautuvat menetelmat.
(Janiesch et al. 2021) Syvaoppiminen ei kuitenkaan varsinaisesti ole yksittédinen
menetelma, vaan siitd on suorastaan muodostunut oma lahestymistapansa
koneoppimiseen (Kamarainen 2023, s. 183-185). Yksinkertaistettuna Kamaraisen
(2023, s. 183-185) mukaan syvaoppiminen on kaytanndssad monikerrospaattelimen

(multi-layer perceptron, MLP) eli siis neuroverkkojen perusarkkitehtuurin laajennus.

My6hemmin vastaan tulee konvoluutioneuroverkko (convolutional neural network, CNN).
Konvoluutioneuroverkko (CNN) eroaa perinteisistd neuroverkoista siina, miten se
havainnoi sydtedataa. Sen sijaan, ettd jokainen neuroni olisi kytketty kaikkiin sydtteen
datapisteisiin  kerralla, CNN tarkastelee dataa pienten, liukuvien ‘ikkunoiden'
(konvoluutiot) 1api. Nama ikkunat skannaavat syétettd nahden siitd vain rajatun osan
kerrallaan. (Kamarainen 2023, s. 183-185) Verkon edetessa syvemmille tasoille nama
yksittaiset havainnot, jotka aluksi tunnistavat vain yksinkertaisia piirteita, yhdistyvat,
jolloin verkko hahmottaa yha laajempia ja monimutkaisempia kokonaisuuksia (Alpaydin
2020, s.238-244).
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2.2.3 Ensemble-menetelmat

Joukkio-oppimisen (ensemble learning) perusidea on kouluttaa joukkio luokittelijoita
yhden sijaan (Ka&marainen 2023, s. 149-150). Viitataan joukkioihin jatkossa
englanninkieliselld termilld ensemble. Kuvassa 5 on esitetty yksinkertaistettu kuvaus
ensemblen arkkitehtuurista. Ensemble koostetaan luomalla mahdollisimman tarkkoja,
mutta monipuolisia yksittaisia luokittelijoita, jotka sitten yhdistetdan eri tavoin (Zhou
2025, luku 1.4; Hastie et al. 2009, s. 605)

luokittelija 1

X luokittelija 2 Yhdistelmé  — y

lugkittelija n

Kuva 5: Yksinkertainen kuvaus ensemblesta, mukaillen Zhou (2025).

Boosting viittaa menetelmien joukkoon, jossa muutetaan heikoista luokittelijoista vahvoja
luokittelijoita. Idea boostingin takana on kouluttaa joukko luokittelijoita perakkain
jonossa, jossa seuraava luokittelija pyrkii oppimaan edellisten virheista. (Zhou 2025, luku
2.1) Tunnetuimpiin boosting-menetelmiin kuuluu Freundin ja Schapiren (1997) kehittdma
AdaBoost-algoritmi, jonka jalkeen  myohemmin  Friedman (2001) esitti
gradienttitehostusmenetelman (gradient boosting machine, GBM), joka paaosin
hyddyntdd nimenomaan yksittaisia paatdospuita. Useissa boosting-menetelmissa
kaytetaan paatdspuita, johon viittaa myds termi tree boosting (Chen & Guestrin 2016).
GBM:n perustuva nykyaikaisempi, myds konkurssin ennustuksessa usein esiintyva,
menetelma on Chenin ja Guestrinin (2016) kehittdmé& extreme gradient boosting
(XGBoost).

Boostingissa luokittelijat muodostetaan perakkain. Toisaalta mallit voidaan muodostaa
myo6s rinnakkain, josta esimerkkind toimii bagging. Yksinkertaistettuna bagging-
menetelmassa koulutetaan rinnakkain useita samantyyppisia luokittelijoita kayttaen
alkuperaisesta datasta takaisinpanolla arvottuja satunnaisosajoukkoja. (Zhou 2025, luku
3.2) Taman jalkeen Kkoulutetut luokittelijat joko &aanestavat vastauksesta tai
luokittelijoiden ennusteet keskiarvoistetaan (Hastie et al. 2009, s. 182-185; Zhou 2025,

luku 3.2). Tunnettu esimerkki bagging-menetelman kaytdsta on Breimanin (2001)
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kehittama satunnaismetsat (random forest), jossa satunnaisesti rakennetut paatéspuut

aanestavat todennakoisinta luokkaa syodtteen perusteella.

Boostingin ja baggingin lisaksi on myds kolmas suhteellisen vakiintunut tapa rakentaa
ensemble malleja — stacking. Siind missa boosting ja bagging usein hyddyntavat
samantyyppisia luokittelijoita, Wolpertin (1992) esittelema stacking hyotyy mallien
erilaisuudesta. Stacking-menetelmassa aanestamisen tai keskiarvoistamisen sijaan
lopullisen ennusteen muodostaa uusi luokittelija, joka yrittdd oppia perusluokittelijoiden

syobtteiden perusteella oikean vastauksen. (Alpaydin 2020, s.363-385)

2.3 Koneoppiminen ennustamisessa

Big datan kehityksen myo6ta tieteilijat ja insinddrit, jotka kerdavat kyseistd dataa, ovat
kaantyneet koneoppimisen puoleen tuottaakseen datasta oivalluksia ja ennustuksia.
Merkittavimpia koneoppimisen sovelluskohteita ovat nimenomaan ohjatun oppimisen
(supervised learning) ongelmat, jotka liittyvat keskeisesti myds ennustamiseen (Jordan
& Mitchell 2015). Ohjatun oppimisen ongelmissa on usein kyse juuri siita, ettd annettujen
tietojen perusteella ennustetaan jonkun asian todennakodisyytta (Zhou et al. 2025).
Koneoppiminen sopiikin monenlaiseen ennustamiseen. Voidaan ennustaa valuuttojen
hintaa, erilaisten sairauksien todennakdisyytta tai likenneruuhkaa (Hastie et al. 2009;
Nazareth & Ramana Reddy, 2023). Koneoppimismenetelmien etu ennustamisessa on
niiden kyky havaita epalineaarisia ja komplekseja suhteita, jotka voisivat muuten jaada
huomiotta (Barboza et al. 2017).

Koneoppimismenetelmia hyddynnetddan myos laajasti erilaisiin rahoitusalan ongelmiin
(Nazareth & Ramana Reddy 2023). Katsausartikkelissaan Nazareth ja Ramana Reddy
(2023) tutkivat kirjallisuudessa esiintyvia koneoppimissovellutuksia osakemarkkinoilla,
portfolion hallinnassa, kryptovaluutoissa, valuuttamarkkinoilla, finanssikriiseissa ja
konkurssin ennustamisessa. Koneoppimisen keinoin ennustetaan muun muassa
osakkeen hintaa ja tuottoa, kryptovaluuttojen hintakehitystd ja volatiliteettia ja

finanssikriiseja (Nazareth & Ramana Reddy 2023).

Rahoitusmarkkinoiden lisaksi yritykset hyddyntavat koneoppimista yha enemman oman
liiketoimintansa operatiivisessa ennustamisessa. Koneoppimista voidaan esimerkiksi
hyddyntaa kysynnan ennustamisessa. (Carbonneau et al. 2008) Puolestaan erityisesti
telekommunikaatioalan yritykset voivat hyddyntdd koneoppimista asiakaspoistuman

ennustamiseen (Vafeiadis et al. 2015).
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3. YRITYKSEN KONKURSSI

Tassd osiossa kasitelldadan konkurssia kasitteend. Ensimmaisessa alakohdassa
tarkastellaan, miten kasite yleisesti maaritellaan kirjallisuudessa, mitd se tarkoittaa
lakiteknisesta nakdkulmasta, millaisia seurauksia silla on ja miksi sen ennustaminen on
tarkeda. Toisessa alakohdassa kasitelldan klassisia konkurssin ennustamisen
menetelmia, joista siteeratuimpiin kuuluu Altmanin (1968) Z-score-malli, joka kehitettiin
jo 1960-luvulla.

