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SUMMARY

Small and medium enterprises take important place in nowadays economics, yet due to
dynamic market they are often considered to be on high risk to go bankrupt. Therefore, to
guarantee functioning of an enterprise a strong position in financial safety is essential. To be
fully prepared for all planned expanses enterprises are willing to take loans from banks. Banks
wants to lower the risk of giving loans to companies that will not be able to pay their payments
on time or will go bankrupt.

This paper is going to investigate the issue of enterpresis going bankrupt by creating model
that would predict probability of default based on behavior data. The main objectives of this
paper are: define the bakruptcy of small and medium enterprises problem and review ralated
works to gather knowledge about used methods to predic probability of default an lastly create a
binary classification model for bankruptcy of enterprise.

Models were built on one of Scandinavian bank‘s behavior and transactions history data.
Three classification algorithms (random forest, neural networs, xgboost) were tested using 182
variable. Best model was obtained by using xgboost algorithm with 5 fold cross validation with
the result AUC = 0,817, while random forest‘’s AUC = 0,763, neural network‘s AUC = 0,69.
After investigating most important variables extracted from best performed model there can be
made a conclusion that out of 182 variables related with costumers behavior, dutifulness for
paying payments for their loans are more important and informative than behavior with money

compared with liabilities and income.
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SANTRAUKA

Mazos ir vidutinés jmongés yra svarbi ekonomikos dalis, kuri dél didelés dinamikos rinkoje
yra laikoma salyginai rizikinga bankroto klausimu. Todél, kad jmon¢é garantuoty savo atliekamy
funkcijy vykdyma labai reikalingas finansinis saugumas. Kad jmoné biity pasiruosusi visoms
planuotoms iSlaidoms ji yra pasiryzusi imti paskolas i§ banky. O tuo tarpu, bankai norédami
1Svengti rizikingy klienty, kurie negalés sumokéti visos paskolos arba skelbs bankrota, turi gebéti
jvertinti kiekvieno kliento bankroto tikimybe.

Siame darbe tiriama jmoniy bankroto problema, kuriant modelj, kuris prognozuoty
bankroto tikimyb¢ naudojantis banko pateiktais elgsenos duomenimis. Pagrindiniai darbo
uzdaviniai yra: apibrézti mazy ir vidutiniy jmoniy bankroto problemg ir padaryti susijusiy darby
literatliros apzvalgg ir surinkus zinias i$skirti metodus, kuriais buty galima sukurti bankroto
1vykio klasifikavimo modelj.

Modeliai kurti naudojantis Skandinavijos banko elgsenos ir jmoniy atliekamy jmoky
istoriniais duomenimis. Panaudoti trys klasifikavimo algoritmai (atsitiktinis miskas, neuroniniai
tinklai, ekstremalaus gradientinio sustiprinimo medziy algoritmas) buvo iSbandyti naudojant 182
kintamgjj. Atliekant 5 daliy kryZmine patikra, geriausias modelis buvo sudarytas naudojant
ekstremalaus gradientinio sustiprinimo medziy algoritmg, kurio AUC jvertis lygus 0,817,
lyginant su atsitiktiniu misku (AUC = 0,763) ir neuroniniais tinklais (AUC = 0,69). Po
svarbiausiy kintamyjy, kurie buvo naudojami geriausio modelio sudarymo metu, analizés
daromos isvados, kad i§ 182 kintamyjy susijusiy su klienty elgsena, imoky mokéjimo
pareigingumas yra svarbesnis ir informatyvesnis nei jmonés elgsena su turimais finansais

lyginant su turimais jsipareigojimais ir jplaukomis.



JZANGA

Savo veikloje, jmonés neiSvengiamai susiduria su jvairiomis rizikos rasimis. Norint
uztikrinti jmonés veiklos stabiluma, biitina gebéti objektyviai jvertinti esamg situacija rinkoje ir
visus gresian¢ius pavojus. Siais, greity poky¢iy, laikais nesvarbu kokia strategija jmoné pasirinks
norédama iSsilaikyti rinkoje, nei§vengiamai tam reikés piniginiy resursy. Tokiu atveju jmonés
daznai kreipiasi | komercinius bankus ir ryztasi jsiskolinti, kad galéty garantuoti savo veiklos
testinuma.

Kitoje Sio, jmones gelbéjancio, sandorio pusé¢je yra komerciniai bankai (toliau bankai),
kurie yra suinteresuoti sudaryti sutartis su sékmingai veiklg vykdanc¢iomis jmonémis, kurios visa
paimto kredito mokéjimo laikotarpj biity mokios. Todél bankams svarbu jvertinti potencialiy ir
esamy skolininky bukle. Bankui svarbiausia, ar jmoné galés sumokéti jnasus nurodytais
laikotarpiais ir ar nebankrutuos negrazinusi viso kredito. Todél bankui aktualu gebéti
prognozuoti jsipareigojimy nevykdymo (nemokumo arba bankroto) tikimybe¢ (angl. probability
of default).

Bankai kaupia jmoniy (ir banko su jmonémis) elgsenos duomenis, todél gali atlikti
kompleksinj bankroto tikimybés vertinimg, jvertinant ne tik juridinio asmens finansinius veiklos
rodiklius, bet ir jy elgesj kredito mokéjimo metu. Sioje vietoje susiduriama su keliomis didziyjy
duomeny savybémis: didelé¢ jvairove ir dideli duomeny kiekiai.

Objektas — mazy ir vidutiniy jmoniy bankroto tikimybés prognozavimo modelis.

Darbo tikslas — naudojantis banko elgsenos su paskolas paémusiomis mazomis ir
vidutinémis jmonémis ir jmoniy atlikty transakcijy duomenis sukurti bankroto tikimybés
prognozavimo modelj.

Darbo uZdaviniai:

1. Atlikti mazy ir vidutiniy jmoniy bankroto problematikos analiz¢ ir bankroto
tikimybés prognozavimo naudotiny metody ir ty metody pritaikymo elgsenos
duomeny atveju literatiiros analizg;

2. Parinkti ir apraSyti §iame darbe naudojamus masininio mokymosi metodus;

3. Parengti duomeny rinkinj modeliavimui ir, apmokant masSininio mokymosi
algoritmus, sukurti kelis bankroto tikimybés prognozavimo modelius, bei isrinkti
geriausia.

Siame darbe apzvelgiami tiek klasikiniai, tiek pasinaudojus masininio mokymosi metodus
sukurti bankroto tikimybés prognozavimo modeliai, jy skirtumai, trilkumai ir pranasumai.

Naudojantis Skandinavijos banko elgsenos duomenimis ir masSininio mokymosi algoritmais
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kuriami bankroto tikimybés prognozavimo modeliai, interpretuojami ir lyginami jy rezultatai.
Darbo rezultatai buvo pristatyti Kauno technologijos universiteto Matematikos ir gamtos moksly
fakulteto organizuojamoje 15-toje studenty konferencijoje ,,Matematika ir gamtos mokslai:
teorija ir taikymas®. Taip pat, tyrimo eiga ir rezultatai buvo pristatyti Skandinavijos banko
organizuojamo duomeny analizés konkurso metu, kaip bankui aktualios problemos sprendimo
bidas.
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1. IMONIU BANKROTO PROGNOZAVIMO PROBLEMA IR SUSIJUSIU DARBU
LITERATUROS APZVALGA

Siame skyriuje apibréziama ekonominé mazy ir vidutiniy jmoniy bankroto rizika ir jo
tikimybés prognozavimo svarbumas. Susipazinus su problema atlickama susijusiy darby
literatiiros apzvalga, kur iSskiriami klasikiniy bankroto prognozavimo metody taikymo
privalumai ir trilkumai, taip pat vis dazniau literatiiroje minimy masininio mokymosi metody
taikymo pavyzdziai, kurie leidzia atsizvelgti | didesn¢ duomeny jvairove prognozuojant bankroto
ivykius. Skyriuje aprasomas jvairiy duomeny panaudojimas kuriant prognozavimo modelius.
Taip pat skyriuje apzvelgiamos masininio mokymosi algoritmy taikymo metodologijos, kurios

pritaikomos ir §iame darbe analizuojamai problemai.
1.1. Kredito rizikos vertinimo problema

Mazos ir vidutinés jmonés yra didelé ekonomikos varomoji jéga kuriamomis darbo
vietomis, kuriamy produkty kiekiu, suteikiamomis paslaugomis ar sumokamais mokesciais.
Pagal Europos Komisijg, vidutinéms jmonéms priskiriamos jmonés, turin¢ios maziau nei 250
darbuotojy ir jmonés metinés pajamos nevirsija 50 mln. eury arba jmonés balanse nurodyto turto
verté nevirsija 43 min. Eury (1). Sio darbo tiriamojoje imtyje yra Skandinavijos jmonés,
nevirSijancios $iy rodikliy — vidutinés, mazos ir labai mazos jmonés (Siame darbe toliau MVI).
Europos Sajungos Salyse mazos ir vidutinés jmonés sudaro daugiau kaip 99 % visy jmoniy ir
steigia 67 % pilno etato darbo viety. Taip pat, tokios jmonés sukuria apie 57 % bendrosios
pridétinés vertés (BPV) Europos Sajungoje (2).

Kadangi tokiy jmoniy yra labai daug, jos daznai taiko j nedidelj vartotojy rinkos segmentg
ir neiSvengia konkurencijos, mazoms ir vidutinéms jmonéms sunku jsitvirtinti rinkoje su
keliomis paslaugomis ar keliais produktais. Taip pat, tokios jmonés dazniausiai yra uZima viena
ir nedidelj geografinj regiona. Tokios jmonés dazniausiai yra silpnesnés finansine prasme ir
labiau priklausomos nuo finansinés buklés. Dazniausiai bankrotas skelbiamas dél vienos i§
dviejy priezasCiy: arba einamuoju laikotarpiu pritrikksta apyvartiniy 168y, kurios gal bti skirtos
susimokeéti jmoka turimam kreditiniam jsiskolinimui padengti arba jmonés jsipareigojimai virsija
jmonés turtg (3). Tokias situacijas gali iSSaukti tiek vidiniai tiek iSoriniai veiksniai. Tokiy
veiksmy apibendrinimas pateiktas J. Karalevi¢ienés ir R. Buzinskienés 2012 mety straipsnyje (4)
remiantis autoriy I. A. Blanko (1999), J. Mackevi¢iaus ir A. Rakstelienés (2005), J.
Mackeviciaus (2007), S. Liuc¢vaicio (2003) ir K. Garskaité (2002) darbais. Apibendrinus $iuos

Saltinius prie vidiniy, bankrota sukelian¢iy, veiksniy beveik visi autoriai priskiria prasta,
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neprofesionaly vadovavimag, jmonés strategijy parinkimg, ypac srityse tiesiogiai susijusiose su
finansine veikla (neefektyvus finansy valdymas, didelé skolinto kapitalo dalis ir tokiy
jsipareigojimy didinimas), investicijomis (uztgsti produkto tobulinimo darbai, nepasiteisinanti
marketingo strategija ar kitos prastos investavimo strategijos) ar neapskaiCiuotu istekliy
naudojimu (neefektyviis gamybos planai). ISoriniai veiksniai taip pat gali biti skirstomi j kelias
grupes — ekonominius veiksnius ($alies bendro vystymosi veiksniai: BVP mazéjimas, infliacijos
augimas, mokesciy sistemos nestabilumas, Sesélinés ekonomikos did¢jimas, nedarbas, gyventojy
pajamos) ir politing arba socialine padéti nusakancius veiksnius (demografiné situacija, santykiai
su kaimyninémis Salimis, kintantys mokesciy jstatymai, dviprasmiski teisiniai aktai).

S. Liucvaitis 2003 (5) teigia, kad jeigu Salyse, kuriose situacija ekonomine ir politine
prasme yra stabili, s€¢kminga jmonés veikla priklauso tik vienu tre¢daliu nuo iSoriniy veiksniy,
kuriy jmoné nepakeis, tod¢l didzioji dalis démesio siekiant uztikrinti jmon¢s veikla ir norint
iSvengti bankroto tenka vidiniams jmonés procesams, kurie jau buvo apibendrinti j vadovavimo
problemas, investicines klaidas ir prastg iStekliy panaudojima. Du pastarieji veiksniai neatsiejami
nuo piniginiu i$tekliy. Visoms mazoms ir vidutinéms jmonéms, ypa¢ naujoms, viena pagrindiniy
problemy tampa kapitalas, naudojamas jsitvirtinti rinkoje, atlikti pradines investicijas | produkta
ar paslauga. Vieni pagrindiniy pajamy Saltiniy yra bankai ir jy teikiamos paskolos. Taciau, zinant
sunkumus, su kuriais susiduria MV], atsiranda kredito rizika ir jeigu ji laiku nepasalinama — gali
privesti jmong prie bankroto, dél Sios priezasties bankai rizikuoja duodami paskolas ir turi
apsidrausti, numatyti kam ir kada duoti paskola.

Juridiniy asmeny kreditingumo rizikai nusakyti galima rasti daug apibrézimy. Siame darbe
kredito rizika laikoma rizika susijusi su bet kokiais kreditavimo teisiniais santykiais, tokiais, kaip
kredito kokybiniy savybiy poky¢iu (kredito reitingo kritimu), rizikai atsiradusiai dél pakitusios
ekonominés aplinkos ar jmonés valdymo ar bankroto atveju (6). Siame darbe tiriamas paskutinis
atvejis, bankroto (jsipareigojimy nevykdymo) rizika. Lietuvos Respublikos jmoniy bankroto
jstatyme (7) tai apibréziama kaip ,.teisés akty nustatyta tvarka pripazinta jmonés nemokumo
bisena, kai siekiama §ios biisenos pabaigos i§ jmongs turto tenkinant kreditoriy reikalavimus ir
uztikrinant kreditoriy ir jmonés interesy pusiausvyra®. Sios rizikos tikétinumo jvertinimui
naudojama jsipareigojimy nevykdymo (nemokumo arba bankroto) tikimybeé, kuri apibréziama
kaip, tikimybé, kad viena sutarties Salis nevykdys jsipareigojimy.

Bankrutavusi jmoné, bent kurj laika tarpg, turi stabdyti savo veiklg, taip panaikindama
sukurtas darbo vietas ir griaudama rinkos ciklus, kurios dalyvé buvo, taip padidinama bankroto
tikimybé imonéms, kurios buvo bent dalinai priklausomos nuo bankrutavusios. Mazos ar

vidutinés jmonés bankrotas leidzia uzimti didesng rinkos dalj konkuruojan¢ioms jmonéms, taip
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atsiranda galimyb¢ kelti produkcijos ar paslaugos kainas regione. Tokie iSoriniai veiksniai gali
turéti jtaka kity imoniy veiklai ir finansinei situacijai. Kadangi mazos ir vidutinés ijmonés kuria
apie du trecdalius darbo viety, tai gali vesti prie dar didesnio nedarbo lygio, demografiniy
pokyc¢iy ar kity veiksniy veikianéiy Salies bendro vidaus produkto lygj. Turint omenyje
iSvardintas galimas problemas ir norint jy iSvengti jmonés bankroto rizika turi biiti jvertinama
kuo anksciau.

Daznai literatiiroje jsipareigojimy nevykdymo tikimybés prognozavimo, jvertinimo metodai
skirstomi j dvi grupes: klasikinius ir modernius, masininio mokymosi pagrindu, sukurtus
modelius.

Pirmajai grupei priskirti modeliai daznai remiasi jmoniy veiklos finansiniais duomenimis ir
naudojant juos iSvestais rodikliais. Tai gan stipriai apriboja naudingos informacijos kiekj ir Siais,
didziyjy duomeny laikais, kai informacijos jvairumas daznai lemia ir gaunamo rezultato
tikslumg, galima galvoti kaip apie didel] trikumg. Taip pat prie apribojimy prisideda ir
klasikiniams metodams budingos kompaktiskos, nesudétingos matematinés israisSkos, kuriy
sudarymas ir naudojimas yra labai paprastas, taciau sunkiai adaptuojamos prie greitai kintancios
informacijos, kuria nusakoma rinkos situacija.

Antrajai grupei priskiriami maZziau apriboti ir dinamiski modeliai, kurie gali jgauti
sudétingesnes, nei daugiamatés diskriminantinés analizés iSraiSkas, todél daznu atveju tokie
modeliai laikomi ,,juodosiomis dézémis®, kur visa matematiné logika, pagal kurig atliekami
skai¢iavimai naudojant prading informacija, yra sunkiai interpretuojama. Tac¢iau naudojant Siuos
metodus galima laisviau ziiiréti ] naudojamus rodiklius, eksperimentuoti pridedant papildomos
skaitinés, kategorinés ar tekstinés informacijos. Todél galima panaudoti iy laiky duomeny
jvairove, taip pat adaptuotis prie greity situacijos poky¢iy i§ naujo apmokant masininio
mokymosi algoritmus.

