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Santrauka

Bankroto prognozavimas vis didesnj susidom¢jima kelianti tema mokslinéje veikloje bei praktiniam
taikymui. Si problema yra sudétinga, dél nuolat kintanéios verslo aplinkos, bégant metams ekonominé
situacija pasaulyje, tiek Salyse, tiek verslo sektoriuose keiciasi. Dél Siy priezas¢iy anksc¢iau sudaryti
modeliai tampa maziau patikimi ir norint uztikrinti kokybiskg bankroto klasifikavima reikia sudaryti
naujus bankroto prognoziy modelius. Tokios aplinkybés kelia biitinybg universalioms metodikoms,
kuriy pagalba galima biity sudaryti patikimus ir kokybiskus bankroto prognozavimo modelius su
skirtingomis verslo aplinkomis siekiant jvertinti jmoniy bankroto rizika.

SpendZiant 8ig problema lengvai interpretuojami modeliai yra labai gerai vertinami, kadangi tokie
modeliai leidzia ne tik nustatyti bankroto rizika, bet ir paaiskinti kokie rodikliai jtakoja bankrota. Dél
iy priezasCiy tyrime buvo siekiama sudaryti bankroto prognozavimo modelius nenaudojant
sudétingy metody, kaip dirbtiniai neuroniniai tinklai, bet pasitelkiant paprastesnius statistinius ir
masininio mokymosi metodus.

Atlikta duomeny analizé ir realizuota metodologija iStestuoti jvairiy duomeny apdorojimo metody
sgveikg tarpusavyje. Trikstamy reikSmiy, iSskiriy apdorojimo, duomeny standartizacijos ir
balansavimo metodai buvo iSanalizuoti ir identifikuoti, tiek individual@is metodai, kurie vidutiniskai
pasirodé geriausiai, bet ir geriausios metody kombinacijos.

Sudarytas reikSmingy kintamyjy atrankos metodas, pasitelkiantis Zingsnine kintamyjy atrankg. Taip
pat pasitelkiantis kintamyjy reikSmingumo ir multikolinearumo patikra siekiant uztikrinti, kad
kiekvienas kintamasis modeliui suteikty tik reik§mingg informacija.

Pritaikius prie§ tai minétus metodus buvo apmokyti ir sudaryti bankroto prognoziy modeliai
pasitelkiantys logistine regresija, sprendimy medzius ir k artimiausiy kaimyny metoda. Sie buvo
iStestuoti su penkiomis skirtingomis duomeny imtimis ir pasiekti rezultatai palyginti su pries tai
atliktais tyrimais, kuriuose $ios duomeny imtys buvo analizuotos.

Ivertinti reikSmingi finansiniai rodikliai tarp skirtingy Saliy verslo aplinky. Sulyginti bendri
reikSmingi kintamieji, kurie buvo naudojami modeliuose, pasitelkianciuose skirtingy Saliy jmoniy
duomeny rinkinius. Nustatyta biitinybé sudaryti bankroto prognoziy modelius skirtus konkrec¢ioms
verslo aplinkoms.

Pasiiilytas modelis pasiiilé stipriai interpretuojama modelj, kuris suteikia patikimg ir kokybiska
bankroto prognozavima, kuris suderinimas su skirtingomis verslo aplinkybémis.
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Summary

Bankruptcy prediction is an increasingly relevant topic in both academic research and practical
applications. This issue is complex due to the constantly changing business environment — over time,
economic conditions shift globally, nationally, and across business sectors. As a result, previously
developed models become less reliable, and in order to ensure high-quality bankruptcy classification,
new prediction models must be developed. These circumstances create a need for universal
methodologies that can be used to build reliable and effective bankruptcy prediction models adaptable
to different business environments and capable of accurately assessing corporate bankruptcy risk.

In addressing this problem, easily interpretable models are highly valued because they not only
estimate bankruptcy risk but also help explain which indicators contribute to it. Therefore, this study
aimed to build bankruptcy prediction models without using complex methods such as artificial neural
networks and instead relied on simpler statistical and machine learning techniques.

A data analysis was conducted, and a methodology was developed to test the interaction of different
data preprocessing techniques. Methods for handling missing values, outliers, data standardization,
and class imbalance were analyzed, identifying both individually effective methods and the best-
performing combinations.