Mybéhemmin tulososion aineistossa ennustetaan niin taloudellista ahdinkoa kuin
konkurssia, joista molemmat myos maaritellaan aineiston artikkeleissa eri tavoilla. Tassa
tydssa ei kuitenkaan oteta varsinaisesti kantaa siihen, onko kyseessa taloudellinen
ahdinko vai virallinen konkurssi. Se, miten naiden maéaaritelmien ero vaikuttaa

ennustamisen tarkkuuteen, on tutkimusaihe itsessaan.

3.1 Yrityksen konkurssi

Suomen laki maarittelee, ettd konkurssiin voidaan asettaa velallinen, joka ei kykene
vastaamaan veloistaan. Konkurssia haetaan joko velallisen tai velkojan toimesta, minka
perusteella tuomioistuin paattda velallisen asettamisesta konkurssiin. (Konkurssilaki
120/2004, 1 § 1) Konkurssilain (120/2004, 1 § 1) mukaan konkurssi on velallisen velkoja
kasittelevd maksukyvyttdmyysmenettely, jossa velallisen omaisuus siirtyy velkojien
maaraysvaltaan, minkd avulla velallisen omaisuus kaytetddn konkurssisaatavien

maksuun. Kyseessa on siis nimenomaan lakitekninen menettely.

Konkurssi liittyy olennaisesti oikeushenkilon maksukyvyttomyyteen. Konkurssilain
(120/2004, 2 § 1) mukaan konkurssiin voidaan asettaa velallinen, joka on maksukyvyton,
mikd mainitussa laissa tarkoittaa velallisen kyvyttdmyyttd muuten kuin tilapaisesti

maksaa velkojaan niiden eraantyessa.

On hyva tiedostaa, ettd konkurssimenettelyt eroavat toisistaan eri maiden valilla.
Esimerkiksi Yhdysvalloissa suositaan yrityksen toiminnan jatkumista toimivana
kokonaisuutena, kun taas Ruotsissa luotetaan markkinoiden mekanismeihin
epaonnistuneen yrityksen varojen uudelleenallokoinnissa (Hotchkiss et al. 2008). My6s
Suomessa velallisen omaisuus siirtyy velkojien maaraysvaltaan (Konkurssilaki
120/2004, luku 1 § 1). Yhdysvalloissa konkurssimenettelyssa voidaan pyrkia joko
yrityksen uudelleenjarjestelyyn tai likvidointiin, mikali uudelleenjarjestelylle ei ole
edellytyksia (Altman & Hotchkiss, 2006). Altmanin et al. (2019) mukaan
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uudelleenjarjestelyyn perustuvan systeemin ensisijainen hyoty on tydpaikkojen ja tulojen

turvaamisen lisdksi se, etta taloudellisesti tuottavat varat voivat jatkaa toimintaansa.

Huomioitavaa on, ettd Suomessakaan maksuvaikeuksissa olevalle yritykselle
konkurssin hakeminen ei ole ainoa vaihtoehto. Suomessa Yhdysvaltojen
uudelleenjarjestelyd vastaava toimenpide on yrityssaneeraus, jossa velallisen
jatkamiskelpoisen yritystoiminnan tervehdyttamiseksi, edellytysten turvaamiseksi tai
velkajarjestelyjen aikaansaamiseksi voidaan ryhtyd varhaiseen tai perusmuotoiseen
saneerausmenettelyyn (Yrityssaneerauslaki 47/1993, 1 § 1). Menettelyssa velallisen
toimintaa voidaan ohjata tuomioistuimen vahvistaman saneerausohjelman mukaisesti
(Yrityssaneerauslaki 47/1993, 1 § 1).

Yrityksen taloudelliseen ahdinkoon tai konkurssiin on monia syita. Altmanin ja

Hotchkissin (2019) mukaan yleisimpia syita yrityksen epaonnistumiseen ovat:
1. heikko operatiivinen suoriutuminen
2. teknologisten innovaatioiden puuttuminen
3. likviditeetti- ja rahoitushairid
4. korkea yritysten perustamisaste tiettyna ajanjaksona
5. saantelyn purkautuminen
6. odottamattomat velvoitteet.

Heikko operatiivinen suoriutuminen yhdistyy yleensa korkeaan
velkaantuneisuusasteeseen, silla korkea velkavipu vahvistaa vaikutusta ja kasvattaa
konkurssin  todennakodisyyttd. Operatiiviset vaikeudet kumpuavat esimerkiksi
epaonnistuneista yrityskaupoista tai kiristyneestd kansainvalisesta Kkilpailusta.
Samanaikaisesti yrityksen tulisi kyeta vastaamaan teknologiseen kehitykseen, jossa
uudet innovaatiot syrjayttavat vanhentuneita toimintamalleja. (Altman & Hotchkiss 2019)
Yrityksen tulisi siis aina kestdd mukana Kkilpailussa niin operatiivisesti kuin

innovaatiotoiminnaltaan.

Sisaisten tekijoiden lisaksi my0Os rahoitusmarkkinoiden tila ja toimintaymparisto
vaikuttavat yritykseen. Rahoituskriisien aikana ilmenevat likviditeettishokit voivat estaa
velkojen maksua. Toisaalta jo pelkastdan korkea yritysten perustamisaste ja toimialojen
sdantelyn purkautuminen, jotka kiristdvat kilpailua ja tuovat uusia haavoittuvaisia
toimijoita markkinoille, lisdavat konkursseja. (Altman & Hotchkiss (2019) Lisdantynyt
kilpailu siis usein vaikuttaa suoraan myds konkurssien maaraan. Joskus yritys voi myos

kohdata odottamattomia velvoitteita, joita aiheutuu esimerkiksi oikeudenkaynneista tai
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yrityskauppojen myo6ta periytyvista velvoitteista, jotka realisoituessaan voivat aiheuttaa

valittdbman uhan liikketoiminnan jatkuvuudelle (Altman & Hotchkiss 2019).

Kumar ja Ravi (2007) mukaan yrityksen taloudellinen tila kilpailullisessa
toimintaymparistdssa riippuu sen maksukykyisyydesta, kyvystd tuottaa kassavirtaa
operaatioistaan, mahdollisuudesta paastda paaomamarkkinoille ja taloudellisesta

kestavyydesta kohdattaessa yllattavia kassavajeita.

3.2 Konkurssin todennakoisyyden ennustusmenetelmat

Seuraavaksi esitellddn muutamia perinteisid konkurssin ennustamismenetelmia, joita
kirjallisuudessa esiintyy. Yleisin kaytetty perinteinen tilastollinen menetelma konkurssin
ennustamiseen on monimuuttujainen diskriminanttianalyysi (multiple discriminant
analysis, MDA), jota ensimmaisena kaytti Altman (1968) kehittdessaan Z-mallin (Alaka
et al. 2018). Z-malli on edelleen, 50 vuotta kehittdmisensa jalkeen, laajasti
akateemikkojen ja ammattilaisten kayttama luottoluokitusmalli arvioitaessa
maksukyvyttdémyyden todenndkdisyytta (Altman & Hotchkiss 2019). MDA on tilastollinen
menetelma, jonka tavoitteena on 16ytaa lineaarinen yhdistelma useista muuttujista, joka
parhaiten erottaa ennalta maaratyt ryhmat toisistaan, esimerkiksi konkurssiin ajautuneet

toimintaansa jatkaneista yrityksista (Altman 1968).

Kaavassa 1 esitetty diskriminanttifunktio muuntaa yksittaiset muuttujat Z-arvoksi, jota

kaytetaan yritysten jakamiseen eri riskiluokkiin (Altman 1968).
Z =v1x1+ Vx5 + -+ VX, (1)

, jossa vy, v, ... 1, ovat diskrimanttikertoimia (discriminant coefficients), jotka maaraavat,
kuinka paljon yksittdiset selittdvat muuttujat (independent variables) x;,x,...x,
vaikuttavat lopulliseen Z-arvoon. MDA siis laskee diskriminanttikertoimet siten, etta Z-
arvon perusteella voidaan mahdollisimman tarkasti erotella konkurssiyritykset terveista.
(Altman, 1968) Taulukossa 1 on esiteltyna Altmanin (1968) kayttdmat tunnusluvut ja

niiden painokertoimet.
Taulukko 1: Alkuperéinen Z-malli, mukaillen (Altman & Hofchkiss, 2019).