Siame skyriuje aptariami biidai, kuriais galima apskai¢iuoti bankroto tikimybe. Nusakomos
klasikiniy ir moderniy, maSininio mokymosi algoritmais pagristy, metody pagrindinés prielaidos,

privalumai ir trikumai.
1.2. Klasikiniai bankroto tikimybés vertinimo metodai

Mazdaug XX a. antroje pus€je pradéti kurti klasikiniai nemokumo vertinimo modeliai,
paremti finansinése ataskaitose teikiama informacija. Todél daugelis mokslininky bankroto
tikimybés vertinima sieja su finansinés analizés metodikomis, kuriy sudarymui naudojami
finansinés analizés metodai, daugiamaté diskriminantiné analizé (MDA), regresijos modeliai (8).

Bendra ir daZniausiai pasitaikanti tokiy modeliy iSraiSka:
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Z:a+b1'X2+b2'X3+”'+bn'Xn (11)

cia:

Z — indekso reikSmé;

a — konstanta;

Xn — finansinis (nepriklausomas) kintamasis;

bi — diskriminanto koeficientas, nusakantis rysj tarp finansinio kintamojo ir indekso
reikSmeés. T.y. Xj kintamajam pakitus per 1 vienets, indekso Z reikSmé pakinta dydziu b;.

Pirmuoju bankroto modeliu laikomas daugiamatés diskriminantinés analizés Klasifikacijos
metodu sudarytas modelis, kurj 1986 metais sukaré E. I. Altmanas naudodamas 5 finansiniy
rodikliy santykinius dydzius, iSreiks§tus naudojant (1) lygti (9). Modelis buvo sukurtas turint 66
jmoniy jrasus, kur pusé imties buvo duomenys apie bankrutavusias jmones ir pusé¢ imties —
duomenys apie nebankrutavusias. Taip pat, i§ pradziy buvo naudojami 22 finansiniai kintamieji,
taciau pabaigoje tik 5.

Skirtinguose sektoriuose jmonés gyvavimas gali priklausyti nuo skirtingy veiksniy ir
aplinkybiy, todél gali kilti jtarimas dél fiksuoty finansiniy rodikliy ir prie jy esanciy koeficienty
universalumo. Todél atsiranda vis naujesniy moksliniy publikacijy tiek tiriant tg patj Altmano Z
iver¢io modelj, tiek jo modifikacijas, kurios taip pat paremtos diskriminantinés analizés metodu
sudaryta lygtimi i§ finansiniy (nepriklausomy) kintamyjy.

1977 metais mokslininkai Taffleris ir Tisshawas tesdami diskriminantinés tiesinés analizés
metodo taikyma bankroto tikimybei jvertinti iSanalizavo 46 bankrutavusiy ir 46 veikianciy
jmoniy 80 finansiniy rodikliy reikSmiy i$ kuriy atsirinko 4 rodiklius ir sudaré dar vieng
klasifikacijos modelj pateikta 1.1 lenteléje.

llgai buvo manyta, kad MDA modeliavimas yra vienas tinkamiausiy bankroto tikimybés
prognozavimo atveju. Ta¢iau MDA metodo prielaidos daznai paZeidziamos realiy duomeny
atveju, todél reikéjo atlikti tyrimus naudojant kitus metodus. Vieni pirmyjy logistinés regresijos
modeliy taikymy bankroto tikimybei buvo atlikti Chesserio (1974), Ohlsono (1980) ir Zavgre
(1985) naudojant Z jvertj, gauta naudojant tiesing funkcijg ir tuomet tikimybe apskai¢iuojant
pagal iSraiska:

1

= 1.2
 (1+e7%) 42

P

¢ia:
P — bankroto tikimybé¢ intervale [0,1];
e~2.71828.
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Pirmieji, klasikiniai bankroto prognozavimo modeliai sukurti naudojant MDA ir logistinés

regresijos metodus pateikti 1.1 lenteléje.

1.1 lentelé. Klasikiniai bankroto prognozavimo modeliai

Autorius | Modelis Modelio elementai
Altman Z=12-X;+14-X,+33-X;+0,6-X,+ 0,999 - X; X1 — apyvartinis turtas / turtas,
Bankroto tikimybé maza, kai Z > 2,9; X, — nepaskirstytas pelnas / turtas,
Bankrotas galimas, kai 1,8 <Z <2,9; X3 — pelnas prie§ apmokestinant / turtas,
Bankroto tikimybé didelé, kai Z < 1,8. X4 — akcinio kapitalo rinkos kaina /
isipareigojimai,
Xs — pardavimy pajamos / turtas.
Taffler ir| Z=0,53-X;,+0,13-X,+0,18-X;+0,16-X, X1 — pelnas prie§ apmokestinant /
Tisshaw Bankroto tikimybé maza, kai Z > 0,3; trumpalaikiai jsipareigojimai,
Bankrotas galimas, kai 0,2 <Z <0,3; Xy - trumpalaikis turtas /
Bankroto tikimybé didelé, kai Z <0,2. jsipareigojimai,
X3 — trumpalaikiai jsipareigojimai /
turtas,
X, — (trumpalaikis turtas - trumpalaikiai
isipareigojimai) / veiklos sanaudos,
Chesser Z =-2,0432 —-5,24- X, +0,0053 - X, + 6,65 - X; X3 — pinigai / turtas,

Bankroti tikimybé maza, kai P <0,5;
Bankroto tikimybé didelé, kai P > 0,5.

+44-X,—0,079 X — 0,102 - X,

X, — pardavimy pajamos / pinigali,

X3 — pelnas pries apmokestinant / turtas,
X, — isipareigojimai / turtas,

Xs — ilgalaikis materialusis turtas /
nuosavas kapitalas,

Xe — grynasis apyvartinis kapitalas /

pardavimy pajamos.

Saltinis: Rasa Budrikiené, Irena Paliulyte (10).

Visi minéti metodai buvo kuriami naudojant salyginai nedideles subalansuoty (bankroto ir

ne bankroto klaséms priklausanciy jraSy kiekiai skiriasi neZymiai) duomeny imtis, fiksuojant

kintamyjy kiekius ir koeficientus prie jy.

Tokie metodai turi kelis privalumus:

1.
2.

Lengvai taikomi ir interpretuojami;

Lengvai diegiami esamose sistemose, skai¢iavimai atliekami greitai ir nereikalauja daug

resursy;

IStestuoti laiko, patikimi;

Pritaikomi visoms jmonéms, nes naudojami vieSai prieinami finansiniy ataskaity

duomenys.
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Kita vertus, Siais laikais greitai besikei¢ian¢iame duomeny sraute galima rasti vis naujos,

svarbios informacijos, kas nejvertinama klasikiniuose modeliuose. Apibendrintai galima i$skirti

pagrindinius klasikiniy modeliy trikumus:

1.

4.

Fiksuoti Kintamieji neleidzia panaudoti naujos informacijos, kuri gaunama Kitokiais
budais ir yra kitokios struktiiros;

Fiksuoti koeficientai néra lankstts tiriant skirtingomis veiklomis uzsiimancias jmones,
skirtingy ekonomikos lygiy Salyse ar skirtingu laikotarpiu;

Modeliai buvo sudaryti naudojant subalansuotus duomenis, kurie neatitinka realios
situacijos dabartyje;

Naudojami finansiniai rodikliai privalomai teikiami tik karta per metus, dé¢l to tokias
lygtis galima taikyti tik ilguoju laikotarpiu, t.y. jos néra dinamiskos, prisitaikancios prie

greity rinkos pokyc¢iy.

1.3. MaSininio mokymosi bankroto tikimybés vertinimo metodai

Besivystant kredito rizikos vertinimo metodams, atsiranda nauji ir sudétingesni klausimai,

kurie susije¢ ne tik su finansiniais rodikliais, bet ir informacinés technologijos klausimais,

dideliais duomeny kiekiais, procesy optimizavimu, automatizavimu ir lankstumu. Sprendziant

i8kilusias problemas buvo sukurti ir pradéti taikyti nauji kredito rizikos (bankroto tikimybés)

mokslo srityje maSininio mokymosi algoritmai, kurie leidzia daugelj skaic¢iavimy atlikti greiciau

ir, daznu atveju, tiksliau. Pastaruoju metu sie algoritmai laikomi geresniais, uz klasikinius (11),

(12), (13). Siy metody taikymas i$sprendzia daugelj klasikiniy metody trikumy, kurie paminéti

1.2 skyriuje, ir netgi tampa privalumais:

1.

Leidzia naudoti jvairiapusiSskg informacija, neapsiribojant tik retai teikiamy finansiniy
rodikliy duomenimis. Siuose metoduose galima naudoti tiek Kkategorinius, tiek
tekstinius kintamuosius, kurie nusakyty ne tik jmonés deklaruojama finansing bukle, bet
ir jos elgseng. Kaip jmoné pozicionuoja save rinkoje t.y. kokius sprendimus atlieka
rinkodaros srityje, kokia informacijg pateikia spaudoje. Taip pat, j Siuos duomenis
galima reaguoti i§ karto, nelaukiant finansiniy mety pabaigos, kada pavieSinamos
Jmoniy finansinés ataskaitos;

Masininio mokymosi algoritmai atlieka duomeny diferencijavima pagal daugelj
kriterijy. Kategoriniai kriterijai, kaip rinka, Salis, jmonés dydis gali lemti visiskai
skirtingy faktoriy svarbg jmonés bankrotui. Taip pat, metoduose turin¢iuose derinamus

reguliarizacijos parametrus ir susitvarkanéiuose su duomenimis, turinCiais daug
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dimensijy, néra svarbiis pertekliniai kintamieji, todél sutaupomas reikSmingy
kintamyjy, kuriuos galima naudoti modelyje, paieskos laikas;

3. Dalis metody (sudaryti remiantis sprendimy medziais arba klasterizavimo teorija) gali
sukurti modelius, kurie yra adaptuoti nesubalansuotiems duomenims. PrieSingu atveju
pasitelkus apmokymo imties modifikavimo metodus galima dirbtinai sudaryti imtj, kuri
tikty visiems masininio mokymosi algoritmams ir nekeisty verslo duomeny. T.y Sie
metodai arba keliy metody naudojimas vieno paskui kita leidzia dirbti su realiaiS
duomenimis tiesiogiai, be papildomos atrankos (14).

Sie nauji metodai leidzia kitaip jvertinti kredito rizikos problemas, tarp jy ir bankrota.
Pagrindinis tikslas — naudojantis istoriniais jvykiais surasti kriterijus, pagal kuriuos visus naujus
jrasus galima suklasifikuoti j dvi grupes, pirmoji — jmonés, kurios panasios j tas, kurios jau
bankrutavo, antroji — jmonés, kurios panasios j sékmingai vykdancias savo jsipareigojimus pagal
sutartis. Tam, kad atskirti, j kurig klas¢ turi patekti jrasas, metodai grazina jraso priklausymo
kiekvienai grupei tikimybes, Sig tikimybe randanc¢io modelio sukiirimas yra $io darbo tikslas.
Skirtingi klasifikavimo metodai grazina ne vienodai pasiskirs¢iusias tikimybes, todél slenkstis,
nuo kurio jra$g galima priskirti kuriai nors klasei, negali biti fiksuotas i§ anksto. Dél Siy
priezaséiy, Siame darbe modelio galimybés klasifikuoti jrasus vertinimui naudojamas ROC (angl.
receiver operating curve) grafikas ir ploto po ROC kreive AUC (angl. area under the curve)
metrika, identifikavimo procentine paklaida.

Naudojantis Siomis metrikomis kredito riziky vertinimo srityje atlikta ir apraSyta nemazai
bandymy. Tokiy bandymy sgrasas pateiktas Stefan Lessmann 2015 mety straipsnio literatiiros
analizéje (15), kurioje galima pastebéti, kad kiekvienu atveju bandymai daromi su skirtingais
duomeny rinkiniais ir skirtingais kintamaisiais, todél vienas modelis su fiksuotais kintamaisiais,
kaip tai buvo daroma klasikiniu atveju, néra universalus ir ypa¢ Siais, skirtingy tendencijy
rinkose, laikais reikéty rinktis metodus, kuriais modeliai gali baiti kuriami i$laikant kiekvienos
tiriamos grupés specifiskuma, unikaluma. Taip pat rezultatai yra geri ir tokie tyrimai pasiteisina,
nepaisant kai kuriy praleidziamy klasikinés duomeny analizés zingsniy — prielaidy duomenims
tikrinimo, ar duomeny disbalanso tvarkymo prie§ modeliavimg. Toliau apzvelgsime
populiariausius masininio mokymosi metodus, su kuriais buvo atlikti tyrimai bankroto tikimybés
prognozavimui.

Neuroniniai tinklai (angl. neural networks) — masininio mokymosi algoritmas, kurj sudaro
nurodytas skaicius sluoksniy ir mazgy kiekviename sluoksnyje. Ié¢jimo signalai pereidami per
visus mazgus su numatytais arba patikslintais svoriais yra modifikuojami ir tinklo pabaigoje

atliekamas paskutinis agregavimas, norint gauti vieng, paskutine, reikSme¢ — prognoze. A. Velido
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ir kt. (12) literatiros apzvalgoje atlikta neuroniniy tinkly ir klasikiniy metody palyginimy
apzvalga ir iSvados, kuriose paminima, kad Sie algoritmai dazniau veikia geriau nei klasika, yra
gan svarlis neuroniniy tinkly taikymo argumentas.

Vienas pirmyjy neuroniniy tinkly taikymy bankroto tikimybei rasti buvo pristatytas 1990
metais Marcuso D. Odomo ir Ramesho Shardo (16), kur autoriai naudodami Altmano atrinktais
Kintamaisiais aprasytais 1.1 lenteléje apmoko neuroninio tinklo, su vienu pasléptuoju sluoksniu ir
5 mazgais jame, algoritmg ir palygina rezultatus su Altmano siiilomu MDA metodu gautomis
prognozémis. Bandymy metu buvo naudojami skirtingi bankroto ir ne bankroto jvykiu
disbalansai. MDA modelio padarytos klaidos klasifikuojant svyravo nuo 21,9 % iki 31 %, tuo
tarpu neuroniniy tinkly modelio klaidos klasifikuojant pateko j intervala nuo 18,1 % iki 21,8 %.
Taip pat, neuroniniai tinklai pastebimai geriau klasifikavo apmokyti naudojant nesubalansuotus
duomenis (bankroto ir ne bankroto jvykiai imtyje atitiko 1:9 santykj), gautos paklaidos: 18,25 %
neuroniniy tinkly atveju ir 31 % MDA atveju. Pamela K. Coasts ir Franklinas Fantas (17) taip
pat lygino neuroniniy tinkly algoritmg su MDA, prognozés buvo kuriamos ilgajam laikotarpiui —
trims metams ir trumpajam — iki vieneriy mety. MDA metodo klasifikavimo tikslumas buvo
intervale nuo 83,7 % iki 87.9 %, neuroniniy tinkly tikslumas svyravo intervale nuo 81,9 % iki 95
%. Siuo atveju, neuroniniy tinkly metodas pasirodé taip pat geriau.

K. Tamas ir M. Kiang (18) banky bankroto atvejy tyrimui palygino kelis metodus: anks¢iau
minéta MDA, logisting regresija, k artimiausiy kaimyny, sprendimy medziy metoda bei vieno
sluoksniy ir keliy sluoksniy neuroninius tinklus. Naudojant Siuos metodus geriausiai pasirodé
keliy sluoksniy neuroninis tinklas buvo tiksliausias. Taip pat pastabéta, kad neuroniniai tinklai ir
sprendimy medziy klasifikavimo algoritmas pasirodé geriau nei visi kiti minéti.