A significant feature selection method was also proposed, incorporating stepwise selection along with
relevance and multicollinearity checks to ensure that each variable included in the model provides
meaningful information.

Using the aforementioned methods, bankruptcy prediction models were developed based on logistic
regression, decision trees, and the k-nearest neighbors’ algorithm. These models were tested on five
different datasets, and the results were compared with those from previous studies that used the same
datasets.

Key financial indicators across different countries' business environments were evaluated, and shared
significant variables used in models across datasets were identified. The results highlighted the
necessity of developing models tailored to specific business environments.

The proposed approach delivers a highly interpretable model that ensures reliable and high-quality
bankruptcy prediction, while remaining adaptable to various business conditions.
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Ivadas

Bankroto klasifikacija pastaruoju metu tapo vis didesnj susidoméjima kelianti tema mokslingje
literatiiroje [1]. Tradiciniai sprendimai rémési statistiniais modeliais, tokiais kaip Altmano Z-Score
[2], Ohlsono O-Score (Ohlson, 1980), Zmijevskio modelis [4] arba Biverio vienfaktorinis modelis
[5], kurie buvo sukurti septintajame — devintajame desimtmetyje. Sie metodai yra laikomi standartu
ir vieni dazniausiai naudojamy sprendimy sprendziant bankroto klasifikavimo problemg. Taciau
laikui bégant Siy metody klasifikavimo sugebé¢jimai tapo maziau patikimi, lyginant su naujais
sudétingesniais modeliais, tokiais kaip sprendimy medziai (angl. Decision Trees), atraminiy vektoriy
masinos (angl. Support Vector Machines), dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. Artificial Neural
Networks), XGBoost ir kiti masininio mokymosi metodai [6,7,8]. Todél mokslininkai ir specialistai
iesko naujy budy, kaip galima bty pagerinti bankroto prognozavimo galimybés. Tikslus bankroto
klasifikavimas yra labai svarbi dalis norint anksti nustatyti finansinius sunkumus ir priimti pagrjstus
sprendimus, susijusius su paskoly teikimu, investicijomis bei rizikos valdymu. Tokie modeliai
suteikia svarbiy jvalgy apie jmonés finansing buklg ir jspéti, apie bankroto rizika, kad galima biity
imtis veiksmy norint tai iSvengti. Bankroto klasifikavimas yra sudétinga problema dél nuolat
kintancios verslo aplinkos, todél kyla sunkumy islaikant modelio kokybe, nes po modelio apmokymo
tikslumas laikui bégant prastéja [9]. Toliau, Salyse galioja skirtingi jstatymai versle, nusakantys
»imoniy zlugimo ir apskaitos taisykles* (Veganzones ir Severin (2021), kaip cituojama [10]). Taip
pat, priklausomai nuo jmoniy verslo sektoriaus egzistuojanciy ypatumy gali iSsiskirti skirtingi
bankrotui statistiSkai reikSmingi kintamieji. Neseniai atliktame tyrime apie bankrotus statybos
sektoriuje, autorius pabrézé Sio sektoriaus ,,ypatingas charakteristikas ir finansines rizikas® (Tserng
ir kt, (2011), kaip cituojama [10]). Sie i3Sukiai pabrézia universalaus, lengvai pritaikomos
klasifikavimo sistemos biitinybe, kuri uztikrinty patikimus rezultatus jvairiose pramonés Sakose,
teisinése sistemose bei finansinése aplinkose.