Muuttuja Kuvaus Painokerroin
(V1,02 .. V)

X4 Kayttopaaoma 1.200
Taseen loppusumma
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X, Kertyneet voittovarat 1.400

Taseen loppusumma

X3 Liikevoitto 3.300
Taseen loppusumma

X, Oman pddoman markkina — arvo 0.600

Velkojen kirjanpitoarvo

X Liikevaihto 0.999
Taseen loppusumma

Koska MDA:han perustuvia menetelmia on kritisoitu niiden taustalla olevien tilastollisten
oletusten rikkomisesta, 1980-luvun tutkimuksessa huomio siirtyi ehdollisiin
todennakdisyysmalleihin. Naistd tunnetuin ja laajimmin kaytetty oli logistinen
regressiomalli (logit). (Ohlson, 1980; Jackson & Wood, 2013) Logit-malli on ehdollinen
todennakoisyysmalli, joka kayttaa epalineaarista suurimman uskottavuuden (maximum
log-likelihood) menetelmaa yrityksen epadonnistumisen todennakdisyyden
estimoimiseksi, olettaen, ettd havaintojen jakauma noudattaa logistista jakaumaa
(Jackson & Wood, 2013). Logistinen funktio muuntaa mallin sydtearvot
todennakdisyyksiksi valilla 0—1, mika tekee siitd sopivan menetelman binaaristen
luokitteluongelmien ratkaisemiseen (Barboza & Altman 2024). Logistisen regression
funktion voidaan muuttujien valinnan jalkeen esittaa seuraavasti;

P = ! ). (2)

1 + e~ BotB1Xi1+B2Xiz++BnXin)

jossa P, kuvaa yrityksen i konkurssitodennakoisyytta ominaisuusvektorin X;j; (esim.
tunnusluvut tai muut selittdvat muuttujat) perusteella, ja ; edustavat mallin parametrien

arvioita (Ohlson 1980; Jackson & Wood 2013; Alaka et al. 2018).

(Shumway 2001) kritisoi staattisten mallien (esim. MDA ja logit) kyvyttomyytta ottaa
huomioon taloudellisten tunnuslukujen ajallista vaihtelua ja konkurssiriskin kestoa.
Hazard-malli pyrkii vastaamaan ongelmiin hyédyntamalld kaikkea aikasarjadataa
yrityksen elinkaaren ajalta pelkdn konkurssia edeltdvan havainnon sijaan (Shumway
2001). Siis hazard-malli kasittelee kaikkia yrityksen toimintavuosia erillisind havaintoina,
eli huomioi ajan kulumisen (Alam et al. 2021). Vaikkakin hazard-mallit ovat osoittaneet
hyvaa ennustustarkkuutta verrattuna staattisiin malleihin, niiden epavarmuus kasvaa

merkittdvasti, kun ennustavien parametrien maara kasvaa (Alam et al. 2021).
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4. KONEOPPIMINEN KONKURSSIN
ENNUSTAMISESSA

Tassa osiossa tarkastellaan konkurssin ennustamista erityisesti koneoppimisen keinoin.
Kirjallisuuskatsauksen  aineiston perusteella tarkastellaan, mitd menetelmia
kirjallisuudessa on yleisesti tunnistettu valineena konkurssin ja taloudellisen ahdingon
todennakdisyyden ennustamiseen. Taman jalkeen tarkastellaan, milld metriikoilla
aineistot vertaavat ja tarkastelevat kasiteltyjen menetelmien tarkkuutta ja toimivuutta
sekd miten eri menetelmat vertautuvat toisiinsa suorituskyvyltdan. Kasittely koskee
padasiassa koneoppimismenetelmia, mutta useassa artikkelissa on vertailukohtana
kaytetty myds logistista regressiota ja diskriminanttianalyysia (esim. Jabeur et al. 2021;
Liu et al. 2023; Ben Jabeur & Serret 2024). Taten myds aineistossa kasitellyt tilastolliset

menetelmat otetaan mukaan tarkasteluun.

4.1 Kaytetyt koneoppimismenetelmat

Aineistossa havaitaan paatyypiltddn kahdenlaisia tutkimuksia. Osassa artikkeleista
kasitellddn selvasti jotain tiettyd kehitettyd menetelmaa ja verrataan sitd muihin alalla
noteerattuihin menetelmiin (mm. Jabeur et al. 2021; Wu et al. 2022; Ben Jabeur & Serret
2023). Kutsutaan naita tutkimuksia menetelmékeskeisiksi. Toisaalta osa artikkeleista
pyrkii Idytdamaan parhaan menetelman, jonka jalkeen sitd on tarkoitus soveltaa johonkin
tiettyyn kohteeseen. Sehgal et al. (2021) pyrkivat kehittdmaan mallin nimenomaan Intian
kaltaisille kehittyville markkinoille. Puolestaan Zhao et al. (2023) pyrkivat luomaan
jarjestelman, jonka tavoitteena on varoittaa nimenomaan PK-yrityksia taloudellisen
kriisin  uhasta. Nimetdan naitd tutkimuksia  soveltamiskeskeisiksi. Myds
menetelmakeskeisten artikkeleiden keskuudessa menetelman tarkastelun yhteydessa
on sita voitu myos kayttéda johonkin sovelluskohteeseen. Esimerkiksi Lin et al. (2025) ja
Deng et al. (2025) yhdistavat menetelmaan selittdvan tekoalyn (explainable artificial

intelligence, XAl) tekniikoita lisdédamaan ennustamiseen lapinakyvyytta.

Taulukossa 2 on syntetisoitu liitteeseen A kerattya tietoa aineiston artikkeleista.
Taulukossa on esitelty aineiston jakautuminen menetelma- ja soveltamiskeskeisiin
tutkimuksiin. Eri tutkimukset on myds kategorisoitu niiden paaasiallisen kaytetyn
koneoppimismenetelman mukaan. Menetelmakeskeisten artikkeleiden tapauksessa

kategoria maaraytyy ensisijaisesti kasitellyn menetelman lajin mukaan. Sen sijaan
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soveltamiskeskeisissa artikkeleissa kategorisointi tapahtuu parhaaksi todetun
menetelman mukaan, jota on sitten jalostettu kayttdtarkoitukseensa tutkimuksessa.
Paaasiallisten menetelmien lisaksi taulukkoon on kirjattu kaikki muut artikkelissa
vertaillut ja kasitellyt ennustusmenetelmat, sisaltden niin koneoppimis- kuin tilastolliset-
menetelmat. Lukuun ottamatta Lin et al. 2025 tuottamaa tutkimusta, kaikissa
tutkimuksissa menetelmia vertaillaan suorituskyvyltdan keskenaan erityisesti

ennustustarkkuudessa.

Aineistossa taulukon 2 mukaisesti tutkimukset selvasti useimmiten valitsevat
paakasittelyyn boosting-pohjaisia ensemble-menetelmid ja neuroverkkopohjaisia
sovellutuksia. Soveltamiskeskeisten tutkimusten piirissd huomataan erityisesti, etta
tapauksissa, joissa on valittu boosting-menetelmd, on harkinnassa ollut myds
neuroverkkosovellutuksia (esim. Bragoli et al. 2022; Zhao et al. 2023). Toisaalta
menetelmakeskeisten  tutkimusten keskuudessa neuroverkot ovat selkeasti
suosituimpia. Toisaalta, jos mennaan tasolla yldspain ja otetaan kasittelyyn ensemble-
menetelmat kokonaisuutena, ovat ne lahes yhta yleisia menetelmakeskeisten artikkelien
keskuudessa. Barbozan ja Altmanin (2024) ja Machado et al. (2025) kayttamat
satunnaismetsat ovat yhta lailla yksittaisia menetelmia yhdistelevia ensemble-

menetelmia kuin boosting-menetelmatkin.