Kitas masSininio mokymosi algoritmas, kurio pagalba stengiamasi sprgsti bankroto
tikimybés prognozés uzdavinius — atsitiktinis miskas. Sis algoritmas paremtas taisykliy, kuriy
pagalba apmokymo duomeny imtis dalinama j dalis pagal tam tikrus Kriterijus. Atsitiktinis
miskas yra sudarytas i§ sprendimy medziy t.y. 1§ silpnesniy klasifikatoriy. Kinijos autoriy
kolektyvas (Gang Wang, Jian Ma, Lihua Huang, Kaiquan Xu) 2012 metais atliko bandymus
palygindami vieno sprendimy medzio ir keliy atsitiktiniy misky modifikacijy rezultatus kredito
rizikos jvertinimo uzdaviniui (19). Gauti rezultatai parodé, kad silpnesniy Kklasifikatoriy
kolektyvai, atsitiktiniai miskai, veikia geriau, nei pavieniai sprendimy medziai. Kitas atsitiktiniy
misky algoritmo taikymas apraSytas autoriy Imad Bou-Hamad Deniso Larocque, Hatemo Ben—
Ameuro 2011 metais norint pritaikyti §i algoritma finansiniams santykiniams rodikliams
sprendziant i§gyvenimo uzdavinj diskretaus laiko atveju — prognozuojant likusj laikg iki jmonés
bankroto (20).
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Atliekant praktinius tyrimus vis dazniau jrodoma, kad iSvardinti masininio mokymosi
algoritmai geriau veikia, nei klasikiniai diskriminantiné analizé ar logistiné regresija bendrai
kredito rizikos ir bankroto prognozavimo uzdaviniuose. Taciau, naujausi tyrimai sitlo vis dar
vieng pri¢jimg prie Sios problemos — klasifikatoriy kolektyvus. Tai modeliai, kuriy prognozé
priimama atsizvelgiant j keliy skirtingy modeliy prognoziy agreguotg rezultatg. Ispanijos ir
Didziosios Britanijos autoriai (A. Alfaro, N. Garcia, M. Gamez, D. Elizondo) 2008 metais lygino
gradientinio sustiprinimo klasifikatoriy kolektyvo metoda ,,AdaBoost™ ir dirbtiniy neuroniniy
tinkly veikimg naudodami Europos jmoniy finansinius rodiklius ir kelias papildomas jmoniy
charakteristikas, tokias kaip dydis ar veiklos sritis (21). Tyrimo metu gauti rezultatai - naudojant
minéta klasifikatoriy kolektyvo metoda gauta paklaida (8,9 %) yra mazesné nei neuroniniy tinkly
(12,7 %). Kinijos autoriai (J. Sun, H Li) 2012 (22) tikrino atraminiy vektoriy masiny ir atraminiy
vektoriy masiny kolektyvo modeliy skirtumus naudojant Kinijos akcijy rinky ir buhalteriniy
tyrimy duomeny bazes. Gauti rezultatai rodo, kad klasifikatoriy kolektyvo vidutinis tikslumas —
82.55 %, 0 atraminiy vektoriy masiny modelio vidutinis tikslumas — 79.81 %. Taip pat plati
hibridiniy prognozavimo sistemy, skirty identifikuoti problemas prie§ bankroto paskelbima,
apzvalga pateikta Ispany autoriy (F. Sanchez-Lasheras, J. de Andres, P. Lorca, F. J. De Cos Juez)

2012 mety straipsnio (23) pirmose keturiose lentelése.
1.4. Bankroto tikimybés modeliavimas naudojant elgsenos duomenis

Atlikus klasikiniy ir maSininio mokymosi metody taikymo bankroto rizikos prognozavimo
uzdaviniams spresti pastebéta, kad dazniausiai sudarant tokius modelius naudojami finansiniai
rodikliai. Siais laikais, apie jmones galime fiksuoti daugiau informacijos ir ja panaudoti siekiant
patikslinti bankroto rizikos prognozes. Dél neapibrézty duomeny naudojimo gali biiti sunku
palyginti literatiiroje sitilomus sprendimus, kadangi daroma prielaida, kad kuriant modelius
galima naudoti tuos elgsenos rodiklius, kuriuos turime konkreciu atveju, bet tai néra privalomi
kintamieji, kuriuos galima surinkti apie visas jmones. Kita vertus, dél tokios informacijos
naudojimo dazniausiai gali kilti problemy susijusiy su konfidencialumu. Tokie modeliai néra
universalas, jie gali bati kuriami ir taikomi vienai rinkai, ekonominiam sektoriui, geografiniam
regionui ar netgi vienos konkrecios jmonés ribose. Susiaurinus modelio taikymo sritj, i$vardinty
kriterijy atzvilgiu, galima padidinti naudojamos informacijas jvairove, taip padidinant kuriamy
modeliy tiksluma.

Kadangi jmonése vykstantys procesai yra gan sudétingi — jy elgsena apibendrinama
finansine biikle, todél tokiy tyrimy, kuriy metu biity naudojama komunikacija su skolintoju arba

jmonés vélavimu sumokéti jmokas rasti sunku. Taip pat, tokios informacijos naudojimas
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tyrimuose ir jos vieSinimas gali kelti jmoniy problemy susijusiy su konfidencialumu. Taciau
pana$iy tyrimu galima rasti fiziniy asmeny bankroto tyrimo atveju. Bankai tokius tyrimus gali
atlikti naudodama informacija apie kredito korteliy naudojima. Sumito Agarvalo ir Chunlino Liu
2003 mety straipsnyje (24) ir Davido Groso ir Nikolo Soulelo 2002 mety straipsnyje (25)
sprendziamas fiziniy asmeny bankroto rizikos uzdavinys logistinés regresijos metodu naudojant
sudarytos kredito kortelés sutarties amziy, kredito likutj, kredito panaudojimo lygj per nurodyta
laikotarpj, mokéjimai, pirkimai, keli iSoriniai veiksliai, nedarbingumas, draudimo polisas, neturto
lygis, vidutin¢ biisto kaina regione ir kt. Tyrimo eiga ir iSvados parodo, kad Siy kintamyjy
naudojimas bankroto prognozavimo uzdaviniuose yra racionalus sprendimas ir tai gali praturtinti
turimus modelius.

Tacdiau galima numanyti, kad elgsenos, bendravimo efektas bankrotui ar nemokumui
skiriasi lyginant mazus (fizinius asmenis) ir didelius skolininkus. Mitcelas Petersonas 2002
metais (26) pasitlé kelis skirtumus, kurie susije su paskolos kaina skolintojui, artimo rySio
palaikymu su jmoniy kontaktiniais asmenimis ir skirtumo fiziniy asmeny ir jmoniy skaidrumo
prasme. Dél Siy priezasCiy bankai gali rinktis kaip vertinti skolininkg ir kuriais rodikliais
geriausiai prognozuoti jy gebéjimg mokéti jmokas ateityje. Ir kada balansy ataskaity duomenis
pakeisti bendravimo su klientais duomenimis. Mitcelas Berilnas ir Loreta Mester 1998 metais
(27) komentuodamas santykiais gristo skolinimo rizikinguma nurodé, kad nors tai ir padeda
sudaryti stabilias sutartis su skolintojais, tai bankui gali per brangiai kainuoti laiko ir zmogiskyjy
resursy klausimu.

Kitas sprendimas — rizikg jvertinti remiantis praeities transakcijomis. Naudojant tokj
metoda galima atsizvelgti j tai ar skolintojas laiku moka jmokas, kaip daznai ir kiek ilgai véluoja.
Skolintojo patikimumas tvarkingy transakcijy atzvilgiu gali atskleisti bankroto artéjimo tikimybe
geriau nei finansinés ataskaitos. Naudojantis Siais kintamaisiais Bilas Fairas ir Erlas Isakas 1956
metais jkiré kompanijg ,,FICO®, kuri sitlé kredito rizikos jvertinimo metodus. 1990 metais
Sistemos iSanalizavo 17 banky surinktus duomenis apie 5000 mazy jmoniy paimtas paskolas ir
sukuré mazy jmoniy kredito rizikos jvertinimo sistemg (angl. Small Business Scoring System)
SBSS. Tokios sistemos pagrindu kuriami ir patentuojami Kiti sprendimai. Amerikos isradéjy
kolektyvas (Debashis Ghosh, William A. Nobili, Arun R. Pinto, Kurt D. Newman, David N.
Joffe, Sudeshna Banerjee) 2007 metais uZpatentavo sistemg jvertinancia ar jmoné gebés vykdyti
jsipareigojimus (28). Si sistema atsizvelgia j kredito naudojima 44 skirtingoms kategorijoms j
kurias jeina ir pramogos, biitinosios prekés, prabangos prekés ir kt. tai dar kartg parodo, kad

skolininky elgsena yra svarbus faktorius kredito rizikos problemoms spresti.
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1.5. Duomeny tyrybos metodologija

Duomeny tyryba tai procesas apimantis tris pagrindines dalis: dalykinés srities pazinima,

darbg su duomenimis ir rezultaty diegimg produkcinéje aplinkoje. Visame procese daznai

dalyvauja skirtingy sri¢iy zinovai — dalykinés srities, modeliavimo, informaciniy sistemy

specialistai. Pagrindiniy zingsniy, apimanc¢iy visas S$ias dalis, sekai nusakyti pagrinde

naudojamos kelios metodologijos, arba jy modifikacijos daromos prisitaikant prie projekto

apribojimy. Keli metodologijy pavyzdziai:

SEMMA 7zodziy Sample, Explore, Modify, Model, Assess (vertimas atrinkti pavyzdzius,

iStirti, modifikuoti, modeliuoti, jvertinti) akronimas. SAS institutas sitilo duomeny tyrybos cikla

susidedantj i§ penkiy daliy (29):

1.

Atrinki pavyzdZzius — $i pasirenkama metodologijos dalis labiau bitina dirbant su
dideliais duomeny kiekiais, kai naudojant mazesnj duomeny poimtj norima sumazinti
laiko sgnaudas atliekant papratus skai¢iavimus ar prading duomeny apzvalga. Taip pat,
Sios stadijos metu atliekama ir pagrindinio duomeny skaidymo j apmokymo, testavimo ir
validacijos imtis, kurios naudojamos kuriant modelius ir vertinant jy geruma, modelius
kuriant naudojant apmokymo imtj, o jy veikimg iSbandome modelio kiirimo metu
nenaudotais duomenimis i$ testavimo ir validacijos im¢iy.
Istirti — Sioje dalyje stengiamasi surasti dalj iSskir¢iy ir Sablony duomenyse. Naudotini
metodai: apraSomoji statistika, vizualizacijos, faktoriné analizeé, klasterizavimas. Sios
dalies metu probleminé sritis susiejama su turimais duomenimis tam, kad buty iskelti
teisingi, pagristi klausimai.
Modifikuoti — Sioje dalyje kintamieji paruo$iami modeliavimui — atrenkami reikalingi,
sukuriami nauji ir modifikuojami kintamieji, kad jie tikty naudotiniems metodams.
Naudojantis jzvalgomis i§ 1.2 metodologijos dalies galima sukurti kintamuosius su
atliktu grupavimu ar pogrupiais, paSalinami kintamieji dél didelio iSskirciy ar tusciy
reikSmiy kiekio. Taip pat, atrenkami reikSmingiausi Kintamieji.
Modeliavimas — programiniy priemoniy naudojimas norint rasti $ablonus duomenyse
pagal kuriuos galima atlikti prognozavimg. Naudojami masininio mokymosi metodai:
sprendimy medziai, atsitiktiniai miSkai ir kiti sprendimy medZiy pagrindu pagrjsti
metodai, neuroniniai tinklai, logistiné regresija, laiko eilutés, principiniy komponenciy
metodai.
Ivertinti — Sioje dalyje jvertinami duomeny tyrybos proceso rezultatai, jZvalgos
sujungiamos su dalykinés srities Ziniomis ir patikrinamas jy validumas, naudingumas
verslui.
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Norint gauti gerg rezultatg, Sie penki zingsniai kartojami kelis kartus, kol sukuriamas
geriausias modelis ir jis yra pritaikomas produkcingje aplinkoje, kur matoma investicijos i
duomeny tyrybos procesa graza.

CRISP-DM - Cross Industry Standarf Process for Data Mining (vertimas: tarp industrinis
duomeny tyrybos proceso standartas), pasiiilytas 1996 metais kaip Europos Sajungos projektas ir
buvo jtvirtintas keliy duomeny analizés jmoniy: SPSS, Teradata, Daimer AG. Procesas
skaidomas j $esis zingsnius (30), kurie taip pat pavaizduoti 1.1 paveiksle:

1. Verslo supratimas — pradiné dalis, kurioje stengiamasi suprasti projekto esmg,
preliminarius planus, iskeltus klausimus ir paversti verslo problemg j duomeny tyrybos
uzdavinj.

2. Susipazinimas su duomenimis — $i dalis apima duomeny surinkimg ir prading analize.
T.y. stengiamasi jvertinti duomenis kokybiniais aspektais, gauti pirmas jzvalgas ir rasti
ry$] tarp verslo problemos.

3. Duomeny paruoSimas — naudojantis gautomis jzvalgomis antroje dalyje modifikuojami
duomenys taip, kad biity juos galima naudoti tolimesniame duomeny tyrybos procese.
Taip pat, kuriami nauji, i$vestiniai kintamieji, formatuojami apjungiami ir valomi
duomenys.

4. Modeliavimas — naudojamos jvairios modeliavimo technikos, kalibruojami jy
parametrai, kad biity gautas kuo geresnis modelis, atlickamas testavimas (kryzminé
validacija), modelio prielaidy tikrinimas.

5. [Ivertinimas — vertinama ar gauti modeliai atsako j visus dalykinés srities iSkeltus
klausimus pirmame zZingsnyje.

6. Diegimas — modelis diegiamas produkcinéje aplinkoje, kur jo naudojimas pateisinty

investicijas.
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Duomenys

1.1 pav. CRISP-DM metodologijos diagrama

Sios dvi metodologijos nusakandios panasy prié¢jima prie duomeny tyrybos uzdaviniy tinka
ir bankroto tikimybés prognozavimo uzdaviniui.

Atlikus literatiiros analiz¢ daromos i§vados, kad nors problema néra nauja, taciau aktuali ir
svarbi ekonomikoje, ypa¢ tarp mazy ir vidutiniy jmoniy, kurios yra vienas pagrindiniy $ios
dienos ekonomikos varikliy. Zinant, kad vienos jmonés bankrotas gali suzadinti ioriniy veiksniy
pokyc¢ius, nuo kuriy priklauso Salies bendrojo vidaus produkto lygis ir kity jmoniy stabilumas,
bankroto rizikg reikia identifikuoti kuo anksciau. Taip pat, literatiiroje galima rasti naujy metody
pritaikymy, kuriy pagalba galima lengviau adaptuotis prie mazy ir vidutiniy jmoniy dinamikos ir
bankroto rizikos numatymo, toliau parenkami atsitiktinio misko, neuroniniy tinkly ir
ekstremalaus gradientinio sustiprinimo medziy metodai. Pastaruosius deSimtmecius didelius
poky¢ius jnesé ne tik maSininio mokymosi algoritmai ar jy taikymo metodologijos, bet ir vis
did¢jantys duomeny kiekiai bei jy jvairove. Taciau, dél didelés naudojamy duomeny jvairovés
tenka susiaurinti modeliy taikymo ribas, todél bankroto tikimybés modeliy kiirimas naudojantis
masininio mokymosi algoritmais gali buiti susiaurintas netgi iki vienos jmonés, Siuo atveju, i$

Skandinavijos banko paémusiy paskolg smulkaus ir vidutinio verslo klienty.
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2. METODU ANALIZE

Atlikus literatiiros analiz¢ toliau apzvelgsime parinktus metodus, kurie tinkami bankroto
tikimybés prognozavimo uzdaviniui. Siame skyriuje pateikiami darbe naudojamy masininio

mokymosi metody detaliis aprasymai bei kuriamy modeliy kokybés jvertinimo kriterijai.
2.1. Modeliy jvertinimas

Tarkime, kad z — prognozuojama steb¢jimo bisena, kuri gali jgyti dvi reikSmes: B —
bankroto, N — ne bankroto. Paprastu atveju, buty galima fiksuoti aib¢ A = [S; 1], kur S € [0; 1] ir
yra laikomas slenksciu, nuo kurio stebéjimui priskiriama prognozuojama bankroto biisena,
tuomet:

s EA>z=8B (2.1)
s €A =>z=N

Dazniausiai tikimasi, kad S galima priskirti reik§me 0,5 ir interpretuoti, kad jraSui priskyrus
tikimybe vir§ 0,5, galima jam prognozuoti bankrotg ir priskirti biiseng B. Taciau, tai priklauso
nuo dalykinés srities, kainos dél padarytos klaidos ar kity aspekty tai gali biiti pakeista.

Kitas sitilomas buidas parinkti S jvert] yra optimizuoti daromas klaidas (31):

e [tipo klaida: klaidingai atmetama busena;

P|I tipo klaida] = P[S ¢ A|B] (2.2)

e Il tipo klaida: klaidingai priimama busena B.