Kuriant bankroto klasifikavimo modelj labai svarbu uZtikrinti duomeny vientisuma, kas pasiekiama
taikant parengiamuosius duomeny apdorojimo metodus. Sis etapas apima triikstamy reik$miy,
i§skir¢iy, duomeny balanso problemy tvarkyma, bei duomeny standartizacija. Siy problemy
sprendimas yra labai svarbus uZztikrinant duomeny vientisumg ir modelio patikimumg. Tinkamai
neatlikus parengiamojo duomeny apdorojimo, gali nukentéti modelio klasifikavimo tikslumas.
Tritkstamos reikSmés gali sukelti SaliSkuma, kuris neigiamai paveikty klasifikavimo tikslumg ir
apriboty duomeny apibendrinimo galimybes [11] - ,Trukstamy duomeny poveikis
kiekybiniams tyrimams gali buti labai rimtas, nes deél to parametrai jvertinami
neobjektyviai, prarandama informacija, sumazéja statistiné galia, padidéja standartinés
paklaidos ir susilpnéja rezultaty apibendrinamumas.”. Duomenyse esancios iSskirtys sukelia
triukSma, kuris gali tiiréti statistiSkai reikSmingg jtaka, ypa¢ metodams kaip logistiné regresija, kuri
yra ypatingai jautri i$skirtims [12]. Kita labai svarbi problema — duomeny balansas. Kai modelis
apmokomas naudojant nesubalansuotg duomeny rinkinj, jis tampa SaliSkas daugumos klasés atzvilgiu
(Leevy ir kt. kaip cituojama [13]), nes dél duomeny disbalanso modelis daug geriau iSmoksta
daugumos klasés tendencijas, o tai sukelia sunkumus klasifikuojant mazumos klase. Duomeny
standartizacija taip pat yra svarbi problema: duomeny masteliai retai biina vienodi, o kai modelis yra
apmokomas naudojant skirtingo mastelio duomenis, modelio svoriai gali iSsiskirti priklausomai nuo
kintamyjy skalés. Toks elgesys iSkraipo kintamyjy svarbg, todél yra biitina standartizuoti arba
normalizuoti duomenis iki vienodo mastelio, kad kintamyjy svarba biity tinkamai parodyta [14].
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Toliau, kuriant bankroto klasifikavimo modelj kintamyjy atrankos metodai yra itin svarbiis, nes
padeda sumazinti statistiSkai nereikSmingy kintamyjy skai¢iy, taip pagerindami modelio
klasifikavimo galimybes (Guyon ir Elisseeff, 2003, kaip cituojama [15]). Taip pat, tai néra vienintelis
privalumas, nes tai pagerina modelio naSuma, kaip veikimo laiky sutrumpinimas ir sprendziant
dimensijy problemas (Guyon ir Elisseeff, 2003, kaip cituojama [15]). Galiausiai, tai suteikia
papildomy jzvalgy apie kintamuosius, kurie yra arbe néra statistiSkai reikSmingi bankroto
klasifikavimui (Dash ir Liu, 1997, kaip cituojama [15]).

Kuriant bankroto prognozavimo modelius, tiriama daugybé masininio mokymosi metody, siekiant
pasiekti kuo efektyvesnes klasifikavimo galimybés. Tiek tradiciniai, tiek sudétingesni masininio
mokymosi metodai yra taikomi, ir kiekvienas jy turi specifiniy privalumy priklausomai nuo
sprendziamos uzduoties. Tyré¢jai Siuos metodus suskirsté ] dvi grupes: interpretuojamus ir
neinterpretuojamus modelius (Mittelstadt ir kt. 2019; Cao ir kt. 2020, kaip cituojama [10]).
Paprastesni masininio mokymosi metodai leidzia lengviau paaiskinti kintamyjy jtakag modelio
klasifikavimo rezultatams, o interpretuojamais modeliais galima laikyti tik logistinés regresijos bei
medziy grindziamus modelius [16]. Kita vertus, tokie sprendimai kaip dirbtiniai neuroniniai tinklai,
kurie laikomi kaip neinterpretuojamais modeliais [10], gali atpazinti sudétingesnius netiesinius rysius
tarp kintamyjy [17]. Dél to Sie metodai daznai pasiekia geresnius klasifikavimo tikslumus nei
logistinés regresijos ar medziu pagrindu sukurti modeliai. Bankroto klasifikavimo problema
reikalauja aukSto kintamyjy interpretavimo lygio, nes bankroto priezasties nustatymas gali biiti ne
maziau svarbus nei pati prognozé, o tai yra itin reikSminga praktikoje, kur taikomos bankroto
prognozavimas (Lundberg ir Lee 2017, kaip cituojama [10]).