Vastaavasti soveltamiskeskeisten artikkeleiden joukossa boosting-menetelmat ovat
selvasti kaytetyin rynma. Kun tdhan sisallytetdan vield satunnaismetsat, ovat ensemble-
menetelmat selvasti useimmiten paakasittelyssa. Kokonaisuudessaan paakasittelyyn tai
parhaaksi aineistossa on useimmiten valikoituneet erilaiset ensemble-menetelmat
(boosting, stacking ja satunnaismetsat) ja neuroverkkopohjaiset sovellutukset.
Ensemble- ja erityisesti boosting-menetelmien kayttéad perustellaan kirjallisuudessa
niiden vylivertaisella suorituskyvylla sekd kyvylla vahentda ylisovittamista ja lisata

yleistettavyytta (esim. Zhang et al. 2022).

Taulukko 2: Kéytetyt menetelmét artikkeleittain. Lyhenteiden selitykset englanniksi;
((artificial) neural network, (A)NN), ((fuzzy) convolution neural network, (F)CNN),
(support vector machines, SVM), (decision trees, DT), (random forest, RF), (gradient
boosting machine, GBM), (discriminant analysis, DA), (logistic regression, LR), (discrete
hazard model, DHM)

Vertailu Kategori | Paaasialline | Artikkeli | Kuvaus Muut
a n menetelmat
menetelma
Menetelma | Boosting XGBoost Deng et al. | Yhdistetdan SVM, RF, ANN
(2025) koneoppimismenetelmiin XAl
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tekniikoita parantamaan
l&pinakyvyytta.
CatBoost Jabeur et | Verrataan CatBoost mallia | SVM, NN, REF,
al. (2021) muihin. GBM, DNN,
XGBoost,
(DA,LR)
Stacking Stacking Cao et al. | Laajennetaan tarkastelua | AdaBoost,
ensemble ensemble (BT, | (2024) hinnoittelutekijéihin (asset- | CatBoost,
RF, kNN, NN) pricing factors). XGBoost,
LightGBM
Satunnais RF Barboza & | Verrataan satunnaismetsiad | (LR)
metsa Altman tilastolliseen logistisen
(2024) regression malliin.
Oma VDFDP Huang et | Kehitetdan malli, joka | RF, SVM, MLP-
al. (2024) menestyy erityisesti | ANN, (LR)
tarkasteltaessa puuttellista ja
moniulotteista dataa.
Neuroverk | ANN Z-score | Wu et al. | Yhdistetddan neuroverkkoihin | MLP-ANN, (Z-
ko hybrid (2022) Altmanin Z-score. score)
pohjaiset — -
FCNN Ben Jabeur | Yhdistetdan fuzzy-set teorian | SVM, NN, CNN,
& Serret, | muuttujanvalintaa (DA, LR, PLS-
(2023) konvoluutioneuroverkkoihin. DA)
CNN Lin et al. | Yhdistetdan XAl-tekniikoita
(2025) selittdmaan mallin toimintaa.
Deep learning | Alam et al. | Verrataan malleja panel-data | (DHM)
(2021) kontekstissa.
AWOA-DL Elhoseny Tuetaan syvaoppimista AWOA | DNN, (LR)
et al. | hyperparametrien
(2025) optimoinnilla.
Soveltamis | Boosting XGBoost Bragoli et | Yhdistetaan tunnuslukuihin | RF, NN, (WLR)
al. (2022) toimialamuuttujia.
XGBoost Zhao et al. | Kehitetaan jarjestelma | NN, (LR)
(2023) varoittamaan PK-yrityksia
taloudellisesta ahdingosta.
GBDT Liu et al. | Tutkitaan erilaisten | RF, NN, SVM,
(2023) puupohjaisten gradient | AdaBoost,
boosting mallien toimintaa ja | XGBoost,
selitetddn eri tunnuslukujen | LightGBM,
yhteytta ahdinkoon. CatBoost, (LR)
XGBoost Papikova & | PK-yritysten CatBoost
Papik konkurssinennustusta
(2024) yhdistden  taloudellista ja
henkisen paaoman
nakokulmaa.
LightGBM Zhang et | Kokonaisvaltainen ensemble | DT, SVM, REF,
al. (2022) malli muuttujavalinnasta | XGBoost
ennustemallin.
Satunnaist | RF Machado Ennustetaan luottoriskia | SVM, DT, GBM,
metsat et al. | suuren pankin asiakkaiden | XGBoost, ANN,
(2025) keskuudessa. (LR, LDA)
Neuroverk | ANN Aydin et al. | Tutkitaan mallien raataléintia | DT
ot (2022) eri sektoreille.
SVM SVM Sehgal et | Pyritdan kehittdmaan | ANN, (LR)
al. (2021) ennustusmalli kehittyville

markkinoille, tassa; Intia.
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Useissa aineiston artikkeleissa havaittiin trendi, jossa koneoppimismallien kayttda
laajennetaan uusilla nakdkulmilla. Malleja tdydennettiin esimerkiksi |&pinakyvyytta
lisdavilla XAl-menetelmilld tai tutkimuksissa keskityttiin vain tiettyjen yrityssegmenttien
ennustamiseen. Papikova ja Papik (2024) yhdistavat perinteisiin taloudellisiin
tunnuslukuihin yrityksen henkistd pddaomaa kuvaavia tekijoitd, Cao et al. (2024)
laajentavat tarkastelua hinnoittelutekijéihin (asset pricing factors), Bragoli et al. (2022)
yhdistavat tunnuslukuihin toimialamuuttujia ja Zhao et al. (2023) keskittyvat PK-yrityksiin.
Koneoppimismenetelmien hyddyntamistd erityisesti soveltamistapauksissa puoltaa
esimerkiksi se, ettd Bragoli et al. (2022) tuottamassa tutkimuksessa logistisen regression
konkurssiyritysten ennustustarkkuus laski, kun taloudellisia tunnuslukuja tuettiin
toimialamuuttujilla, kun puolestaan XGBoostin nousi. Talla on erityisesti merkitysta, silla
konkurssiyrityksen ennustaminen terveeksi on arvioitu olevan 36 kertaa kalliimpaa kuin

toisinpain (Alam et al. 2021)

Kokonaisuudessa konkurssin ennustamiseen kaytetdan paljon erilaisia koneoppimisen
sovellutuksia. Kuvassa 6 on vield koottu yhteen taulukkoa 2, ja esitetty
kokonaisuudessaan eri konkurssin tai taloudellisen ahdingon ennustamismenetelmien
esiintyvyytta aineistossa. Esiintyvyydeksi vaaditaan, ettd menetelmaa on jotenkin
kaytetty tutkimuksessa eika ainoastaan sivuttu teoriakatsauksessa. Sinisella on kuvattu
koneoppimismenetelmid ja punaisella tilastollisia menetelmid. Menetelmia on
kategorisoitu, kuten taulukossa 2. Huomataan jalleen, ettd erityisesti

neuroverkkopohjaiset sovellutukset nousevat esiin kaytetyimpina.

Menetelmien esiintyvyys aineistossa

Neuroverkot

Logistinen regressio
Boosting

Support Vector Machines
Satunnaismetsat
Diskriminanttianalyysi
Paatoéspuut

DHM

kNN

Kuva 6: Eri ennustusmenetelmien esiintyvyys aineistossa. Koneoppimismenetelmét

sinisellé ja tilastolliset menetelmét punaisella.
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SVM on kaytetty vertailukohtana useimmissa tapauksissa, lukuun ottamatta Sehgal et
al. (2021) tuottamaa tutkimusta, jossa kehitettdessa ennustusmallia kehittyville
markkinoille, se paihittdd neuroverkkomallin. Kuitenkin useimmissa artikkeleissa SVM
toimii nimenomaan vertailukohtana kasiteltavalle mallille (mm. Liu et al. 2023) Zhang et
al. (2022) mukaan SVM myds valitaan usein toimimaan perusluokittimena ensemble-
menetelmille, sillda se on suhteellisen vakaa epatasapainoisessa datassa ja kykenee
valttamaan ylisovittamista, mutta toimii myds suhteellisen hyvin, kun otoksia on vahan.
Perusluokittimena paatdospuut ovat selvasti vahemman kaytettyja yksinaan ja esiintyvat
sellaisenaan ainoastaan kolmessa tutkimuksessa (Aydin et al. 2022; Zhang et al. 2022;
Machado et al. 2025). Kuitenkin satunnaismetsat, joissa pohjalla on nimenomaan useat
paatospuut, esiintyvat miltei puolessa aineiston artikkeleista (mm. Bragoli et al. 2022;
Barboza & Altman 2024; Deng et al. 2025).