P[II tipo klaida] = P[S € A|N] (2.3)

Tuomet parinkus pasikliautinumo lygmenj a € [0; 1] (daZniausiai maZas skai¢ius: 0,01,
0,05, 0,1), parenkamas optimalus S minimizuojant II tipo klaida laikantis $io apribojimo:

P[I tipo klaida] < « (2.4)

Tyrimo rezultatams vertinti naudojamas ROC grafikas ir ploto po ROC kreive AUC
metrika (31).
1. ROC - grafiné vizualizacija, skirta klasiy atskir¢iai jvertinti. Abscisiy aSyje dazniausiai
atvaizduojamas klaidingo identifikavimo daZnis, tai yra salyginé tikimybé, rodanti, kad
nebankrutuojanciy klienty slenkscio jvertis S yra mazesnis arba lygus jverciui s:

P[S < s|N] = Fy(s) (2.5)
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Tuomet klaidingo identifikavimo daznis atstoja dalj} nebankrutavusiy populiacijos, kuri biity
neteisingai identifikuota jei buty parinktas slenkstis s. ROC kreivés funkcija uzrasoma tokia
iSraiska:

ROC(w) = Fp(Fyt(w) (2.6)

v

Cia:

ue€(,1).

ROC kreivés grafikas gali biiti vaizduojamas kaip visy tasky (u, ROC(u)), u € (0, 1) arba
visy tasky (Fn(S),Fp(S)), s € R. Kuo auksciau taskai iSsidéste vir§ 45 laipsniy tiesés einancios per
taskus (0, 0) ir (1, 1), tuo geresnis modelis t.y. kokybiskiau klasifikuoja jrasus, kai skirtingy
modeliy kreivés kertasi — néra vienareikSmisko paaiSkinimo, kuris modelis geresnis. Tiesé

jungianti taskus (0, 0) ir (1, 1) nusako atsitiktinj sp&jima.

<
—
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|
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teisingo identifikavimo daznis

/ — AUC=0.818
-—- AUC=0.5

0.0

[ | [ | [ |
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klaidingo identifikavimo dainis

2.1 pav. ROC kreivés pavyzdys su AUC jverciu

2. AUC - jvertis, leidziantis skaitine iSraisSka jvertinti modelius pagal ROC kreive, t.y. plota
tarp ROC kreivés ir abscisiy aies. Sis plotas apskai¢iuojamas kaip ROC funkcijos
apibréztinis integralas intervale [0, 1]:

1
AUC = fROC(u)du
0

2.7)

Taip pat, AUC jvertis gali biiti apibréziamas kaip tikimybé, kad atsitiktinai parinkto jraso

su biisena N jvertis SN yra didesnis uz nepriklausomai parinkto jraso su biisena D:
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AUC = P[Sp — Sy] (2.8)

Didesné AUC reikSmé reiskia, kad modelis geba geriau atskirti klases. Kai AUC = 1 —
modelis atskiria klases neklysdamas. Kai AUC = 0,5 — klasés priskiriamos atsitiktinai.

Sudarant ROC kreive ir apskai¢iuojant AUC jvertj yra jvertinami visi galimi bankroto
priskyrimo slenksciai S. Taciau, tai nepasako kaip elgtis praktikoje t.y. nenurodo kurj slenkstj
naudoti atskiriant klases.

Parinkus slenkst] galima jverti teisingai ir klaidingai identifikuotus jvykius sudarant
sumaiSymy matricg. Mokymosi su mokytoju binarinio klasifikavimo atveju sumai§ymo matrica

pavaizduota 2.1 lenteléje.

2.1 lentelé. SumaiSymy matrica

Prognozé IS viso atvej
1 0 u
. R 1 TP FN P
Realios klasés 0 Fp ™ N

SumaiSymo matricoje pavaizduotos keturios celés, nusakancios realiy klasiy ir modelio
prognozuojamy klasiy sutapimy arba ne sutapimy kiekius. Zyméjimui lenteléje naudojami
anglisky terminy akronimai:

e TP. Teisingas identifikavimas (angl. True positive) — teisingai identifikuojamas
ivykio buvimas.

e FP. Klaidingas identifikavimas (angl. False positive) — klaidingai identifikuojamas
ivykio biivimas. Dar vadinama pirmo tipo klaida.

e FN. Klaidingas atmetimas (angl. False negative) — klaidingai atmetamas jvykio
blivimas. Dar vadinama antro tipo klaida.

e TN. Teisingas atmetimas (angl. True negative) — teisingai atmetamas jvyKio
blivimas.

e P —visi jvykio biivimo atvejai.

e N- visi jvykio neblivimo atvejai.

Slenkstis turi biiti parenkamas taip, kad minimizuoty FP arba FN, priklausomai nuo
dalykinés srities. Naudojant Siuos keturis daznius apibréziamos papildomos metrikos, kurias
galima naudoti modelio jvertinimui arba modelio parametry optimizavimui pagal svarbiausig
metrika.

e Ypatumas (angl. specificity) — teisingo atmetimo daznis.
TN TN

e (2.9)
TN+FP N

TNR =
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e Jautrumas (angl. sensitivity) — teisingo identifikavimo daznis.
TP TP

TP+FN P

e Tikslumas (angl. precision) — teisingai identifikuoty jvykio bavimy ir visy

TPR = (2.10)

prognozuojamy jvykiy santykis

TP
PPV = — (211)
V=TPrFp

e Bendrasis tikslumas (angl. accuracy) — teisingai identifikuoty jvykiy ir teisingai

atlikto jvykio atmetimo sumos santykis su bendru stebéjimy kiekiu.
TP+TN _TP+TN

_ _ (2.12)
Acc TP+TN+ FP +FN P+ N
e FI jvertis — harmoninis tikslumo ir jautrumo vidurkis.
1 PPV - TPR
Fl=2+—— —.___ "~ — (2.13)
1 + 1 PPV + TPR
TPR ' PPV

Naudojantis $iomis metrikomis galima rasti optimaly slenkstj. Siame darbe slenkstis bus
parenkamas maksimizuojant F1 jvert] arba ieSkant tikslumo ir jautrumo sankirtos koordinaciy,
nes praktikoje Sie du atvejai grazina artimas slenkscio reik§mes. Tokiu atveju gaunamas slenkstis
nesubalansuoty duomeny atveju padés tiksliau iSskirti bankrutuojancias jmones, taciau nebus
konservatyvus. Kadangi slenks¢io parinkimas glaudziai susijes su dalykine sritimi ir konkrecia
problema konservatyvesnio modelio variantg galima gauti slenkstj parenkant pagal jautrumo ir
ypatumo metriky susikirtimo taska. Tokiu atveju stengiamasi atsizvelgti j kuo didesnj maZesnés
klasés procentinj atitikimg ir kuo maZesnj didesnés klasés procentinj neatitikimg.

Norint gauti kuo objektyvesnj modelio vertinimg iSvardinty metriky pagalba naudojama
stratifikuota kryZminé patikra. DaZna maSininio mokymosi metody klaida yra persimokymas —
sukurtas modelis atkartoja apmokymo imties duomenis t.y. modelis puikiai prognozuoja tik tuos
jrasus, kurie buvo naudoti apmokymo metu, taciau prastai prognozuoja naujus, nematytus
steb¢jimus. Tokiy modeliy vidiné paklaida biina labai maza, taCiau testavimo imties paklaida
labai didele.

Norint i§vengti Sios problemos kuriant modelius bitina atlikti modelio patikrinima
naudojant testavimo imtj. Tam, kad iSvengti atsitiktinumo parenkant per daug panaSias
apmokymo ir testavimo imtis, kuomet tiek viding, tiek testavimo paklaida bity maZos, Sig
operacijg patarting atlikti kelis kartus. Jeigu apsibréziame n daliy kryzminé patikra, tokiu atveju

bus sukuriami n modeliy naudojant n skirtingy apmokymo im¢iy ir jie testuojami naudojant n
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skirtingy testavimo imc¢iy — geriausiu modeliu laikomas tas, kurio vidutiné testavimo paklaida
yra maziausia.
Kryzming patikrag galime apibrézti keliy zingsniy ciklu. Tarkime, turime imt] A ir ji
dalinama j n lygiy daliy Aj, i=1,...,n.
1. Parenkame metodo parametrus ax = (01, Op,..., 0k)
2. Apmokymo imciai parenkamas duomeny poaibis A\A;, ir testavimo imciai
paliekamas poaibis A;.
3. Apmokomas modelis su parametry rinkiniu o; naudojant apmokymo imtj.
4. Jvertinama modelio paklaida naudojant testavimo imtj A;.
Kartojant 1-4 Zingsnius n karty gauname n paklaidy jvertinimy. Modelio su ax parametrais
viduting paklaidg jvertinama kaip n paklaidy vidurkis. Norint palyginti K skirtingy modeliy

reikia §j ciklg atlikti K karty su skirtingais ox parametry rinkiniais.
2.2. Sprendimy medis

Sprendimy medis (angl. decision tree) — fundamentalus masininio mokymosi algoritmas,
skirtas spresti regresijos ir klasifikacijos uzdaviniams (32). Sio algoritmo pagrindiniai
privalumai:

1. Sugeneruojami naudotojui suprantami taisykliy rinkiniai, kurie gali buti kitos
analizés pagrindu;

2. @Gali iSspresti regresijos ar klasifikavimo uzdavinius be papildomy dalykings srities
Ziniy;

Algoritmas paremtas rekursiniu duomeny skaidymu j grupes pagal apibréztus naudos arba
algoritmo stabdymo kriterijus. Sprendimy medis, kurio priklausomas kintamasis yra kategorinis
turi baigtinj skaiciy klasiy, daznai vadinamas klasifikavimo medziu, kuriy lapuose

atvaizduojama viena i$ klasiy (zr. 2.2 paveikslélj).
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x3>=0 x3 <0
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=
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2.2 pav. Sprendimy medZio pavyzdys

Tarkime, turime N stebéjimy apmokymo imtyje Dy, (x@y®), . (x™y™) kur x© —n
atributy vektorius ir y(i) € {a1, a,..., ac} — viena i§ C klasiy, kuri atitinka x® jéjimo vektoriy.
Pacioje pirmoje dalyje yra N© stebéjimu, kiekvienas tolimesnis medzio mazgas v turés N
stebéjimy. Tuomet, apmokymo imties stebéjimy kiekis, priklausantis klasei ax, mazge v Zymimas

®)
Ng, . Tuomet

C
k=1

Vienas 18 naudingumo Kkriterijy yra pagrjstas entropijos matu (33). Skeliant duomenis
pasirenkamas toks kriterijus, kuriuo labiausiai sumazinama entropija. Tarkime mazgo u, kuris

turi V vaikiniy mazgy po dalinimo, naudos kriterijus uzrasomas taip:

¢ w) W)
N N
Gain(x;) = — [ =2 ) log | =% @13)
J N®W N@
k=1
VLN Néz) 1 N(;(LZ)
N Z NG Z‘ N® | OB\ Nw)
v=1 k=1

Lygties pirmoji dalis atstoja tévinio mazgo u entropijg, o antroji dalis svoriné vaikiniy
mazgy entropija. Siy dviejy daliy skirtumas — informacijos nauda. Atributas x;, kuris teikia

didziausig informacijos naudg parenkamas dalinimui mazge u.
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Antras populiarus biidas parinkti optimaly kintamaj; duomeny dalinimui vadinamas Gini
Juzterstumo® indeksu, kuris iSreiskia kaip daZnai atsitiktinai parinktas stebéjimas x® bus

neteisingai priskirtas vienai i§ C klasiy. Gini indeksas isreiskiamas:

c v 2 c
Gini(x-) B l z z NCSZ) ~ 2 2, (2.16)
177N N® N @

Siuo atveju parenkamas tas atributas x;, kuris suteikia didZiausig ,,uzterstumo** sumazinima.

Sprendimo medzio sudarymas t¢siamas kol mazge yra keliy priklausomo kintamojo klasiy
stebéjimy, iki fiksuoto medzio gylio, arba kol atitinka tam tikrus stabdymo kriterijus. Sprendimy
medis yra genimas (angl. pruning), kad bity iSvengiamos permokymo (angl. overfitting)
problemos, kuri atsiranda, paskutinius duomeny skélimus atlickant pagal i$skirtinius apmokymo
imties kriterijus, kurie dazniausiai néra universaliis. Taip pat, genint sprendimy medZius
sumazinamas pertekliniy veiksmy kiekis sudarant modelj ir modelj nusakanciy taisykliy ilgiai.
Genéjimo principas — nebeskaidyti N© duomeny j vaikinius mazgus (i§ virSaus j apacia), arba
pastebéjus, kad dalinimas nesuteiké daug informacijos — apjungti | vieng mazga (i§ apacios |

virsy) (34).
2.3. Klasifikatoriy kolektyvai

Klasifikatoriy kolektyvai (angl. ensemble methods) — keliy atskirai apmokyty modeliy
grupé, kurios prognozuojama priklausomo kintamojo reikSmé yra visy modeliy prognoziy
agregavimo rezultatas (zr. 2.3 paveikslélj). Keliy skirtingy modeliy sudarymas ir jy rezultaty
agregavimas yra naudingas tik tuo atveju, jeigu modeliy rezultatai skiriasi (jeigu rezultatai
sutampa, tai papildomy modeliy kiirimui gaiStamas laikas ir kiti resursai neduoda papildomos
naudos modelio kokybei). Hansenas ir Salamonas (1990) (35) parodé, kad kiekvieno neuroninio
tinklo klasifikatoriaus, priklausancio klasifikatoriy kolektyvui, paklaidai esant mazesnei nei 50
% ir kolektyvui priklausan¢iy modeliy kiekiui artéjant j begalybg bendra paklaida artéja j 0 %,
tatiau tolimesniais tyrimais tokiy rezultaty patvirtinti nepavyko. Siuos tyrimus apibendrinus
galima teigti, kad idealy klasifikatoriy kolektyva sudaro gerai prognozuojantys modeliai, kurie
daro klaidai skirtingose vietose (modeliy rezultatai nesutampa) (36). Tam, kad gauti gerus, bet
besiskirian¢ius modelius sukuriami dirbtini apribojimai arba modeliai dirbtinai sustiprinami
apmokymo metu. Populiariausi klasifikatoriy kolektyvy metodai yra atsitiktinis miskas (angl.
bagging) ir skirtingy svoriy modeliams skyrimas siekiant sustiprinti tam tikrus grup¢je esancius

modelius (angl. boosting) (37).
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2.3 pav. Klasifikatoriy kolektyvo metodo schema
2.4. Atsitiktinis miSkas

Atsitiktinis miskas (angl. random forest) — kolektyvinio tipo masininio mokymosi metodas
klasifikavimo ir regresijos uzdaviniams. Modeliavimo metu sukuriama daug negenéty (angl.
unpruned) sprendimo medziy ant savirankos agregavimo biidu (angl. bootstrap aggregating)
parinkty apmokymo imties poimciy. Kiekviename medyje sprendimai priimami naudojant
kintamyjy atrankos buidu atrinktus kintamuosius.

Atsitiktinio miSko algoritmas:

1. Savirankos biidu parenkama n poaibiy A;, i = 1...n i§ pradinés aibés Ao.

2. Kiekvienai i§ n im¢iy sukuriamas negenétas sprendimo medis. Kiekviename medzio
sprendimo mazge 1§ kintamyjy atrankos metu atrinkty m kintamyjy pasirenkamas
kintamasis ir to kintamojo kategorija (jei kintamasis yra kategorinis) arba lazio
taskas (jei kintamasis yra skaitinis), kuris geriausiai padalinty mazga pasiekusig n-
tojo poimc¢io duomeny dalj t.y. geriausiai atskirty skirtingas klases esancias Sioje
duomeny dalyje.