Sio tyrimo tikslas — sukurti patikima bankroto prognozavimo metodika, siekiant auksto klasifikavimo
tikslumo jvairaus pobiidzio bei charakteristiky duomeny rinkiniuose. Atsizvelgiant, kad skirtingos
duomeny imtys pasiZymi jvairiomis tendencijomis ir struktiiromis, néra klasifikavimo modelio, kuris
galéty nuolat gerai apibendrinti duomenis jvairiuose duomeny rinkiniuose [18]. Dél to masininio
mokymosi algoritmy veiksmingumas gali skirtis priklausomai nuo naudojamo duomeny rinkinio
[18,19]. Ne tik modelio klasifikavimo tikslumas yra labai svarbus sprendziant bankroto prognozés
problema, bet ir kintamyjy svarbos interpretavimas, nes supratimas, kaip konkretiis poZymiai kaip
finansiniai rodikliai veikia bankrota, yra itin reikSmingas nustatant bankroto prieZastis. Pasililyta
metodika sprendzia §Sias problemas ir apima veiksmy eiga, kurig sudaro pagrindiniai etapai: trilkstamy
reikSmiy apdorojimas, iSskiréiy tvarkymas, duomeny balanso sprendimas, duomeny
standartizavimas, statistiSkai reikSmingy kintamyjy atrinkimas bei masininio mokymosi metodo
taikymas. Sukurtas modelis buvo skirtas norint uztikrinti aukstas klasifikavimo ir interpretavimo
galimybes jvairiuose duomeny rinkiniuose.

Tyrimo uzdaviniai:

1. atlikti duomeny analizg ir atrinkti tinkamiausius duomeny apdorojimo metodus;

2. sudaryti bankroto prognozavimo modelio metodika;

3. ivertinti ir palyginti sudaryto modelio rezultatus su esamais sprendimais;

4. palyginti skirtingy duomeny rinkiniy pagrindu sudaryty modeliy atrinktus statistiskai reikSmingus
kintamuosius, identifikuoti sutampancius kintamuosius ir jvertinti jy reikSminguma.
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1. Bankroto prognozavimo modeliy ir duomeny apdorojimo metody literatiiros apzZvalga

Bankroto prognoziy modelio kiirimas reikalauja daug laiko ir pastangy. Tokie modeliai sudaromi
naudojantis skirtingus masininio mokymosi metodus, kadangi vienas modelis negali uztikrinti
vienodo veiksmingumo, kuomet modelis naudojamas su skirtingomis duomeny imtimis. Siuo metu
dauguma tyrimy orientuojasi j modelio prognoziy tikslumo tobulinimg taikant skirtingus masininio
mokymosi metodus arba sudarant hibridinius metodus. Taciau, néra nagrinéjama, kaip veiksmingai
tarpusavyje veikia skirtingi duomeny apdorojimo, kintamyjy atrankos ir masininio mokymosi
metodai. Todé¢l universalus sprendimas, apjungiantis skirtingus Siy metody derinius, buty itin
naudingas — jis supaprastinty bankroto prognoziy modelio kiirimo procesg ir padéty veiksmingiau
vertinti bankroto rizika.

1.1. Duomeny rinkiniai

Viesai prieinamy bankroto prognozavimo duomeny rinkiniy yra nedaug, ypac¢ tokiy, kurie bty
tiriami mokslingje literatiroje, nes dazniausiai pasitelkiami duomenys yra privatiis. Keleta duomeny
im¢iy pavyko identifikuoti, kurios buvo viesai prieinamos ir buvo naudojami §io tyrimo metu kuriant
ir testuojant modelius, siekiant pagerint Siy tyrimy bankroto prognozavimo pasiekiamus tikslumus.
Sie rinkiniai (Zr. lentelé 1) apima Lenkijos jmoniy duomeny rinkinj [20], Taivano jmones [21], JAV
akcijy birzos [22], Slovakijos jmones [23], bei Lietuvos statybos sektoriaus privaciy jmoniy duomenis

[10].

1 lentelé. Ankstesniuose tyrimuose naudojamy duomeny iméiy specifikacijos ir pasiekti rezultatai