Kuten taulukosta 2 ja kuvasta 6 voidaan huomata, aineistossa selvasti yleisin kaytetty
tilastollinen ennustusmenetelma on logistinen regressio. Mikali tutkimuksessa on
paatetty verrata menetelmaa tilastollisiin vaihtoehtoihin, on taulukon 2 mukaisesti
vahintdan yksi niistd ollut logistinen regressio. Vaikkakin logistinen regressio on
aineistossa kaytetty menetelma, kumotaan se usein koneoppimismenetelmien
paremmuudella (mm. Sehgal et al. 2021; Barboza & Altman 2024). Yleisesti aineistossa
koneoppimismenetelmien kayttda puolletaan usein kyvylld havaita epalineaarisia ja
komplekseja suhteita datassa, (mm. Wu et al. 2022; Deng et al. 2025; Lin et al. 2025).

Kaiken kaikkiaan havaitaan, etta paaasiallisessa kasittelyssa 2020-luvun taloudellisen
ahdingon ja konkurssin ennustamisen tutkimuksessa on useimmiten tukeuduttu
kehittyneempiin ensemble-menetelmiin (boosting, stacking, satunnaismetsat), joissa
yhdistellaan eri perusluokittimia (mm. Jabeur et al. 2021; Liu et al. 2023; Cao et al. 2024).
Toisaalta myaos erityisesti raskaammat neuroverkkoratkaisut, kuten
konvoluutioneuroverkot ja syvaoppiminen vaikuttavat menevan monen kevyemman
menetelman edelle (mm. Ben Jabeur & Serret 2023; Elhoseny et al. 2025). Joka
tapauksessa kirjallisuus vaikuttaa tdman katsauksen perusteella menevan siihen
suuntaan, ettd vyksittdiset luokittimet, kuten paatéspuut, SVM:t ja kevyemmat
neuroverkot eivat paady kaytettdvaksi sellaisenaan taloudellista ahdinkoa ja konkurssia

ennustettaessa.

4.2 Ennustustarkkuuden mittarit

Merkittavin ero eri mallien valilla on, kuinka tarkkoja ennustustuloksia silla saavutetaan.

Soveltamiskeskeisissa artikkeleissa paakasittelyyn paatyvan mallin valinta tehdaan
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monessa tapauksessa taman vertailun perusteella (mm. Sehgal et al. 2021; Zhang et al.
2022; Machado et al. 2025). Puolestaan monet menetelméakeskeiset artikkelit paatyvat
lopulta osoittamaan esittdmansad menetelman parempaa suorituskykya muihin
menetelmiin ndhden (esim. Jabeur et al. 2021; Ben Jabeur & Serret 2023; Huang et al.
2024). Kaikissa aineiston tutkimuksissa mallien suorituskykya kuvataankin jollain
mittarilla. Kuvassa 7 on esitetty koottuna liitteesta A erilaisten mallin suorituskykya

kuvaavien mittareiden esiintyvyytta aineistossa.

Esiintyvyys

Accuracy

Recall / Sensitivity

AUC

Fl-score

Specificity

Precision

False omission rate / Type Il error
False positive rate / Type | error
KS

GM

Kappa

Yl

Correlation

Brier Score

Kuva 7: Ennustustarkkuusmittareiden esiintyvyys aineistossa.

Kuvan 7 mukaisesti huomataan, etta kaikista kaytetyimpia mittareita ovat accuracy,
recall ja AUC. Tarkkuus (accuracy, ACC) kuvaa kokonaisuudessaan ennustustarkkuutta,
eli kuinka hyvin malli ennustaa oikein niin ahdingossa olevia kuin terveita yrityksia (Deng
et al. 2025). Siihen liittyy kuitenkin ongelma, mikali sitéd kaytetaan yksinaan tapauksessa,
jossa lahtdtiedot ovat epatasaiset (Ben Jabeur & Serret, 2023). Recall ja sensitivity
kuvaavat mallin kykya ennustaa nimenomaan positiivisia tapauksia, eli ahdinkoon
joutuvia yrityksia. Toisin sanoen recall kertoo, kuinka suuren osuuden malli ennusti
oikein kaikista ahdinkoon joutuvista yrityksista. (Lin et al. 2025) Mikali aineistossa olisi
vain 0,5 % ahdingossa olevia otoksia, on tarkkuus 99,5 %, vaikka malli ennustaisi kaikki
terveiksi. Ongelmana on, etta talléin recall on 0 %. Kuten jo aikaisemmin mainittu, on
arvioitu, ettd konkurssiyrityksen ennustaminen terveeksi on 36-kertaa kallimpaa kuin
toisinpain.

AUC kuvaa kokonaisvaltaisesti luokittelumallin kyvykkyytta erotella positiiviset tapaukset
negatiivisista yli kaikkien mahdollisten luokittelukynnysten. AUC on mittarina vakaampi
epatasapainoisten luokkien tapauksissa verrattuna esimerkiksi tarkkuuteen (Machado et

al. 2025). Tarkastellaan seuraavissa luvuissa aineistossa esiintyvien mallien tarkkuuksia
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eri metriikoilla eri aikahorisonteissa. Otetaan tarkastelun nakdkulmiksi tarkkuus
(accuracy) sen yleisyyden takia, mutta tasapainotetaan sita tarkastelemalla myds recall-
ja AUC-arvoja. Nama sopivat tarkasteluun my6s, koska melkein jokaisessa

tutkimuksessa on kaytetty naista vahintaan kahta.

4.3 Lyhyen aikavalin ennustaminen

Liitteeseen B on keratty kokonaisuudessaan kaikki aikaisemmin taulukossa 2 esiteltyjen
artikkeleiden menetelmien tarkkuudet kuvattuna ACC, recall ja AUC -mittareilla.
Ennustusintervalliksi tarkasteluun otetaan ensimmaiseksi 1 vuosi, silla se esiintyy
kaikissa aineiston artikkeleissa, pois lukien Machado et al. (2025) teettama tutkimus,
jossa ennustusintervalli on 6 kuukautta. Tama on kuitenkin sisallytetty tarkasteluun.
Menetelmat ovat ryhmitelty jalleen ryppaiksi samaan tyyliin kuin aikaisemminkin.
Taulukossa vaakarivillda on kuvattuna yksittdinen tutkimus, mallin koulutusaineiston
jakauma (konkurssi/terve) ja tutkimuksessa tarkasteltujen menetelmien metriikat.
Yksittaisen artikkelin parhaaksi esittaytyneen menetelman luvut ovat tummennettuna.

Alarivilla jokaisen menetelman kullekin metriikalle on laskettu keskiarvot.

Tarkasteltaessa artikkeleita yksittdin huomataan, ettd erilaiset ensemble-menetelmat
ovat usein niitd kasitelleissa artikkeleissa suorituskyvyltddn muita parempia. Nama
valikoituvatkin useimmiten menestyksekkaimmiksi. (mm. Jabeur et al. 2021; Liu et al.
2023; Cao et al. 2024) Erityisesti erilaiset boosting-arkkitehtuuria hyoddyntavat
menetelmat osoittavat hyvaa suorituskykya ja valikoituvat usein parhaaksi, mikali niita
on tutkimuksessa hyddynnetty (mm. Bragoli et al. 2022; Papikova & Papik 2024; Deng
et al. 2025).