3. Norint gauti atsitiktinio misko prognozes, naujas jrasas v turi buti apskaifiuota
kiekviename i§ n sprendimy medziy ir prognozé suagreguota. Klasifikacijos atveju
galutinis sprendimas priimamas balsy dauguma, regresijos atveju realiy skaiciy

agregavimo funkcijomis (vidurkis, moda ir kt.) (zr. 2.4 paveikslélj).
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2.4 pav. Atsitiktinio miSko rezultaty skaiciavimo pavyzdys

Kadangi kiekvienas i§ n sprendimo medziy buvo sudarytas naudojant atskirg poaibj A;, tai
Kiekvienas i-tasis sprendimo medis apmokymo imtyje turi duomeny dalj, kuri nebuvo naudota
apmokymo metu Ag\A;, i = 1...n. Sia dalj likusiag duomeny dalj (angl. out of bag) galima naudoti
testavimui ir vidinés, apmokymy metu daromos paklaidos jvertinimui, kurios pagalba galima

jvertinti skirtingus modelius nenaudojant testavimo imties arba kryzminés validacijos (38).
2.5. Sprendimy medziy sustiprinti algoritmai

Sprendimy medziy pagrindu kuriami algoritmai gali bati sustiprinami (angl. boosting)
atsizvelgiant | svorinius koeficientus, kurie suteikiami kiekvienam sprendimo medziui. Jeigu
apmokymo metu i-tasis spendimo medis teisingai prognozavo jraso v priklausomajj kintamajj, o
J-tasis sprendimo medis suklydo. Tuomet i-tojo medzio sprendimas galutiniam rezultatui turés
didesn¢ jtaka, nei j-tojo medZio rezultatas agreguojant ar balsuojant dél galutinés
prognozuojamos priklausomojo kintamojo reik§més (39). Kitaip tariant, sprendimy medziai
sudaromi sekoje, kurioje paskesnio medzio sudaryme naudojama informacija apie praeity
medziy padarytas klaidas. Klasifikacijos atveju galime iSskirti tris pagrindinius parametrus,
kuriuos reikéty optimizuoti, siekiant sukurti gerg modelj (40):

1. Medziy kiekis. PrieSingai tradiciniam atsitiktinio miSko variantui — didinant medZziy
kiekij gali atsirasti permokymo problemos.

2. Apmokymo greitis. Dazniausiai mazas teigiamas skaicius, kuris turi prie$ingg rysj
su medziy kiekiu t.y. parinkus maza apmokymo greitj reikés didelio medziy kiekio,
kad bty gautas gerai klasifikuojantis modelis.

3. Dalinimy kiekis medyje. Nuo to priklauso kokio gylio medziai bus ir kiek

maksimaliai kintamyjy gali biiti panaudota sudarinéjant med;.
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2.6. Neuroniniai tinklai

Neuroniniai tinklai — bandymas atkartoti zmogaus smegenyse esanciy neurony struktiirg,
kuri galéty pati 1Smokti spresti regresijos ir klasifikavimo uzdavinius. Tinklas turi jeinamajj,
pasléptuosius ir iSeinamajj sluoksnius. Jeinamasis sluoksnis sudarytas i§ tieck mazgy kiek turima
kintamyjy, binarinio klasifikavimo atveju iSeinamasis sluoksnis turi viena mazga, kuriame
grazinama tikimybé priklausyti jvykiy klasei. Pilnai sujungto tinklo atveju visi sluoksnio mazgai
sujungti su visais kito sluoksnio mazgais, pradedant nuo jéjimo sluoksnio kaip pavaizduota 2.5

paveikslélyje.

—» ho(x)

2.5 pav. Neuroninio tinklo pavyzdys

Pavyzdyje pateiktg tinkla sudaro j&jimo sluoksnis x, pasléptieji sluoksniai, kuriuose ir slypi
neuronai (Siame pavyzdyje yra vienas pasléptasis sluoksnis su trimiS neuronais), iSeities
sluoksnis, kuris grazina paskuting apskaiciuota reikSme¢. Kiekvieno neurono reikSme galima
apskaiciuoti pagal nurodytas lygtis:

a&z) = 9(91%) "X + 91(1) " Xq + 01(;) "Xy + 91(_,1,) " X3) (2.17)
agz) = g(Hz(é) " Xo + 62(1) X1+ 62(;) "Xy + 02(;) " X3)
agz) = g(6§é) " Xo + Hﬁ) X1+ 63(;) "Xy + 03(;) " X3)

ho() = a;” = g(017 - ag” + 6,7 - ay” + 617 - a5 + 67 - a5”)

Cia:

X — jeities kintamyjy vektorius (xo, X1, X2, X3), Kur Xo = 1, laisvas kintamasis.

6 — svoriai arba parametrai, kurie nurodo j neurong jeinan¢iy kintamyjy svarba.

Kiekvieno matematinio modelio esmé yra sumazinti paklaidg (skirtumo tarp
prognozuojamos ir tikrosios reikSmés sumag), t.y. parinkti tokius parametrus, kad su mokymosi
imtimi kainos funkcija buty kuo mazesné. Kadangi neuroniniai tinklai daznai naudojami
klasifikavimo uzdaviniams spresti galima tinklo sprendimg uzraSyti naudodami (2.18) kainos

funkcija, kurios neuronuose yra eksponentinés funkcijos (2.19).
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m K
1 (2.18)
j6) =—— [Z > P 10g (hg(x®)) + (1 = 5) -log(1 = (o (x®))1)
m
i=1 k=1
1 L-1 St Si+1
A M2
EPWICEL
1=1i=1 j=
Cia:
K — klasiy kiekis;
M — steb&jimy mokymo imtyje kiekis;
L — sluoksniy skaicius;
S| — neurony kiekis 1-tajame sluoksnyje
A —reguliarizacijos parametras.
1
— 2.19
hg(X) = 1+x_9Tx ( )

Norint sudaryti tiksly neuroninj tinklg reikia parinkti tinkamus Svorinius parametrus.
Neuroninio tinklo privalumas yra, tas, kad svoriy matricos 6 parametrai turi biiti perskai¢iuojami
pagal apmokamajg imtj t.y. padios pirmos iteracijos metu parametrai parenkami atsitiktinai,
tuomet peréjus per visg tinklg gautas rezultatas palyginamas su tikru rezultatu ir pagal tai

pakoreguojama svoriy matrica 0.
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3. EMPIRINIS TYRIMAS

Siame darbe bandoma j problema pazifiréti ne i$ finansiniy ataskaity pusés, bet i§ kreditoriy
bendravimo, elgsenos su mazomis ir vidutinémis jmonémis, kurioms buvo suteiktos paskolos ir
tokiy jmoniy jmoky mokéjimy pareigingumu. Siame skyriuje apraSomi duomenys, duomeny
tvarkymo Zzingsniai, bankroto tikimybés modeliavimas naudojant kelis metodus, geriausio
modelio atrinkimas ir rezultaty palyginimas pagal ROC kreive ir AUC metrika.

IS susijusiy darby apzvalgos parinkti maSininio mokymosi algoritmai, kurie daznai
naudojami bankroto tikimybés prognozavimui naudojant finansinius rodiklius, bet ne elgsenos ar
transakcijy. Taip pat, Sie metodai yra taikomi nesubalansuoty duomeny atveju, todél jiems
nereikia dirbtinai iSplésti (angl. upsampling) arba sumazinti (angl. downsampling) imties, norint
dirbtinai sudaryti subalansuotg apmokymo imtj. Pasirinkti metodai:

e Neuroniniai tinklai;
e Atsitiktinis miskas;
e Ekstremalaus gradientinio sustiprinimo medziy metodas (XGBoost).

Norint taikyti Siuos metodus duomenyse negali biiti tritkstamy reikSmiy, taip pat XGBoost
algoritmo realizacija R jrankyje veikia tik su skaitinio tipo kintamaisiais. Atlikti duomeny
pakeitimai taip pat pateikti Siame skyriuje.

Tyrimo planas sudaromas pagal literatiiros apzvalgoje atlikta masininio mokymosi
algoritmy taikymo metodologija:

1. Atliekamas duomeny paruoSimas;

2. Atliekamas pasirinkty metody parametry derinimas, siekiant rasti geriausia parametry

rinkinj turimiems duomenims;

3. Naudojantis kryZmineés patikros metodu parenkamas geriausias i§ antrame punkte gauty

modeliy;

4. Aptariamas geriausias modelis, svarbiausi kintamieji, jo prognoziy gerumas jvertinamas

AUC metrika, sumaiSymo matrica, tikslumo, jautrumo ir F1 jverc¢io, bendrojo tikslumo
metrikomis;

5. Svarbiausi kintamieji jvertinami i§ dalykinés srities pusés.
3.1. Duomenys

Duomenys $iam tyrimui buvo gauti i§ vieno i§ Skandinavijos Saliy banky. Tai yra agreguoti
banky elgsenos ir mazy ir vidutiniy jmoniy, kurios turi jsiskolinimy bankui, atlikty jmoky

duomenys. Tyrimui naudojami 182 kintamyjy apie jvairiy prane$imy i$siuntimo kiekius,
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informacija apie vélavimg sumokéti jmokas, jmoky dydzius paskoly mokéjimo laikotarpiu.
Imtyje yra 128336 stebéjimy tarp jy 2057 fiksuoty bankroto atvejy ir 126279 ne bankroto. Sioje
vietoje problema iskilty dél didelio disbalanso tarp klasiy, todél tyrimui parenkami algoritmai,
kurie gan tiksliai identifikuoja esamas iSskirtis neatliekant papildomy transformacijy
duomenims.

Skaitiniai kintamieji su kuriais bus dirbama (atlikus modifikacijas apraSytas 3.2 Duomeny
paruoSimas Skyriuje) gali buti grupuojami j kelis klasterius, kurie pavaizduoti 3.1 paveikslélyje
klasteriy dendrograma pagal J. H. Vardo pasiiilytg hierarchinj klasterizavimg ir 3.2 paveikslélyje
kintamyjy grupe apibréziant sta¢iakampiu koreliacijos matricoje: pirmasis, susidarantis kairéje
puséje i§ smarkiai koreliuojanciy kintamyjy, klasteris susijgs su vidutinémis islaidomis ir
iplaukomis per paskutinius 1, 4, 8, 12 ménesiy, neiskaitant perlaidy tarp vidiniy saskaity.
Antrasis kintamyjy klasteris, esantis centre, sudarytas i§ informacijos apie banko siuné¢iamus
praneSimus dél vélavimo arba fiksuota jmoniy vélavimg sumokéti jmoka. Treciasis skaitiniy
kintamyjy klasteris, sudarytas i§ visy kity jmoniy piniginiy srauty valdymo, t.y. iplauky ir
iSlaidy, jsiskolinimo dydzio, atlikty planuoty ir neplanuoty paskolos jmoky, Siy rodikliy
santykiniy dydziy ar vidurkiy per paskutinius 1, 4, 8, 12 ménesiy.

Klasteriy dendrograma

15
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—

Kintamieji

3.1 pav. Skaitiniy kintamyjy dendrograma
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3.2 pav. Koreliacijos, reik§mingy skirtumuy, klasterizavimo skaitiniy kintamyjy grafikas

3.2 paveikslélyje mélyna spalva pazyméta stipri teigiama Kkoreliacija, raudona stipri
neigiama koreliacija, ,,X“ zenklu statistiSkai reikSmingas skirtumas tarp kintamyjy, kvadratai

esantys matricos viduje Zymi sudarytus klasterius pagal J. H. Vardo hierarchinj klasterizavima.
3.2. Duomeny paruoSimas

Duomeny paruo$imui naudota Python 3.5.2 programavimo kalba paraSyta koda pateiktg 5.3
priede. Tam, kad duomeny rinkinj buty galima naudoti su visais klasifikatoriais buvo atlikti
nurodyti duomeny rinkinio pakeitimai:

1. 138 kintamieji, kurie turéjo daugiau nei 70 % trukstamy reikSmiy pakeisti j binarinius

kintamuosius pagal taisykle:

_ {O, kai x trukstama reikSme (3.1)
- 1, prieSingu atveju '
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I$skiriami 145 kategoriniai ir 37 skaitiniai kintamieji, kuriems atitinkamai
suvienodinami duomeny tipai j tekstinj ir realy skaiciy.

Vietoje trukstamy reikSmiy 37 skaitiniams kintamiesiems priskiriamas to kintamojo
apmokymo imties vidurkis.

Kadangi, naudotas ekstremalaus gradientinio sustiprinimo medziy algoritmas geba
apdoroti tik skaitines j&jimo reikSmes — Visi kategoriniai Kintamieji pakei¢iami ]
binarinius pseudo kintamuosius. 145 kategoriniai kintamieji pakeisti j 349 binariniy
pseudo kintamuyjy, kurie jgauna reik8me lygia 1 prie konkreCios vienos kategorijos ir
reikSme lygia 0 visais kitais atvejais.

Skaitiniy kintamyjy standartizuotos ir normalizuotos t.y. i§ kintamojo reikSmeés atimtas
vidurkis ir padalinta i§ kintamojo standartinio nuokrypio, kad visi kintamieji biity

vertinami intervale [0; 1].

3.3. Modeliavimas

Sioje dalyje apraSomas metody parametry derinimas ir kryzminé patikra geriausiems

modeliams. Sie veiksmai buvo atliekami naudojant R 3.2.3 versijos programing jrangg ir

programinj koda, kuris pateiktas 5.4 priede.

3.3.1. Parametry derinimas

Siekiant, kad modelis kuo geriau atskirty klases jis turi biiti kuriamas derinant metody

parametrus. Kaip Deividas Volpertas 1996 metais (41) teigé, kad néra vieno algoritmo, kuris

visais atvejais geriau prognozuoty. Taip pat néra universalaus metodo parametry rinkinio, su

kuriuo bty gaunami geresni prognozés rezultatai. Todél kiekvienam metodui randame

geriausius parametry rinkinius:

1. Atsitiktinis miSkas — modeliai sudaromi esant skirtingiems medziy skai¢iams i§ pradziy

didinant po 200 medziy, véliau po 300 iki kol bus pastebimas nereikSmingas modelio
pageréjimas. Fiksuoti parametrai: atsitiktinai atrenkamy kintamyjy kiekis kiekvienam
medziui — 18. Klasiy svoriai — 0,98396 ne bankroto klasei ir 0,016036 bankroto klasei.
Slenks¢io derinimo parametras (angl. cutoff), kurio pagalba priskiriant bankroto
tikimybe atsizvelgiama j klasiy disbalansg — vektorius 0,98396 ir 0,016036. Parinkta

stratifikuota poimciy atranka. Rezultatai pateikiami 3.1 lenteléje.

3.1 lentelé. Atsitiktinio misko metodo parametry derinimas

Medziy kiekis

AUC metrikos verté

1400

0,7865819
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1100 0,7863391
800 0,7822562
500 0,7698119
300 0,7665372
100 0,7421518

Didinant medziy kiekio parametra gaunami vis geresni rezultatai. Taciau pridéjus
papildomus 300 sprendimy medziy gaunami minimalus pageré¢jimas, todél procesas stabdytas ir
geriausiu atsitiktiniy miSky AUC jverciu laikoma 0,78658 reikSmé.

2. Neuroniniai tinklai — modeliai sudaromi esant skirtingiems neurony skai¢iams trijuose

pasléptuose sluoksniuose. Jeigu sluoksnis egzistuoja, tuomet viename sluoksnyje
neurony kiekis kinta intervale [1; 10]. DeSimt geriausiy rezultaty pateikiami 3.2

lenteléje.

3.2 lentelé. Neuroniniy tinkly metodo parametry derinimas

Paslépty sluoksniy vektorius | AUC metrikos verté
2,2,0 0,7833663477
3,80 0,7806674547
3,53 0,7754503788
1,5,3 0,7750771501
1,1,5 0,7722803813
5,50 0,7720102672
1,7,1 0,7720098350
4,10,0 0,7705931323
1,0,0 0,7687631
56,0 0,76768337

Geriausias rezultatas gaunamas su salyginai nedideliu neuroniniu tinklu turinciu du
pasléptuosius sluoksnius ir po du neuronus kiekviename jy. Geriausias AUC jvertis lygus
0,78337 yra truputi mazesnis nei atsitiktinio misko atveju.

3. XGBoost — modeliai sudaromi esant skirtingiems sprendimy medziy gyliams intervale

[2; 6], mokymosi parametrai (intervale [0,1;1]), L1 reguliarizacijos parametrui Kintant
intervale [0,1; 1], nuo nekonservatyvaus iki konservatyvaus modelio. Fiksuoti
parametrai: maksimalus medziy skaiCius lygus 100 fiksuojamas, nes XGBoost

algoritmas prie didelio medziy kiekio persimoko, paraleliy skaiCiavimo gijy
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naudojimas, stiprinimo stadijy skaiciui priskirta reikSmé 10. DeSimt geriausiy rezultaty

pateikiami 3.3 lentel¢je.

3.3 lentelé. XGBoost metodo parametry derinimas

Medziy gylis Mokymaosi greitis L1 reguliarizacijos parametras | AUC metrikos verté
5 0,8 0,3 0,8309436
4 0,7 0,6 0,8290390
5 0,8 0,6 0,8286309
5 0,7 0,8 0,8275915
6 0,7 0,2 0,8274257
3 0,8 1 0,8273927
3 0,8 0,9 0,8273362
3 0,8 0,8 0,8272829
4 0,9 0,3 0,8272084
3 0,9 0,2 0,8254609

Geriausias modelis Siuo atveju turintis AUC reikSme¢ 0,83943 yra 10 sprendimo medziy,

kuriu gyliai 4-5 lygiai, bei reguliarizacijos parametras L1 = 0,3, reiskiantis, kad modelis yra ne

konservatyvus. Sis modelis pasirodé geriausiai derinimo metu.