Duomeny AukSciausias pasiektas Geriausias Duomeny imties Kintamuju
rinkinys tikslumas, % metodas dydis skaicius
Bendras 95.3 XGBoost + 43405
Ne Bankroto | 96.7 ﬁ"bt'”'.s . 41314
» euroninis
Lenkiskos .
: . Bankroto 75.2 Tinklas + 64
1moneés .
Genetinio 2091
algoritmo
optimizacija
Bendras 87.27 6819
Taivano jmonés | Ne Bankroto | 88.68 Daugiasluoksnis 6599 | 96
parceptronas
Bankroto 86.61 220
Bendras 74.35 . 78682
JAV akeii Dirbtinis
N a.ch. Ne Bankroto | 74.09 Neuroninis 73462 | 18
birzos jmonés Tinklas
Bankroto 82.18 5220
Bendras - 51407
$Iovqk|jos Ne Bankroto | - Spre.n dimy 51156 | 63
jmonés medis
Bankroto - 251
Privacdios Bendras 94.2 2932
Lietuvos .
statybos Ne Bankroto | 95.7 Loglst_l_ne 1775 92
sektoriaus Bankroto 91.7 regresija
. . : 1157
1monés
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Vienas reikSmingas pozymis, kuris apima Siuos duomeny rinkinius, i$skyrus Lietuvos statybos
sektoriaus rinkinj, yra itin didelis duomeny disbalansas — nebankrutavusiy jmoniy klas¢ sudaro
didziaja dalj duomeny imties, bent per 10 karty daugiau nei bankrutavusiy. Disbalanso problema
daznai pasitaiko, kuomet susiduriama su bankroto prognoziy problema, nes nebankrutavusiy jmoniy
kiekis yra zenkliai didesnis nei bankrutavusiy, o $iy klasiy santykis gali siekti nuo 100:1 net iki 1000:1
[24]. Sie tyrimai buvo pasirinkti, nes juose naudojami duomeny rinkiniai buvo vie$ai prieinami ir
pateiké pakankamai iSsamius rezultatus, leidziancius atlikti reikSmingg palyginimg su Siame darbe
siilomos metodikos gaunamais rezultatais. Duomeny rinkiniai buvo naudojami modeliy mokymui,
testavimui ir gauty rezultaty palyginimui. Geriausi $iy tyrimy rezultatai buvo pasirinkti pagal autoriy
nurodytg metoda, kuris geriausiai pasirod¢, o jei toks nurodymas nebuvo pateiktas — pagal auksciausia
bei labiausiai subalansuota prognoziy tikslumg. Taip pat svarbu paminéti, kad Slovakijos jmoniy
duomeny rinkinys pateiké tik AUC vertes ir sudaryti modeliai buvo sudaryti naudojant duomenis i§
konkreciy mety ir verslo sektoriy. D¢l Sios priezasties, rezultatai pasiekti su Slovakijos jmoniy
duomenimis buvo lyginami su kitame tyrime pasiektais rezultatais, taciau jame jau buvo naudojama
kita duomeny imtis, bet Sis tyrimas buvo pasirinktas todél, nes jo duomenys apémé ta patj laiko
perioda ir Siame duomeny rinkinyje buvo taip pat buvo Slovakijos jmonés. Toliau, beveik visos
duomeny imtys turé¢jo didelj skai¢iy nepriklausomy kintamyjy — nuo 60 iki 100, tuo tarpu JAV akcijy
birzos duomeny imtis, kuri tar¢jo tik 18 kintamyjy. Slovakijos, JAV akcijy birzos ir Lenkijos jmoniy
duomeny rinkiniai turé¢jo daugiausiai jraSy (apie 40 — 80 tikst.), o Lietuvos ir Taivano jmoniy
duomeny rinkiniai apie 3000 ir 7000 jraSy atitinkamai.