Myo6s neuroverkkopohjaiset sovellutukset menestyvat suhteellisen hyvin ja valikoituvat
usein parhaaksi menetelmaksi. Erityisesti kehittyneemmat sovellutukset, kuten
konvoluutioneuroverkot ja syvaoppiminen ennustavat konkursseja erityisen hyvin. (Ben
Jabeur & Serret 2023; Elhoseny et al. 2025; Lin et al. 2025) Kuitenkin huomattavaa on,
ettd lukuun ottamatta Huang et al. (2024) tutkimusta, missdan tutkimuksessa, jossa
neuroverkot osoittautuvat parhaaksi, ei ole verrattu mihinkddn ensemble-menetelmiin.
Joka herattaa erityisesti kysymyksen, etta olisiko tilanne eri, jos vertailussa olisi mukana
muitakin kehittyneempia menetelmia, kuten XGBoost tai CatBoost, jotka osoittavat
muuten vahvaa suorituskykyd monissa tapauksissa (mm. Jabeur et al. 2021; Cao et al.
2024).

Kuvassa 8 esitelladn eri  menetelmadryhmien  keskiarvoja  aineistossa.

Keskiarvotarkastelu ei ole mieleisin, silla eri menetelmid on sovellettu erilaisissa
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koulutusaineistoissa, jossa jakaumat ovat erilaisia, ja kuten kuvasta 6 huomataan,
havainnot eri menetelmien kaytdstd eivat ole tasaisesti jakautuneet. Kuitenkin
keskiarvoja tarkastelemalla huomataan tiettyja trendeja, joita my6s aikaisemmin esiin

nousseet huomiot tukevat.

Suorituskyky eri metriikoilla

0.95
0.9
0.85
0.8
0.75
0.7
0.65
0.6
0.55

0.5
ACC RECALL AUC ACC RECALL AuUC ACC RECALL AUC ACC RECALL AuUC

Neuroverkot SVM /DT Ensemble Tilastolliset

Kuva 8: Eri menetelméaryhmien suorituskyky eri metriikoilla (ACC, Recall, AUC)

Kuvasta 8 havaitaan, ettad tarkkuudeltaan menetelmistd erottuu erityisesti ensemble- ja
neuroverkkomenetelmat, jotka keskimaarin saavuttavat molemmat aineistossa ~90 %
ennustustarkkuuden. Myos tilastolliset menetelmat, SVM ja paatéspuut saavuttavat
korkean, ~85 %, ennustustarkkuuden. Suurin ero menetelmaryhmien valilla havaitaan
kuitenkin recall-arvossa, joka on selvasti suurin, ~83 %, ensemble-menetelmilla ja
kaikilla muilla < 75 %. Ensemble-menetelmat ennustavat siis selvasti parhaiten erityisesti

taloudellisessa ahdingossa tai konkurssissa olevia yrityksia.

Konkurssidata on usein epatasapainoista, sisdltden huomattavasti enemman
konkurssiyrityksia kuin taloudellisesti terveita yrityksia (Lin et al. 2025). Tama voi johtaa
mallin ylioppimiseen, joka tapahtuu erityisesti neuroverkoille Machado et al. (2025)
tuottamassa tutkimuksessa, jossa erityisesti satunnaismetsat ja XGBoost parjasivat
huomattavasti paremmin epatasapainoisessa datassa. Tatad tukee myos kuvasta 8
havaittava ensemble-menetelmien selvasti korkeammat recall- ja AUC-arvot. Liitteesta
B havaitaan myds, etta lahes kaikissa tutkimuksissa, joissa neuroverkkomenetelmia on

verrattu ensemble-menetelmiin, saavuttavat ensemble-menetelmat korkeampia AUC-
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arvoja, viitaten niiden parempaan kykyyn erotella ahdingossa olevia ja terveita yrityksia
(mm. Wu et al. 2022; Liu et al. 2023; Cao et al. 2024). Useissa tutkimuksissa, joissa data
on erityisen epatasapainoista, ovat ensemble-menetelmat saavuttaneet siitd huolimatta
korkeita tuloksia (mm. Sehgal et al. 2021; Bragoli et al. 2022; Cao et al. 2024).

4.4 Pidemman aikavalin ennustaminen

Tarkastellaan vield ennustamista ohi yhden vuoden ennustusperiodin. Liitteestd A
havaitaan, etta useissa artikkeleissa taloudellisen ahdingon ja konkurssin ennustamisen
aikajannetta on jatkettu myds vuotta pidemmalle, jopa 5 vuoteen saakka (mm. Liu et al.
2023; Papikova & Papik 2024).

Liitteessa C esitellaan litteen B tavoin eri menetelmien tarkkuuksia koottuna
artikkeleittain  vuosille 1-5. Tarkastellaan aluksi artikkeleita yksindan. Kuten
aikaisemminkin jokaisen artikkelin paras menetelma on lihavoituna, mutta poiketen
aikaisemmasta, nyt myds jokaisen artikkelin jokaisen ennustusvuoden paras menetelma
on lihavoituna. Jalleen monissa tapauksissa erilaiset ensemble, erityisesti boosting-
menetelmat menestyvat parhaiten yli kaikkien ennustushorisonttien (mm. Jabeur et al.
2021; Liu et al. 2023; Deng et al. 2025). Ben Jabeurin ja Serretin (2023) tutkimuksessa
konvoluutioneuroverkot menestyvat yhden vuoden, neuroverkot kahden ja
diskriminanttianalyysi kolmen vuoden aikajanteella. Vaikka kyseisessa tutkimuksessa ei
sovellettu ensemble-menetelmia, kaikissa muissa liitteen C tutkimuksissa ne
osoittautuivat suorituskykyisimmiksi kaikilla ennustushorisonteilla. Tuloksia tulkittaessa
on kuitenkin huomioitava, ettd ensemble-menetelmat ovat aineistossa myds

maarallisesti vahvimmin edustettuina.

Taulukkoon 3 on keratty tietoa eri menetelmaryhmien suorituskyvysta. Ryhmat on jaettu
vastaavasti kuin kuvassa 8. Taulukon arvot on saatu ottamalla keskiarvot jokaisen
menetelmaryhman jokaisen menetelman havainnoista eri metriikoilla eri vuosilta.
Jokaisen ennustushorisontin paras menetelma on lihavoituna. Kuten aikaisemminkin,
keskiarvotarkastelu ei valttamattd ole mielekkdin menetelmd, silld samat rajoitukset
patevat, kuin aikaisemminkin. Kuitenkin taulukosta huomataan jalleen, ettd se tukee
aikaisempia havaintoja. Taulukon 3 luvut esitetdan myos graafisessa muodossa kuvassa
9. Ennustamista 4-5 vuoden paahan ei ole varsinaisen mielekasta tarkastella, silla
ainoastaan Liu et al. (2023) ja Papikova ja Papik (2024), tarkastelevat ennustamista nain
pitkalle ja ainoastaan Liu et al. (2023) tuottamassa tutkimuksessa kasitellaan muitakin
kuin ensemble-menetelmia. Taten kuvassa 9 esitetdan ainoastaan ennustamista 1-3

vuoden aikajanteella.
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Taulukko 3: Menetelméryhmien suorituskyky vuosille 1-5. Selitteet: A= ACC, B = Recall
jaC=AUC.

Neuroverkot Ensemble SVM Tilastolliset
Vuosi | A. B. C. A. B. C. A. B. C. A. B. C.
1 0,84 087 (085 (091 (092 |09 |08 |084 |091 |087 |0,87 |0,93
2 0,73 0,75 (0,74 | 081 |(087 |09 |075 |0,72 |0,79 | 0,73 | 0,7 0,81
3 0,64 0,60 (067 |074 |086 |084 |067 |061 |068 |067 |069 |0,75
4 0,74 0,74 | 0,73 | 0,77 | 0,75 | 0,74 0,74 | 0,74 0,74
5 0,71 0,71 (0,70 | 0,80 |0,71 | 0,72 0,72 | 0,71 0,71

Taulukon 3 ja kuvan 9 paahavainnot ovat, ettd kuten tarkasteltaessa yksittaisia
artikkeleita, myos tassa tapauksessa ensemble-menetelmat osoittavat muista
poikkeavaa suorituskykya erityisesti ennustettaessa 1-3 vuoden paahan. Erityisesti
positiivisia, eli ahdinkoon tai konkurssiin ajautuvia yrityksia, tapauksia ensemble-
menetelmat ennustavat jopa kolmen vuoden paahan vahvasti. Puolestaan
neuroverkkopohjaisten menetelmien tarkkuus seka kyky ennustaa ahdinkoon joutuvia
yrityksia putoaa alhaiselle tasolle. Ben Jabeurin ja Serretin (2023) tuottamassa
tutkimuksessa tilastolliset menetelmat menestyvat neuroverkkoja paremmin
ennustettaessa konkurssia 3 vuoden paahan. Huomattavaa on myés, etta
kehittyneemmat konvoluutioneuroverkot ovat erityisen hyvida 1 vuoden paahan
ennustettaessa, mutta putoavat muiden menetelmien alle ennustettaessa pidemmalle
(Ben Jabeur & Serret 2023). Mydskadan Jabeur et al. (2021) ja Liu et al. (2023)
tutkimuksissa neuroverkot eivat osoita erityistd suorituskykya tilastollisiin menetelmiin

nahden ennustettaessa vuotta pidemmalle.