3.3.2. KryZminés patikra ir rezultatai

ISrinkus geriausius parametry rinkinius kiekvienam masininio mokymosi algoritmui

atliekama 5 daliy kryzminé patikra. Ir kiekvienam nubraizomos vidutinés metodo ROC kreivés.

Apskaic¢iuojama vidutiné AUC reikSme.

Teisingo identifikavimo dainias
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Pagal AUC metrikg daroma iSvada, kad XGBoost algoritmas (AUC = 0,817, EER = 26,88
%) lenkia Neuroninius tinklus (AUC = 0,69, EER = 36,29 %) ir Atsitiktinj miskg (AUC = 0,817,
EER = 29,13 %). Kadangi ROC kreivé gaunama iSbandzius visas galimas bankroto tikimybés
slenks¢io, nuo kurio buty fiksuojamas bankroto jvykis, reik8mes. Norint gauti kiekybinius

teisingai identifikuoty ir atmesty jvykiy iSraiskas reikia parinkti slenkst;.

Bankrutavusios jmonés
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Bankroto tikimybé

3.4 pav. Testavimo imties bankrutavusiy jmoniy prognozuojamos bankroto tikimybes

histograma grafikas

Nubraizius testavimo imties bankrutavusiy jmoniy poaibio prognozuojamy bankroto
tikimybiy histograma matoma, kad tikimybiy vidurkis 0,0895 yra didesnis uz visy
nebankrutavusioms jmonéms priskirty tikimybiy vidurkj — 0,0155. Atsizvelgiant | duomeny
disbalansg reikia konservatyvesnio slenks¢io, nei teisingai identifikuoty jvykiy tikimybés
vidurkis. Tam naudojamos metodinéje dalyje apraSytos jautrumo ir ypatumo (zr. 3.5

paveikslélyje) metrikos, kuriy pagalba galima nustatyti optimaly slenkst;.
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3.5 pav. Jautrumo, tikslumo, ypatumo ir F1 jverciy grafikas

Slenkscio reik§mé parenkama pagal jautrumo ir ypatumo metriky susikirtimo taska.

Slenksciui priskiriama reik§meé lygi 0,013. Gaunama sumaiSymy matrica:

3.4 lentelé. XGBoost kryZminés patikros sumai§ymy matrica, kai slenkstis lygus 0,013

Prognozé v . .

1 0 IS viso atveju
Realios Klasé 1 1526 531 2057
eatios klases - 17g 35376 90903 126279

Naudojant sudarytg sumaiSymy matrica galima daryti kelias iSvadas. Pirma, turint
nesubalansuotg imtj labai lengva gauti vieny metriky gerus jvercius ir joms prieSingy metriky
prastus jverius. Siuo atveju apskaiiavus ypatumo metrika, kuri yra lygi 0,72, galima
interpretuoti kaip 72 % nebankrutavusiy buvo identifikuota teisingai, t.y. 28 % nebankrutavusiy
imoniy buvo identifikuotos kaip bankrutavusios. Jautrumo metrika Siuo atveju lygi 0,74, tai
reiskia, kad 74 % bankrutavusiy jmoniy buvo identifikuoty teisingai. Sios dvi metrikos nusako,
kokioms klasiy dalims sitiloma priskirti bankrota, tai bity grieZtesnis paskoly iSdavimo filtras,
kurio laikantis buty teisingai identifikuojamos 74 % jmoniy, kurioms gresia bankrotas, kita
vertus biity sitiloma neduoti paskolos 28 % nebankrutuojanciy jmoniy.

Apskaiciavus bendrgjj tiksluma, kuris parodo visy teisingai atlikty prognoziy santykj su
visy stebéjimy kiekiu, gaunama verte lygi 0,72, tai leisty teigti, kad 72 % atvejy modelis
prognozuoja tiksliai.

Norint modelj naudoti taip, kad démesys biity orientuotas ] teisingg bankrutuojan¢iy jmoniy
identifikavimg reikéty didinti slenkscio reikSme. Kitas naudojamas slenkscio parinkimo jvertis —
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lokalus F1 kreivés maksimumas, kai slenks¢io reikSmé = 0,15, Sis abscisiy aSies taSkas beveik
sutampa su jautrumo ir tikslumo kreiviy sankirta ties slenksc¢iu 0,165. Gaunama sumaiSymy

matrica:

3.5 lentelé. XGBoost kryZminés patikros sumaiSymy matrica, kai slenkstis lygus 0,165

: Prognozé 5 IS viso atvejy
Realios klasé L % 2l 2607
ealios klasés 0 1263 125016 126279

Siuo atveju apskait¢iavus ypatumo metrika, kuri yra lygi 0,988, galima teigti, kad
klasifikatorius beveik neklysdamas identifikuoja nebankrutuosian¢ias jmones. Taip pat,
apskaiciavus bendrgji tiksluma, kuris parodo visy teisingai atlikty prognoziy santykj su visy
stebéjimy kiekiu, gaunama verté lygi 0,976, tai leisty teigti, kad 97,6 % atvejy modelis
prognozuoja tiksliai. Taciau Sioje vietoje svarbiausia kaip identifikuojama bankroto klasé ir tai
parodo tikslumo ir jautrumo metrikos, kuriy apskai¢iuotos vertés 0,19 ir 0,15 atitinkamai. Sios
metrikos interpretuojamos, kaip procentiné iSraiSka teisingai identifikuoty bankroto jvykiy
santykiai su visais prognozuojamais jvykiais arba su visais realiais bankroto jvykiais atitinkamai.
Tai reiskia, kad 18,9 % jmoniy, kurioms modelis prognozavo bankrotg 1§ tikryjy bankrutavo.
Palyginus su testavimo imties duomeny disbalansu (0,016 % bankroto atveju ir 0,984 % ne
bankroto atveju), modelis turintis tokj tikslumg leidzia pagerinti prognozuojamy bankroty
tikslumg 8,4 Karto, t.y. i§ modelio atrinkty jmoniy 19 % bankrutuos, kai remiantis paprasta

Imoniy statistika galima pasakyti, kad 1,6 % jmoniy esanciy imtyje bankrutuos.
3.3.3. Kintamyjy svarba

Masininio mokymosi algoritmai kartu su rezultatais grazina ir sgrasus kintamyjy, kurie
buvo svarbiausi atliekant klasifikavimg. Tai reiSkia, kad Siy kintamyjy pokytis turi daugiausiai
jtakos ne tik sudarant modelj, bet ir i§ dalykinés srities puses. ISskirsime kelis kintamuosius,
kuriuos nurodé¢, geriausiai klases atskyrgs, XGBoost modelis. Penkiolikos svarbiausiy kintamyjy
sgrasas pateiktas 3.6 paveikslélyje ir 3.6 lentelés apraSe Zemiau. PenkiasdeSimties dazniausiai
naudoty kintamyjy, reliatyviai lyginant su pirmuoju ir sugrupuojant j 8 klasterius, grafiné

vizualizacija pateikta 5.2 priede.
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3.6 pav. XGBoost 15 svarbiausiy kintamyjy sarasas

3.6 paveikslélyje pavaizduota penkiolikos kintamyjy atneSamos naudos (angl. gain)

grafikas, t.y. pavaizduojama kiek pageréja bendrasis tikslumas panaudojant konkrety kintamajj

medyje. Prie§ atliekant papildomg dalinimg pagal kintamajj medyje atlikti dalinimai gali bati

nusakyti kokybés jvertinimo metrikomis, todel galima jvertinti ir kaip pager¢jo tikslumas atlikus

dar vieng dalinima.

3.6 lentelé. Svarbiausiy kintamyjy aprasas

Kintamasis | AtneSama nauda Aprasymas

x54 0.1302041019 Vidutinis pastaryjy 4 ménesiy einamosios sgskaitos limito
panaudojimo procentas nuo bendros limito sumos.

X32 0.0914018414 Priminimy skai¢ius (svertinis rodiklis) per pastaruosius 12-a
ménesiy.

x56 0.0706143712 Vidutinis véluojamy sumokéti dieny skaiCius per pastaruosius 8
ménesius.

x55 0.0602669996 Likutis sgskaitoje pastarajj ménesj lyginant su vidutine jplauky suma
per pastaruosius 12 ménesiy.

x52 0.0551194611 Vidutinis pastaryjy 4 ménesiy einamosios saskaitos ir korteliy
saskaity limito panaudojimo procentas nuo bendros limito sumos.

x89 0.0411906244 Maksimalus skaicius dieny, kuomet véluojama sumokéti jmoka per
pastaruosius 4 ménesius (kai jmoka didesné nei 50 eury)

X72 0.0392363493 Pastaryjy 4-iy ménesiy debeto apyvarta lyginant su 5-12 ménesiy

apyvarta, atmetant didZiausias stebétas vertes ir pinigy pervedimus
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tarp vidiniy saskaity.

X66 0.0377288709 Vidutiniai pavieniai indéliai visoms saskaitoms, 4-iy ménesiy
laikotarpiu. SuskaiCiuota jmonei, esanciai auk$¢iausiai verslo jmoniy

grupés hierarchijoje.

x22 0.0304250333 Vidutiniai pavieniai indéliai visoms saskaitoms, 12-os ménesiy
laikotarpiu. Suskaiiuota visiems privatiems asmenims grupés

struktiiroje turintiems daugiau nei 50% nuosavybés teises.

x53 0.0302571612 Vidutiniai pavieniai indéliai visoms sgskaitoms, 4-iy ménesiy
laikotarpiu.

x110 0.0259346922 Véluojamy jmoky dieny vidurkio palyginimas tarp pastaryjy 4
ménesiy ir pries tai buvusiy 4 ménesiy laikotarpiu.

X62 0.0252979093 Indéliy vidurkis/ vidutinés jplaukos atmetant paskutinj didziausig
iplauky stebéjimg, per pastaruosius metus.

x4 0.0228499208 Isiskolinimy dydis einamosiose saskaitose.

x83 0.0219028078 Iplauky pokytis per pastaruosius 4-is ménesius lyginant su 5-8
meénesiais.

x86 0.0213295594 Isiskolinimai pagrindinése kliento saskaitose.

Didzioji dalis stipriausiy kintamyjy yra skaitiniai ir susij¢ su skolininko vélavimo arba
banko siunc¢iamy perspéjimy dél vélavimo statistika. Taip pat, svarbiis rodikliai yra susije su

santykiu tarp naudojamo kredito sumos ir imongs turimy jplauky, iSlaidy.
3.4. Empirinés dalies rezultaty apibendrinimas

Pries modeliavimg visi Kintamieji buvo paversti | skaitinius t.y. atrinkti labai reti jvykiai
paver¢iami | binarinius egzistavimo kintamuosius, kategoriniai kintamieji, turintys n kategorijuy,
paver¢iami ] n-1 binarin} kintamgjj. Tuomet, skaitiniams atributams uzpildomos triikkstamos
reik§més kKintamyjy vidurkiais, standartizuojami ir normalizuojami duomenys atimant vidurkj ir
dalinant i§ standartinio nuokrypio.

Imoniy bankroto modeliavimo, naudojant elgsenos duomenis, uzdaviniui spresti buvo
parinkti trys metodai — neuroniniai tinklai, atsitiktinis miskas, ekstremalaus gradientinio
sustiprinimo medziy algoritmas (XGBoost). Atlikus parametry derinimg ir penkiy daliy
kryzmine patikra geriausiai klasifikuojantis modelis buvo sudarytas naudojantis XGBoost
algoritmu (AUC = 0,817, EER = 26,88 %), o atsitiktinio misko ir neuroniniy tinkly AUC
reikSmés 0,763 ir 0,69 atitinkamai. Taip pat, parinkus optimaly tikimybés slenkstj, pagal
ypatumo ir jautrumo kreiviy sankirtos taskg, gaunamos metriky reik§mé lygios 0,72 ir 0,74
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atitinkamai, reiskia, kad teisingai identifikuojami 74 % bankrutavusiy ir 72 % nebankrutavusiy,
todél vadovaujantis modelio paskolos iSdavimo metu, biity atsakoma 74 % rizikingy imoniy ir 28
% nerizikingy jmoniy.

Parenkant ne tokj konservatyvy slenks¢io variantg lygy 0,165 gaunama tikslumo metrikos
reikSmé lygi 0,19. Tai rodo, kad modelis 8,4 karto geriau prognozuoja mazesnigja, bankroto
jvykio, klas¢ nei atsitiktinis spéjimas. Tai padéty patikimiau i$filtruoti mazesne rizikingy klienty
dal;.

Jeigu biity galima jvertinti patirtus vidutinius nuostolius, kuriuos patiria bankas, kai jmon¢
bankrutuoja negrazinus paskolos, arba vidutinj uzdarbi i§ sékmingai veikla vykdanciy jmoniy,
tuomet slenksti galimg parinkti maksimizuojant pelno funkcija naudojant EMP jvert] (angl.
expected maximum profit) (42), (43).

Atlikus modelyje naudojamy kintamyjy, kurie sudarymo metu ne$¢ daugiausiai
informacijos apie jmonés bankrotg, pastebéta, kad vieni svarbiausiy rodikliy yra susije su jmoniy
vélavimu atlikti jmokas arba banko praneSimy iSsiuntimo dél vélavimo pastarojo laikotarpio
statistika. Sie kintamieji priklauso 3.1 skyriuje apra$ytam kintamyjy apie vélavima klasteriui.
Siai kintamyjy grupei priklausantys reik§mingi kintamieji:

e Priminimy skaicius (svertinis rodiklis) per pastaruosius 12-a ménesiy.

e Vidutinis véluojamy sumokéti dieny skaicius per pastaruosius 8 ménesius.

e Egzistavimo salyga nurodanti ar buvo fiksuotas dieny skaicius, kuomet véluojama
sumokéti jmoka per pastaruosius 4 ménesius (kai jmoka didesné nei 50 eury).

e V¢luojamy jmoky dieny vidurkio palyginimas tarp pastaryjy 4 ménesiy ir prie§ tai
buvusiy 4 ménesiy laikotarpiu.

Sie kintamieji yra tiesiogiai susije su Skandinavijos banko renkama informacija, kuri ir
apibréziama kaip elgsenos duomenys. Tradiciniai modeliai aprasyti pirmojoje darbo dalyje
neleidzia pasinaudoti tokia informacija, nors atliktas tyrimas parodo, kad ji yra reikSminga
sprendziant bankroto prognozavimo uzdavinj. Todé¢l tai patvirtina Siame tyrime naudojamy
metody reikalinguma ir veiksmingumg. Taciau iSlieka apribojimas, kad modeliai sukurti
naudojant §iuos metodus yra pritaikomi tik jmonéms, kuriy aprasytus kintamuosius galime
fiksuoti. Tai reiskia, kad susiauriname taikymo sritj ir modelius aktualu atnaujinti tiek kintant
laikui, tiek keiciantis fiksuojamiems kintamiesiems.

Minéty elgsenos kintamyjy grupé buvo nezymiai reikSmingesné uz kito kintamyjy pogrupio
mazy ir vidutiniy jmoniy elges] su turimu kapitalu, kurj nusako kintamieji susij¢ imonés lésy
valdymu ir ypa¢ pinigy panaudojimu lyginant su turimomis jplaukomis ir jsiskolinimu. Keli

reikSmingiausi §ios grupés kintamieji:
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e Vidutinis pastaryjy 4 ménesiy einamosios saskaitos limito panaudojimo procentas
nuo bendros limito sumos.

e Likutis sgskaitoje pastargjj ménesj lyginant su vidutine jplauky suma per
pastaruosius 12 ménesiy.

e Vidutinis pastaryjy 4 ménesiy einamosios sgskaitos ir korteliy sgskaity limito
panaudojimo procentas nuo bendros limito sumos.

e Pastaryjy 4-iy ménesiy debeto apyvarta lyginant su 5-12 ménesiy apyvarta, atmetant
didziausias stebétas vertes ir pinigy pervedimus tarp vidiniy saskaity.

Si informacija glaudziai susijusi su kito klasterio kintamaisiais, kurie nepateko tarp
penkiolikos reik§mingy kintamyjy. Tai buvo 3.1 skyriuje apraSytas pirmasis kintamyjy klasteris,
susidarantis 1§ smarkiai koreliuojan¢iy kintamyjy, Sis klasteris vienareikSmiskai susijes su
vidutinémis i§laidomis ir jplaukomis per paskutinius 1, 4, 8, 12 ménesiy, nejskaitant perlaidy tarp
vidiniy sgskaity. Tai rodo, kad informacija apie turimas jplaukas, iSlaidas néra labai svarbi, kol
jos nepalyginame su turimais jsipareigojimais arba neimame jy santykiniy dydziy. Si jzvalga
iSplaukianti i§ atlikto tyrimo glaudziai susijusi su klasikiniais bankroto tikimybés vertinimo
modeliais, kuriuose pagrindiné, naudingiausia informacija buvo — santykiniai finansiniai
rodikliai, kurie gaunami i§ pelno, nuostoliy ir balanso ataskaity. SkaiCiuojant santykinius
rodiklius geriau jvertinama jmonés dinamika, nepriklausomai nuo jos dydzio, taip pat
sumazinamas tarp industrinis skirtumas rodikliy atzvilgiu. Si savybé islieka svarbi ir kuriant
naujus iSvestinius kintamuosius, naudojant slenkamus keliy ménesiy vidurkius ir lyginant juos su
einamojo meénesio rodikliais.

Tarp svarbiausiy kintamyjy nepateko kategoriniai kintamieji ar kintamojo egzistavimo
salyga nurodantys kintamieji, kuriy gavimas apraSytas 3.2 skyriuje. Daroma iSvada, kad retai
Ivykstantys jvykiai, Siame tyrime néra reikSmingi.

Sudarytas modelis gali biiti atvaizduotas kaip taisykliy sgrasas, todél gilesnei analizei biity
galima ziuréti kaip svarbiausi kintamieji jkomponuojami | Siuos taisykliy saraSus, prie kokiy
salygy jie tampa svarbus ir kokie duomeny dalinimo pagal kintamajj taskai parenkami. Nors
modelis sudarytas i§ daugelio taisykliy, tokia analizé padéty iSskirti pacias pagrindines sasajas, |

kurias biity galima reaguoti nenaudojant viso modelio.
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ISVADOS

Atlikus susijusiy darby literatiiros apzvalgg daromos iSvados, kad didéjant
surenkamy duomeny kiekiui ir jvairovei masininio mokymosi metody pagrindu
kuriamy bankroto tikimybés modeliy taikymas yra efektyvesnis nei klasikiniy
bankroto prognozavimo modeliy. Nors masininio mokymosi pagrindu sukurti
modeliai yra pritaikyti siauresniam rinkos segmentui ar geografinei vietovei, tai
padidina tiksluma ir patikimuma.
Bankroto jvykiy klasifikavimui ir bankroto tikimybés jvertinimui, naudojantis
banko elgsenos ir skolininky atlickamy transakcijy duomenimis, Kkurie yra
nesubalansuoti ir turi multikolinearumo problemg, sitiloma naudoti atsitiktinio
misSko, neuroniniy tinkly ir ekstremalaus gradientinio sustiprinimo medziy
algoritmus, kurie veikia nepaisydami $iy duomeny truakumy.
Atlikus empirinj tyrima su Skandinavijos banko elgsenos duomenimis naudojantis
parinktus metodus daromos iSvados, kad po parametry derinimo ir penkiy daliy
kryzminés patikros geriausiai klasifikuojantis modelis buvo sudarytas naudojant
XGBoost algoritmg (AUC = 0,817, EER = 26,88 %), o atsitiktinio miSko ir
neuroniniy tinkly AUC reik§més 0,763 ir 0,69 atitinkamai.
Parinkus optimaly tikimybés slenkstj lygy 0,013, gaunamos ypatumo ir jautrumo
metriky reik§més lygios 0,72 ir 0,74 atitinkamai, reiskia, kad teisingai
identifikuojami 74 % bankrutavusiy ir 72 % nebankrutavusiy, todél vadovaujantis
modelio paskolos iSdavimo metu, biity atsakoma 74 % rizikingy imoniy ir 28 %
nerizikingy jmoniy. Parenkant ne tokj konservatyvy slenks¢io variantg lygy 0,165
gaunama tikslumo metrikos reik§mé lygi 0,19. Tai rodo, kad modelis 8,4 karto
geriau prognozuoja mazesnigja, bankroto jvykio, klase nei atsitiktinis spéjimas.
Atlikus modelyje naudojamy kintamyjy, kurie sudarymo metu ne$¢ daugiausiai
informacijos apie jmonés bankrota, pastebéta, kad svarbiausi rodikliai yra susije su
imoniy vélavimu atlikti jmokas arba banko praneSimy iSsiuntimo dél vélavimo
pastarojo laikotarpio statistika. Svarbas elgsenos kintamieji: priminimy skaiéius
(svertinis rodiklis) per pastaruosius 12-a ménesiy, vidutinis véluojamy sumokeéti
dieny skaicius per pastaruosius 8 meénesius, egzistavimo salyga nurodanti ar buvo
fiksuotas dieny skaiCius, kuomet véluojama sumokeéti jmoka per pastaruosius 4
ménesius (kai jmoka didesné nei 50 eury) ir véluojamy jmoky dieny vidurkio
palyginimas tarp pastaryjy 4 meénesiy ir prie§ tai buvusiy 4 ménesiy laikotarpiu.
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Tradiciniai bankroto modeliai neleidzia pasinaudoti tokia informacija, nors atliktas
tyrimas parodo, kad ji yra reikSminga sprendziant bankroto prognozavimo uzdavinj.

Todeél tai patvirtina Siame tyrime naudojamy metody reikalinguma ir veiksminguma.
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5. PRIEDAI

5.1. priedas. ES MV] statistika

5.1 lentelé. 2016 mety ES MV] statistika.

|maonés VDDE BPV
Bendrai % MV] Bendrai % MV Bendrai % MV]

ES 22346729 99.8 133 767 348 67.0 6184825 57.5
Belgija 566 006 99.8 2718 355 70.1 189 086 62.2
Bulgarija 312 608 99.8 1872997 75.5 18 246 62.3
Cekija 1007441 99.9 3521520 69.8 34142 56.0
Danija 213 358 99.7 1602 105 65.0 119936 62.5
Vokietija 2189 737 99.5 26401 395 62.5 1385301 33.3
Estija 58408 99.7 393 545 78.1 9338 74.9
Graikija 726 581 99.9 2 198 986 86.5 54703 72.8
Ispanija 2385077 99.9 10923323 73.9 434 156 63.0
Prancizija 2882419 : 15495621 : 890557 :
Kroatija 148 573 99.7 1002305 68.3 19115 54.8
Italija 3825458 : 14715132 : 646 476

Kipras 46139 99.9 224915 H 7864 H
Lietuva 141 893 99.8 835 630 76.2 12155 68.5
Latvija 91939 99.8 273 580 78.8 9269 69.2
Liuksemburgas 29 265 99.5 2432 533 68.3 19 250 707
Vengrija 528519 : 2430681 : 46 4957 :
Malta 26 796 99.8 119224 79.3 3548 74.9
Olandija 862 697 99.8 5359446 66.7 310022 62.9
Austrija 308 411 99.7 2671477 68.0 164 976 60.5
Lenkija 1519504 99.8 8326 839 68.9 171627 50.1
Portugalija 793 235 99.9 2942 895 : 66 360

Rumunija 425731 99.6 3 837 868 66.4 48432 H
Sloveénija 119 644 99.8 274473 72.3 17 140 62.8
Slovakija 398 392 99.9 1417 228 69.7 32922 60.5
Suomija 226 373 99.7 1457 599 63.0 86957 59.6
Svedija 661822 99.8 3025 006 65.4 210859 58.5
Did#ioji Britanija 1703 562 99.7 17 784620 53.0 1037293 50.9
Norvegija 278 899 99.8 1510838 67.6 230661 58.6

: Triksta duomeny



5.2. Kintamyjy svarba XGBoost

Feature importance
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5.3. Duomeny paruo$imo kodas ,,Python* kalba

import pandas as pd
import numpy as np
import sklearn as sk
from sklearn.model_selection import train_test_split

from collections import defaultdict, Counter

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

import sys

import seaborn as sns

# testPart is a ration between test and train sets. | have set it to 0.0000001 so | would keep all
transformet records in train part so I could use them in R.

# exiting this srcipt at line 180

ThreshForNull = 0.7
testPart = 0.00001

trainData = pd.read_csv("dataBehaviorTrain.csv", decimal = ',
testData = pd.read_csv("dataBehaviorTest.csv", decimal =",")

rnum = trainData.shape[0]

print(trainData.shape[0], trainData.shape[1])
print(testData.shape[0], testData.shape[1])

testData['default_total'] = ‘test'

ml_dataset = trainData

# adding month column

ml_dataset|'month'] = pd.Datetimelndex(ml_dataset['RUN_TS']).month
testData['month’] = pd.Datetimelndex(testData RUN_TS']).month

print( 'Base data has {0} rows and {1} columns'.format(ml_dataset.shape[0], ml_dataset.shape[1]))
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print(list(ml_dataset))

names = ['x1]
for i in range(2,ml_dataset.shape[1]+1):
n = 'x{0}".format(i)

names.extend([n])
ml_dataset.columns = names
testData.columns = names

print(list(ml_dataset))

# getting a lists of categorical and numerical features and setting data types accordingly.

# first part of categorical features are made from numerical features, which contais a lot of NULL values

in train set.

# if column has bigger part than ThreshForNull NULL values we replace that with presence indicator. 1

if exist, 0 if NULL.

categorical_features = [x for x in list(trainData) if (trainData[x].isnull().sum()/rnum >= ThreshForNull)]

print(len(categorical_features))

for x in categorical_features:
if (trainData[x].isnull().sum()/rnum >= ThreshForNull):

print(x, trainData[x].isnull().sum()/rnum)

# features for which we replace the feature by a indicating whether the value was present

for feature in categorical_features:

ml_dataset[feature] = ml_dataset[feature].map(lambda x: 0 if pd.isnull(x) else 1).astype(np.uint8)

testData[feature] = testData[feature].map(lambda x: 0 if pd.isnull(x) else 1).astype(np.uint8)

#categorical_features.extend(['LE_UNIT_MASTER,,
'MAN_LE_CUSTINFRA_CUSTOMER_TIME_ESTABLISHMENT_DATE_FROM 1/,
'MAN_CP_SUM_SHARE_OWSHAR, 'flag_for_df, 'default_total', 'Industry’, 'month])

categorical_features.extend(['x1', 'x2', 'x181", 'x180', 'x8', 'x9', 'x69', 'x182)

numerical_features = set(list(ml_dataset)).symmetric_difference(set(categorical_features))

print(numerical_features)

'RUN_TS,,
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for feature in categorical_features:
ml_dataset[feature] = ml_dataset[feature].astype(‘unicode’)

testData[feature] = testData[feature].astype(‘unicode")

for feature in numerical_features:
ml_dataset[feature] = ml_dataset[feature].astype(‘double’)

testData[feature] = testData[feature].astype('double’)

print('Number of categorical features', len(set(categorical_features)))

print('Number of numerical features', len(set(numerical_features)))

print(categorical_features)

print(numerical_features)

# creating a target variable mappings

target_map = {'0: 0, '1": 1}

ml_dataset[' target '] = ml_dataset['x9'].map(str).map(target_map)
#del ml_dataset['x9']

#del testData['x9']

#testData['X__target '] = 'test’

# remove rows for which the target is unknown.

ml_dataset = ml_dataset[~ml_dataset[' target ‘].isnull()]

print( ‘'after target map data has {0} rows and {1} columns'.format(ml_dataset.shape[0],
ml_dataset.shape[1]))

# splitting data to train and test
train, test = train_test split(ml_dataset, test size= testPart, random_state=1, stratify =

ml_dataset[' _target_ ")

print( 'Train data has {0} rows and {1} columns'.format(train.shape[0], train.shape[1]))
print( 'Test data has {0} rows and {1} columns'.format(test.shape[0], test.shape[1]))

# filling missing values with means from train set (to keep test set completely unseen for modelling part)
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for feature in numerical_features:
v = train[feature].mean()
train[feature] = train[feature].fillna(v)
#test[feature] = test[feature].fillna(v)
#testData[feature] = testData[feature].fillna(v)

#print( 'Imputed missing values in feature {0} with value {1}".format(feature, v))

for x in categorical_features:
if (trainData[x].isnull().sum()/rnum >= ThreshForNull):
print(x, trainData[x].isnull().sum()/rnum)
# creating dummies for categorical variables (again we are using only train data, this may cause conflicts
if test set will contain unseen category.)
# a binary column is created for each of the 100 most frequent values.
LIMIT_DUMMIES =100

categorical_features_dum = set(categorical_features).symmetric_difference(set(['x1', 'x2', 'x97))

def select_dummy_values(train, features):
dummy_values = {}
for feature in categorical_features_dum:
values = [
value
for (value, ) in Counter(train[feature]).most_common(LIMIT_DUMMIES)
]
dummy_values[feature] = values

return dummy_values

DUMMY_VALUES = select_dummy_values(train, categorical_features)

def dummy_encode_dataframe(df):
for (feature, dummy_values) in DUMMY _VALUES.items():
for dummy_value in dummy_values:
dummy_name = {0} _value_{1}'.format(feature, dummy_value)
df[dummy_name] = (df[feature] == dummy_value).astype(float)
del df[feature]
#print( 'Dummy-encoded feature {0}'.format(feature))

dummy_encode_dataframe(train)
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#dummy_encode_dataframe(test)

#dummy_encode_dataframe(testData)

# rescale numerical features using mean and std from train set.

for feature in numerical_features:

shift = train[feature].mean()

scale = train[feature].std()

if scale ==0.:

del train[feature]

#del test[feature]

#del testData[feature]

#print( 'Feature {0} was dropped because it has no variance'.format(feature))
else:

#print( 'Rescaled {0}'.format(feature))

train[feature] = (train[feature] - shift).astype(np.float64) / scale
#test[feature] = (test[feature] - shift).astype(np.float64) / scale
#testData[feature] = (testData[feature] - shift).astype(np.float64) / scale

#train_X = train.drop(['__target ', 'LE_UNIT_MASTER', 'RUN_TS", axis=1)
#test X =test.drop(['__target ','LE_UNIT_MASTER', 'RUN_TS, axis=1)
train_X =train.drop(['__target_ ', 'x1', 'x2', 'x91, axis=1)

#test X = test.drop(['__target ', 'x1', 'x21, axis=1)

train_Y = np.array(train['_target )

#test Y = np.array(test]'__target_ )
print(train_X.shape[0], train_X.shape[1])
#print(test_X.shape[0], test_X.shape[1])

print(testData.shape[0], testData.shape[1])

train.to_csv("trainx.csv")

#testData.to_csv("testx.csv")

sys.exit(0)
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5.4. Modeliavimo kodas ,,R* kalba

#install.packages("randomForest™)
#install.packages("FNN")
#install.packages("neuralnet)
#install.packages("RSNNS")
#install_github("davidavdav/ROC")
#install.packages("RRF")
#install.packages("'xgboost™)
#install.packages("fdrtool™)
#install.packages(*"ggplot2")
#install.packages("devtools")
#install.packages(“caret™)
#install.packages(""DiagrammeR")
#install.packages("Ckmeans.1d.dp")
#install.packages("inTrees")
#install.packages("OptimalCutpoints™)
#devtools::install_github("jandob/ccf")
#install.packages("lift")
#install.packages('party")
#install.packages('ROCR")

library(fdrtool)
library(lattice)
library(ggplot2)
library(devtools)
library(ROC)
library(caret)
library(randomForest)
library(MASS)
library(FNN)
library(nnet)
library(neuralnet)
library(RSNNS)
library(RRF)
library(xgboost)
library(DiagrammeR)
library(ccf)



library(Ckmeans.1d.dp)
library(inTrees)
library(doParallel)
library(OptimalCutpoints)
library(lift)

library(party)
library(ROCR)

rootFolder <- "/home/laimonas/try2/TestTrainSplit"

setwd(rootFolder)

colY <-"X__target_ "
D <- read.csv('trainx.csv',header=T)

table(D$X__target )

myData <- D[,-which(colnames(D) %in% c("x1","x2", "x9", "X"))]

colnames(myData)[colnames(myData) %in% "X __target "] <- colY
myData[,colY] <- factor(myData[,colY],labels=c("False","True"))

hiddenSize <-¢(2, 2)

k <- 5 # number of CV folds
myFolds <- createFolds(myData$X __target , k)

cl <- makeCluster(detectCores())

registerDoParallel(cl)

for (i in 1:length(myFolds)) {
tstind <- myFolds][[i]]
trnldx <- as.logical(rep(1,1,nrow(myData)))
trnldx[tstind] <- FALSE
trnind <- which(trnldx)
write.csv(myData[trnind,],sprintf('CVfold%d-train.csv',i),row.names=FALSE)
write.csv(myData[tstInd,],sprintf('CVfold%d-test.csv',i),row.names=FALSE)



stopCluster(cl)

i=1

trainData <- read.csv(sprintf('CVfold%d-train.csv',i))
trainData[,col Y] <- trainData[,col Y]