Yleisesti voidaan havaita my0s, etta ennustuksen tarkkuus tippuu ennustettaessa
pidemmalle. Kuitenkin  ensemble-menetelmat  sailyttdvat ennustustarkkuuden
menetelmista parhaiten. Mielenkiintoinen havainto on myos, etta tilastolliset menetelmat
vaikuttavat sailyttdvan suhteellisen tasaisen suorituskyvyn 2 ja 3 vuoden valilla, vaikka

esimerkiksi SVM ja neuroverkkojen suorituskyky karsii.



26

1.00 Ensemble ACC Ensemble Recall Ensemble AUC
Neuroverkot ACC Neuroverkot Recall Neuroverkot AUC
0.95 SVM ACC SVM Recall SVM AUC
0.90 Tilastolliset ACC Tilastolliset Recall Tilastolliset AUC
0.85
0.80
0.75
0.70
0.65
0.60
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Kuva 8: Menetelmien suorituskyky 1-3 vuoden ennustushorisontissa. Ensemble-
menetelmét kuvattuna violetin, neuroverkot punaisen, SVM oranssin ja tilastolliset

sinisen sévyin.

Edelleen on hyva tiedostaa, etta tarkasteltaessa ennustamista usean vuoden paahan,
aineisto on rajallinen eika talla perusteella pystytd juuri tekemaan johtopaatoksia
suuntaan tai toiseen. Kuitenkin aineiston keskuudessa ensemble-menetelmat osoittavat
korkeampaa suorituskykyd ennustettaessa useamman vuoden paahan, kun

tarkastellaan niin tutkimuksia yksildina kuin tutkimuksista muodostettuja keskiarvoja.
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5.PAATELMAT

Tydssa tutkittiin systemaattisen kirjallisuuskatsauksen keinoin koneoppimisen kayttoa
yrityksen taloudellisen ahdingon ja konkurssin ennustamisessa. Tyo6lla pyrittiin luomaan
synteesia nykyaikaisista kaytdssa olevista menetelmistd ja niiden suorituskyvysta
taloudellisen ahdingon ja konkurssin ennustamisen kontekstissa. Rajatun aineiston
turvin pyrittiin selvittdmaan vastaukset tutkimuskysymyksiin - 1) Millaisia koneoppimisen
sovellutuksia alan kirjallisuudessa on tunnistettu yrityksen konkurssin ja taloudellisen
ahdingon ennustamiseen? 2) Miten eri konkurssin ja taloudellisen ahdingon
ennustamismenetelmat vertautuvat toisiinsa suorituskyvyltdan eri mittareilla ja

ennustushorisonteilla?

5.1 Tyon keskeiset tulokset

Tutkimusaineistossa kaytettin monenlaisia menetelmia, tutkimus vaikuttaa kuitenkin
keskittyneen erityisesti kahdenlaisiin menetelmaryhmiin. Taulukkoon 4 on keratty
synteesi aineistossa havaitusta menetelmista, jotka on jaettu ryhmiin: ensemble-
menetelmat, neuroverkkopohjaiset menetelmat, yksittdiset luokittelijat ja tilastolliset

menetelmat.

Lahes jokaisessa aineiston tutkimuksessa kaytettin jossain  yhteydessa
neuroverkkopohjaisia menetelmia, usein vertailukohtana ensemble-menetelmille (mm.
Jabeur et al. 2021; Deng et al. 2025). Kuitenkin erilaiset ensemble-menetelmat olivat
aineiston tutkimuksissa useammin paakasittelyssa (mm. Bragoli et al. 2022; Liu et al.
2023). Neuroverkkopohjaisista menetelmista paakasittelyyn paatyi usein kehittyneempia
syvaoppimisen sovellutuksia (Ben Jabeur & Serret, 2023; Elhoseny et al. 2025; Lin et al.
2025).

Myo6s yksittaisista luokittelijoista support vector machines (SVM) ja tilastollisista
menetelmista logistinen regressio esiintyivat useissa tutkimuksissa. Kuitenkin lukuun
ottamatta Sehgal et al. (2021) tutkimusta, olivat ne yleisesti vain vertailukohtia

kehittyneemmille menetelmille (mm. Zhang et al. 2022; Huang et al. 2024).
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Taulukko 4: Synteesi aineiston taloudellisen ahdingon ja  konkurssin

ennustamismenetelmista.

Menetelméaperhe Yksittdiset menetelmdt = Havaintoja

Ensemble XGBoost, CatBoost, = Aineiston suorituskykyisin ryhma.
GBM, LightGBM, GBDT, Erityisesti boosting-menetelmat
AdaBoost, Random saavuttivat korkeimpia Recall-arvoja ja

Forest, Stacking, Bagging = sietivat hyvin epatasapainoistakin dataa.

Neuroverkkopohjaiset = MLP-ANN,  konvoluutio = Lahes jokaisessa aineiston
neuroverkko (CNN), | tutkimuksessa. Saavuttivat hyvia tuloksia
syvaoppiminen (DL) erityisesti lyhyella aikavalilla.

Syvaoppiminen mahdollisesti nouseva

trendi.

Yksittaiset luokittelijat SVM (Support Vector Toimivat nykytutkimuksessa paaasiassa
Machine), Paatéspuut = vertailukohtina. SVM on vakaa

(DT), kNN perusluokitin, mutta haviaa Ilahes

poikkeuksetta ensemble-malleille ja

neuroverkoille.

Tilastolliset Logistinen regressio (LR), Perinteinen standardi, johon uusia
menetelmat Diskriminanttianalyysi malleja verrataan. Suorituskyky jaa
(DA/MDA), Hazard-mallit = yleensa koneoppimismalleja

heikommaksi aineistossa.

Mita tulee menetelmien suorituskykyyn, ensemble-menetelmat, erityisesti boosting-
menetelmat, saavuttivat aineistossa korkeimman suorituskyvyn kaikissa tutkimuksissa,
joissa niita oli kaytetty (mm. Jabeur et al. 2021; Zhao et al. 2023; Deng et al. 2025).
Ensemble-menetelmat menestyivat aineistossa kaikissa aikahorisonteissa aina yhdesta
vuodesta viiteen vuoteen saakka (Liu et al. 2023; Papikova & Papik 2024). Ensemble-
menetelmat demonstroivat myds korkeaa kykya erottaa nimenomaan ahdinkoon ja
konkurssiin ajautuvia yhtidita, joka huomataan korkeista recall-arvoista (keskimaarin ~
83 % vs. muilla menetelmilla keskimaarin < 75 %) (mm. Zhang et al. 2022; Cao et al.
2024). Talla on suoria vaikutuksia sidosryhmien kokemiin kustannuksiin, silla ahdinkoon
ja konkurssiin ajautuvan yrityksen ennustaminen terveeksi arvioidaan olevan 36-kertaa
kallimpaa kuin vaaran halytyksen antaminen (Alam et al. 2021). Ensemble-menetelmat
vaikuttavat myos olevan vastustuskykyisempia erittdin epatasapainoiselle datalle
(Machado et al. 2025).
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Vaikkakin neuroverkkopohjaiset sovellutukset olivat aineistossa todella kaytettyja, ne
olivat usein suorituskyvyltdan ensemble-menetelmien heikompia. Kehittyneempienkin
konvoluutioneuroverkkojen ennustustarkkuus putosi merkittavasti ennustettaessa vuotta
pidemmalle (Ben Jabeur & Serret, 2023).