Xtrain <- trainData[,-which(colnames(trainData) %in% colY)]
XtrainNorm <- trainData[,-which(colnames(trainData) %in% colY)]
Ytrain <- trainData[,col Y]

testData <- read.csv(sprintf('CVfold%d-test.csv',i))
testData[,col Y] <- testData[,colY]

Xtest <- testData[,-which(colnames(testData) %in% colY)]
XtestNorm <- testData[,-which(colnames(testData) %in% colY)]

target <- as.logical(testData[,col Y])

dtrain <- xgh.DMatrix(data = as.matrix(Xtrain), label = as.integer(as.logical(Ytrain)))
dtest <- xgh.DMatrix(data = as.matrix(Xtest), label = as.integer(as.logical(testData[,col Y])))

myResultsXGB <- NULL

for(i in 2:6){
for(j in seq(0.1,1, 0.1)){
#for(k in seq(1,25,4)){
# xgboost
bst <- xgboost(data = dtrain, max.depth = i, eta = j, ntreelimit = 100, nthread = 20, nround = 10, alpha
= 0.2, objective = "binary:logistic")

name <- paste("bst_",i," ", j)
model <- rep(name,length(target))
pred <- predict(bst, dtest)
score <- pred
myResultsXGB <- rbind(myResultsXGB,data.frame(model,score,target))

#}
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myModels <- levels(myResultsXGBI[,"model"])

myModelNames <- NULL
df <- data.frame(name = character(),
auc = double(),
stringsAsFactors=FALSE)
performance <-
roc.plot(myResultsXGB[myResultsXGB[,"model"]==myModels[i],],i,traditional=TRUE)
myModelNamesJi] <- sprintf('%s AUC=%5.3f',myModels[i],1-performance['pAUC')
df[1,1] <-myModels[i]
dff1,2] <- 1-performance['(pAUC']
for (i in 2:length(myModels)) {
performance <-
roc.plot(myResultsXGB[myResultsXGB[,"model"]==myModels[i],],i,traditional=TRUE)
myModelNamesJi] <- sprintf('%s AUC=%5.3f',myModels[i],1-performance[ pAUC)
dffi,1] <-myModels][i]
dffi,2] <- 1-performance['pAUC']
¥
legend(0.25,0.7,myModelNames, Ity=rep(1,1,length(myModels)),col=1:length(myModels))

df[order(-df$auc),]

T R R T R R R AR neuralnet

myResultsXGB <- NULL
for(i in seq(1,10,2)){
for(j in seq(1,10,2)){
for(k in seq(1,10,2)){
hiddenSize <- c(i, j, k)

# neuralnet function from neuralnet package
n <- names(trainData)
# https://www.r-bloggers.com/fitting-a-neural-network-in-r-neuralnet-package/
f <- as.formula(paste(paste(col Y," ~" ,sep="""), paste(n['n %in% colY], collapse =" +")))
tD <- trainData
tD$X__target  <- as.numeric(tD$X__target )-1
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neural_model <- neuralnet(f, data = tD, hidden = hiddenSize, threshold = 0.5, err.fct='sse’,
linear.output = FALSE, lifesign = 'minimal’)

name <- paste("neurnet”,i," ", j," ", K)

model <- rep(name,length(target))

soft <- compute(neural_model, XtestNorm)

score <- soft$net.result

myResultsXGB <- rbind(myResultsXGB,data.frame(model,score,target))

myModels <- levels(myResultsXGBI,"model"])
i<-1
myModelNames <- NULL
df <- data.frame(name = character(),
auc = double(),
stringsAsFactors=FALSE)
performance <-
roc.plot(myResultsXGB[myResultsXGB[,"model"]==myModels[i],],i,traditional=TRUE)
myModelNames[i] <- sprintf('%s AUC=%5.3f',myModels[i],1-performance['pAUC')
df[1,1] <-myModels[i]
df[1,2] <- 1-performance['(pAUC']
for (i in 2:length(myMaodels)) {
performance <-
roc.plot(myResultsXGB[myResultsXGB[,"model"]==myModels[i],],i,traditional=TRUE)
myModelNames[i] <- sprintf('%s AUC=%5.3f',myModels[i],1-performance['pAUC'])
dffi,1] <-myModelsJi]
dffi,2] <- 1-performance['pAUC']
¥
legend(0.25,0.7,myModelNames,Ity=rep(1,1,length(myModels)),col=1:length(myModels))

df[order(-df$auc),]

HEHBHAHHH R R R R R R R random

forest
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myResultsXGB <- NULL
for(i in seq(800,1400,300)){
print(i)
model_classwt <- prop.table(table(Ytrain))
rf_model <- randomForest(Xtrain, Ytrain, ntree = i,
classwt = model_classwt, cutoff = model_classwt,
strata = Y, replace = FALSE, importance=FALSE, do.trace = TRUE)
name <- paste("rf", i)
model <- rep(name,length(target))
soft <- predict(rf_model, Xtest,type="prob")
score <- soft[,2] - soft[,1]
myResultsXGB <- rbind(myResultsXGB,data.frame(model,score,target))

myModels <- levels(myResultsXGBI[,"model"])
i<-1
myModelNames <- NULL
df <- data.frame(name = character(),
auc = double(),
stringsAsFactors=FALSE)
performance <-
roc.plot(myResultsXGB[myResultsXGB[,"model"]==myModels[i],],i,traditional=TRUE)
myModelNames[i] <- sprintf("%s AUC=%5.3f',myModels[i],1-performance['pAUC'])
df[1,1] <-myModels[i]
df[1,2] <- 1-performance['(pAUC']
for (i in 2:length(myModels)) {
performance <-
roc.plot(myResultsXGB[myResultsXGB[,"model"]==myModels[i],],i,traditional=TRUE)
myModelNamesJi] <- sprintf('%s AUC=%5.3f',myModels[i],1-performance[ pAUC)
dffi,1] <-myModels][i]
dffi,2] <- 1-performance['pAUC']
}
legend(0.25,0.7,myModelNames,Ity=rep(1,1,length(myModels)),col=1:length(myModels))

df[order(-df$auc),]
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HHHEHHHHHE A HE# Cross fold

myResults <- NULL

for (i in 1:k) {
trainData <- read.csv(sprintf('CVfold%d-train.csv',i))
trainData[,col Y] <- trainData[,col Y]
Xtrain <- trainData[,-which(colnames(trainData) %in% colY)]
XtrainNorm <- trainData[,-which(colnames(trainData) %in% colY)]

Ytrain <- trainData[,col Y]

testData <- read.csv(sprintf('CVfold%d-test.csv',i))
testData[,col Y] <- testData[,colY]

Xtest <- testData[,-which(colnames(testData) %in% colY)]
XtestNorm <- testData[,-which(colnames(testData) %in% colY)]

target <- as.logical(testData[,colY])

model_classwt <- prop.table(table(Ytrain))
rf_model <- randomForest(Xtrain, Ytrain, ntree = 900,
classwt = model_classwt, cutoff = model_classwt,
strata = Y, replace = FALSE, importance=FALSE, do.trace = TRUE)
model <- rep("RF",length(target))
soft <- predict(rf_model, Xtest,type="prob")
score <- soft[,2] - soft[,1]

myResults <- rbind(myResults,data.frame(model,score,target))

# neuralnet function from neuralnet package
n <- names(trainData)
# https://www.r-bloggers.com/fitting-a-neural-network-in-r-neuralnet-package/
f <- as.formula(paste(paste(colY," ~",sep=""), paste(n[!'n %in% colY], collapse =" +")))
tD <- trainData
tD$X__ target  <-as.numeric(tD$X__target )-1
neural_model <- neuralnet(f, data = tD, hidden = hiddenSize, threshold = 0.5, err.fct="sse’, linear.output
= FALSE, lifesign ='minimal’)
model <- rep("neural",length(target))
soft <- compute(neural_model, XtestNorm)
score <- soft$net.result
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myResults <- rbind(myResults,data.frame(model,score,target))

# xghboost
dtrain <- xgh.DMatrix(data = as.matrix(Xtrain), label = as.integer(as.logical(Ytrain)))

dtest <- xgh.DMatrix(data = as.matrix(Xtest), label = as.integer(as.logical(testData[,col Y])))

bst <- xgboost(data = dtrain, max.depth = 5, eta = 0.8, ntreelimit = 100, nthread = 20, nround = 10,
objective = "binary:logistic")

model <- rep(""xgboost",length(target))

pred <- predict(bst, dtest)

score <- pred

myResults <- rbind(myResults,data.frame(model,score,target))

HEHHHHH . ROC curve
myModels <- levels(myResults[,"model"])

myModelNames <- NULL

i<-1

performance <- roc.plot(myResultsmyResults[,"model"]==myMaodels[i],],i traditional=TRUE)

myModelNames[i] <- sprintf('%s AUC=%5.3f',myModels[i],1-performance['pAUC'])

for (i in 2:length(myMaodels)) {
performance <- roc.plot(myResults[myResults[,"model"]==myMaodels[i],] i traditional=TRUE)
myModelNames[i] <- sprintf('%s AUC=%5.3f',myModels[i],1-performance['pAUC'])

}

legend(0.55,0.17,myModelNames,lty=rep(1,1,length(myModels)),col=1:length(myModels))

HHHHHEHHHHHEHEHHR A det curve

myModelNames <- NULL
det.plot(NULL,1,xmax=75,ymax=75)
for (i in 1:length(myModels)) {

performance <- det.plot(myResultsimyResults[,"model"]==myModels[i],],nr=i+1)

myModelNames[i] <- sprintf('%s EER=%5.2f%%',myModels[i],performance['eer)
}
legend(-3,-2.6,myModelNames,Ity=rep(1,1,length(myModels)),col=2:(length(myModels)+1))
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TR AR histograms
dfl = as.data.frame(cbind(pred, target))

dfl$target

is_def <- df1[df1$target == 1, 'pred’]
no_def <- df1[df1$target == 0, 'pred]

hist(no_def, col = 'blue', breaks = 100, xlab = 'Bankroto tikimybA—., ylab = 'DaA¥%nis', main
'Nebankrutavusios A”monA—s', xlim = ¢(0, 1), ylim = ¢(0, 25000))

abline(v = mean(no_def), col = "green”, lwd = 2)

text(mean(no_def), -400 , round(mean(no_def), 4))

hist(is_def, col = 'red’, breaks = 100, xlab = 'Bankroto tikimybA—, ylab = 'DaA¥nis', main
'Bankrutavusios A" monA—s', xlim = ¢(0, 1), ylim = ¢(0, 200))

abline(v = mean(is_def), col = "green", lwd = 2)

text(mean(is_def), -5, round(mean(is_def), 4))

e e e TN I

plotLift(myResultsXGB$score, myResultsXGB$target, cumulative = TRUE, n.buckets = 100)
TopDecileLift(myResultsXGB$score, myResultsXGB$target)

B R
HHHHHEHHHHHE AR Dest xgb

myResultsXGB <- NULL
k<-5

for (iin 1:k) {

trainData <- read.csv(sprintf('CVfold%d-train.csv',i))
trainData[,colY] <- trainData[,col Y]

Xtrain <- trainData[,-which(colnames(trainData) %in% colY)]
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XtrainNorm <- trainData[,-which(colnames(trainData) %in% colY)]

Ytrain <- trainData[,col Y]

testData <- read.csv(sprintf('CVfold%d-test.csv'i))
testData[,col Y] <- testData[,colY]

Xtest <- testData[,-which(colnames(testData) %in% colY)]
XtestNorm <- testData[,-which(colnames(testData) %in% colY)]

target <- as.logical(testData[,col Y])

dtrain <- xgh.DMatrix(data = as.matrix(Xtrain), label = as.integer(as.logical(Ytrain)))

dtest <- xgh.DMatrix(data = as.matrix(Xtest), label = as.integer(as.logical(testData[,colY])))

bst <- xgboost(data = dtrain, max.depth = 5, eta = 0.8, ntreelimit = 100, nthread = 20, nround = 10,
objective = "binary:logistic")

model <- rep('xgb’,length(target))

pred <- predict(bst, dtest)

typeof(pred)

score <- pred

myResultsXGB <- rbind(myResultsXGB,data.frame(model,score,target))

importance_matrix <- xgb.importance(colnames(dtrain), model = bst)
print(importance_matrix)

xgb.plot.importance(importance_matrix = importance_matrix, top_n = 15, xlab = "Svarbumas", ylab =

"Kintamasis")

(g9 <- xgb.ggplot.importance(importance_matrix, measure = "Frequency"”, top_n = 70, rel_to_first =

TRUE, xlab = "Svarbumas", ylab = "Kintamasis"))

gg + ggplot2::ylab("Frequency")

gg + theme_minimal()
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#DaA¥nis

xgb.dump(bst, with_stats = T)
xgb.plot.tree(model = bst)

length(importance_matrix$Feature)

xgb.plot.deepness(bst)

xgb.ggplot.deepness(bst)

xgb.plot.deepness(bst, which="max.depth’, pch=16, col=rgh(0,0,1,0.3), cex=2)
xgb.plot.deepness(bst, which="med.weight', pch=16, col=rgb(0,0,1,0.3), cex=2)

xgb.ggplot.deepness(model = bst, which = ¢("2x1", "max.depth"”, "med.depth", "med.weight"))

#cutpointinfo <- optimal.cutpoints(X="score",
status="target" tag.healthy=FALSE,data=myResultsXGB[,-which(names(myResultsXGB)=="model")]
,methods="SpEqualSe")

#threshold <- cutpointinfo$SpEqualSe$Global$optimal.cutoff$cutoff

threshold <- 0.01354045

#threshold <- 0.09

confMat <- confusionMatrix(myResultsXGB$target, myResultsXGB$score>threshold)
print(confMat)

plot(cutpointinfo)

test_dfl <- data.frame(matrix(ncol = 5))
colnames(test_df1)[1]="threshold"
colnames(test_df1)[2]="recall" #sens
colnames(test_df1)[3]="precision"
colnames(test_df1)[4]="f1"
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colnames(test_df1)[5]="specificity"

th=c(seq(0.01, 1, by=0.01))

for(i in 1:length(th)){
thres = thli]
predi = ifelse (myResultsXGB$score >= thres, 1,0)
cm<-table(myResultsXGB$target, predi)
if (dim(cm)[1]+dim(cm)[2]==4){
rec = cm[2,2])/(cm[2,1]+cm[2,2])
prec = cm[2,2]/(cm[1,2]+cm[2,2])
f1 = 2*prec*rec/(prec + rec)
spec = cm[1,1}/(cm[1,1]+cm([1,2])
}else {
rec=0
prec =1
fl1=0
spec=1
¥
test_dfl = rbind(test_df1,c(thres,rec, prec, f1, spec))

plot(test_dfi$threshold,test_dfi$recall,type="1",col="red", ylab="A®vertis", xlab = "Slenkstis")

par(new=TRUE)

plot(test_dfl$threshold, test_df1$precision,type="1",col="blue" xaxt="n",yaxt="n" ,xlab=""ylab=""

par(new=TRUE)

plot(test_dfl$threshold, test_df1$specificity,type="I",col="black" ,xaxt="n",yaxt="n" ,xlab="",ylab=""

par(new=TRUE)

plot(test_dfl$threshold,test_df1$f1,type="1",col="green", xlab ="", ylab="", yaxt="n")

axis(4)

mtext("F1",side=4,line=3)

legend("topright",col=c("red","green”,"blue", "black™),lty=1,legend=c("Jautrumas","F1", "Tikslumas",
"Ypatumas"))

predi = ifelse (myResultsXGB$score >= 0.01354045, 1,0)

cm<-table(myResultsXGBS$target, predi)

cm
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plotLift(myResultsXGB$score, myResultsXGB$target, cumulative = TRUE, n.buckets = 100)

TopDecileLift(myResultsXGB$score, myResultsXGB$target)

typeof(as.prediction(myResultsXGB$score))
# And then a lift chart
perf <- performance(myResultsXGB$score,"lift","rpp")

plot(perf, main="lift curve", colorize=T)
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