Vaikka aineiston laajuus ei oikeuta tekemaan lopullisia johtopaatdksia, katsauksen
perusteella vaikuttaa silta, ettd 2020-luvun konkurssiennustamisessa korostuvat korkean
suorituskykynsa ansiosta erityisesti ensemble-menetelmat ja syvaoppimisen

sovellukset.

5.2 Tulosten arviointi ja jatkotutkimusaiheet

Tassa kandidaatintydssa onnistuttin  tydn tavoitteiden mukaisesti koostamaan
ajantasaista tietoa ja analyysida yrityksen taloudellisen ahdingon ja konkurssin
ennustamisesta koneoppimismenetelmilla. Keskeinen kontribuutio on tutkimuskentan
syntetisoiminen selkeiksi menetelmaryhmiksi ja ensemble-menetelmien tunnistaminen
suorituskykyisimmaksi  suuntaukseksi. Vaikka katsaus tarjoaa vain kapean
poikkileikkauksen tietyn aikavalin tutkimuksesta, tulosten yhdenmukaisuus eri
artikkeleiden valilla lisdd johtopaatdsten luotettavuutta. Alan ammattilaiset ja
organisaatiot voivat hyddyntada tydn tuloksia tutustuessaan konkurssin ennustamisen

alaan ja arvioidessaan menetelmavaihtoehtoja esimerkiksi kriisin ennustusjarjestelmiin.

Tyon tuloksia arvioitaessa on kuitenkin huomioitava tulosten yleistettavyyteen liittyvat
rajoitteet. Merkittavin rajoite ei ole ainoastaan aineiston koko (18 artikkelia), vaan
tarkasteltujen tutkimusten aineistojen heterogeenisyys. Eri tutkimukset ovat kayttaneet
dataa eri maista, eri toimialoilta ja eri aikajaksoilta, mikd tekee raportoitujen
tarkkuuslukujen suorasta numeerisesta vertailusta haastavaa. Lisaksi termien konkurssi
ja taloudellinen ahdinko maaritelmat vaihtelivat tutkimusten valilla; osa ennusti juridista
maksukyvyttomyytta (Jabeur et al. 2021), osa heikkoa kannattavuutta (Barboza &
Altman 2024). Naiden syiden vuoksi taman tyon tuloksia ei tulisi tulkita yksittaisten
algoritmien ylivoimaisuudeksi vaan menetelmaryhmien suhteellisena paremmuutena.
Mainittujen rajoitteiden vaikutuksia mallien tarkkuuteen olisi syytad tutkia erikseen.
Yleisestikin datan nakokulmien laajentamisen, esimerkiksi johdon patevyyteen tai

vuosikertomusten tekstianalyysiin, vaikutuksia olisi syyta tarkastella.

Kehittyneiden koneoppimismenetelmien kaytanndn soveltamiseen liittyy myos haasteita.
Mitd monimutkaisempi malli sen epatodenndkdisempaa on, ettd se ymmarretaan alalla
ja sita pystytaan replikoimaan kaytantéon (Altman & Hotchkiss 2019). Regulaattoreiden,

luotonantajien, yritysten ja muiden sidosryhmien tulee ymmartdd mallin
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paatoksentekoon vaikuttavia tekijoitd (Zhang et al. 2022; Liu et al. 2023; Deng et al.
2025). Muun muassa Zhang et al. (2022) ja Lin et al. (2025) pyrkivat tutkimuksissaan
vastaamaan myos tdéhan ongelmaan XAl (explainable artificial intelligence)-tekniikoilla.

Naiden tekniikoiden kayttda olisi syyta tarkastella tarkemmin.

Tyb6ssa havaittiin, ettd erityisesti ensemble-menetelmat ja syvaoppimissovellukset
saavuttavat korkeaa suorituskykya. Naitda ei oltu kuitenkaan verrattu keskenaan
aineiston tutkimuksissa, mika korostaa tarvetta jatkotutkimukselle, jossa nama

menetelmaryhmat asetettaisiin tasapuoliseen vertailuun keskenaan.
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of convolutional | Accounting 21), FS1:(1:1), tekniikoita.
neural networks and Information FS2(1:2),FS3:(
explainable artificial | Systems 2:1), FS4:(1:1)
intelligence
techniques
(Liu et al. | Interpreting the | Journal of Ei varsinaista RF, bagging-DT, | Kiina: 1-5 ACC, AUC, F1- | Puupohjaiset Vertaillaan erilaisia puupohjaisia
2023) prediction results of | Forecasting AdaBoost.DT, GBDT, (1501/1501) vuotta Score, Gmean koneoppimismallit gradient boosting malleja ja monia
the tree-based XGBoost, LightGBM, muita koneoppimismalleja ja
gradient boosting CatBoost), LR, SVM, NN, yhdistetddn mallien kayttéon XAl
models for financial RF tekniikoita.
distress prediction
with an explainable
machine learning
approach
(Machado An analytical Decision analytics Ei varsinaista LDA, LR, DT, SVM, RF, Alankomaat: 6 ACC , AUC, F1, Pankin Ennustetaan pankin kannalta
et al. 2025) approach to credit risk | Journal Gboost, XGBoost, ANN (0,8%/99,2%) kuukautt | MCC, Sensitivity, | luottotappioriski negatiivisia asiakassiirtymid suuressa
assessment using a Presision hollantilaisen pankin  asiakkaiden
machine learning keskuudessa
models
(Papikova & | Application of | Applied XGBoost XGBoost, CatBoost Slovakia: 1-5 AUC, sensitivity, | Henkisen Kaytetdaan kehittyneitd XGBoost ja
Papik 2024) intellectual capital in | Economics (71/53932) vuotta specicity padoman CatBooost malleja ja yhdistetdan
SME bankruptcy yhdistaminen henkistapadomaa kuvaavia
tunnuslukuihin ominaisuuksia tukemaan perinteisia
taloudellisia tunnuslukuja konkurssin
ennustami PK-yrityksille
(Sehgal et | On the determinants | Managerial Ei varsinaista SVM, ANN, Logit Intia: (ei | 1vuotta ACC Kehittyvat Pyritddn kehittdmaan ennustusmalli
al. 2021) and prediction of | Finance kerrottu) markkinat nimenomaan kehittyville markkinoille.
corporate  financial (emerging
distress in India markets)
(Wu et al. | Financial distress | Decision support Z-score ANN | MLP-ANN, Z-score ja | Kiina: 1 vuosi True positives, | Z-score ja MLP- | Ennustetaan ahdinkoa  yhdistaen
2022) prediction using | systems hybrid molemmat yhdistetty (293/16913) true negatives, | ANN Altmanin Z-score mallia ja
integrated Z-score false positives, | yhdistdminen neuroverkkoja.
and multilayer false negatives
perceptron neural
networks
(Zhangetal. | An explainable | Information Ei varsinaista LightGBM, LR, DT, SVM, Kiina: 1 vuosi ACC, AUC, KS, | Mallien toimintaa | Esitellddn ja rakennetaan uusi prosessi
2022) artificial  intelligence | Processing and RF, XGBoost (1130/1130) Precision recall, f1 | selittavat XAl- | ensemble-malli johon yhdistetdan XAl-
approach for financial | Management tekniikat tekniikoita selitdmaan mallin toimintaa
distress prediction tunnistetuille paasidosryhmille
(Zhao et al. | Machine-learning- Technological Ei varsinaista LR, NN, XGBoost, Kiina: (30/90) 1 vuosi AUC, Recall, | PK-yritykset Kehitetdan jarjestelma varoit-tamaan
2023) enabled intelligence | Forecasting and Stacking fusion method sensitivity PK-yrityksia taloudel-lisesta ahdingosta.
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