1.2. Duomeny apdorojimas
1.2.1. Trukstamos reikSmés

Trukstamos reik§més j duomenis jsineSa SaliSkuma, kuris neigiamai paveikia modelio prognozavimo
ir duomeny apibendrinimo galimybes [11]. Trikstamos reik§més gali biiti apdorojamos dviem biidais
— atliekant reik§miy Salinimg arba priskiriant apskaiéiuotas reik§més (angl. impute). Pasirenkamas
metodas priklauso nuo trikkstamy reikSmiy pobiidZio - atsitiktinai trukstamos reik§més (MCAR),
salyginai atsitiktinos triikstamos reik§més (MAR), ar neatsitiktinai trikstamos (MNAR) [25]. Vienas
Siy sprendimy — nepriklausomy kintamyjy Salinimas, kuriy trilkstamy reikSmiy kiekis siekia nuo 15
ar 20 % [26], kadangi tokie kintamieji yra mazai informatyvus ir laikomi nereik§mingais, todél Siuos
kintamuosius galimai pagalinti (Shah ir kiti., 2017, kaip cituojama [27]). Sie metodai yra taikomi tik
tuomet kai kintamasis turi labai didelj kiekj triikstamy reik§miy, nes norima uztikrina, kad reikSminga
informacija neblity prarasta Salinant nepriklausomus kintamuosius. Tokie metodai dazniausiai
taikomi kai tenkinama MCAR salyga arba duomeny imtis yra laikoma labai didele. Kitas trukstamy
reik§miy Salinimo budas, kuomet patys duomeny rinkinio jraSai yra $alinami ir tai atlieckama kuomet
troksta 5 % arba daugiau kintamyjy, nes tokiu atveju jraSas yra laikomas neiSsamiu [27]. Taciau
Salinimo metodai néra patys optimaliausi sprendimai, nes dél jy galima prarasti reikSmingos
informacijos ir tai gali neigiamai paveikti modelio kokybe, patikimuma bei tikslumg [25]. ReikSmiy
imputacija ir leidZia iSvengti Sios problemos, nes ¢ia trikkstamos reikSmes yra apskaiciuojamos 1S kity
iraSy esan¢iy duomeny rinkinyje. Imputavimui gali bti taikomi jvairlis maSininio mokymosi
metodai, tokie kaip artimiausiy kaimyny metodas (KNN), sprendimy medziai (DT), atsitiktiniy misSky
algoritmas (RF), atraminiy vektoriy masinos (SVM), klasterizavimo metodai, pavyzdziui, K vidurkiy
metodas (K-means) ir hierarchinis klasterizavimas. Taip pat, daznai taikoma ir paprastesni budai
trukstamy reikSmiy imputavimui, kai tritkstamos reikSmés pakei¢iamos kintamojo vidurkiu ar modos
reikSme [27]. Papildomai, trikkstamy reik§miy apdorojimo metody tinlkamumas gali baiti jvertinamas
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pasinaudojant kokybés metrikomis kaip vidutiné absoliuti paklaida (MAE), vidutiné kvadratiné
paklaida (MSE), saknies vidutiné kvadratiné paklaida (RMSE) ir kreivés po ROC plotu (AUC) [25].

1.2.2. I8skirtys

Duomenyse esancios i$skirtys sukelia triukSma, kas gali tiiréti reikSmingai neigiama poveikj modelio
rezultatams. Logistiné regresija yra ypac jautri iSskirtims, todél tokiuose modeliuose yra biitina
tinkamai apdoroti duomeny rinkinyje esancias iSskirtis [12,28]. Yang ir kt. [28] i$skir¢iy apdorojimui
sitilo taikyti naudoti standartinj nuokrypj (SD), medianos absoliucig paklaida (MAD), tarpkvartilinj
diapazona (IQR) bei metodus kaip Clever SD ir Hotellingo T kvadrato metodas (T2). Sie metodai
leidzia nustatyti kintamyjy minimaliy ir maksimaliy ribiniy reikSmiy intervalus, pagal kuriuos
aptiktos i$skirtys gali biiti Salinamos arba imputuojamos [29].

e Standartinis nuokrypis (SD)

min =y — a-SD

_ 1)
max =u+a-SD
kur u — vidurkis, a — konstanta, SD — standartinis nuokrypis

e Medianos Absoliucioji Paklaida (MAD)

min = meadian(X) — a - MAD
max = meadian(X) + a - MAD
MAD = b - median(|X — median(X)|) ()
kur X — duomeny imties reikSmé, a — MAD normalizavimo skalés konstanta, b
— diapazono skaiciavimo skalés faktorius

e Tarpkvartilinis Diapazonas (IQR)

min = Q; — ¢ IQR
max = Q3 +c-IQR (3)
IQR = Q3 — (4

kur ¢ — konsanta (1.5), Q; — pirmas kvartilis, Q; — tretias kvartilis

e Z-Score

A @)

kur x — duomeny imties reikSmé, u — vidurkis, o — standartinis nuokrypis

7 =

e Clever SD. Isskir¢iy Salinimo sprendimas remiantis standartiniu nuokrypiu (SD), kur isskirtys
Salinamos iteracijomis. Kiekvienos iteracijos metu pasalinama viena iSskirtis, kuri yra
ekstremaliausia. Po kiekvienos iteracijos standartinis nuokrypis yra perskai¢iuojamas. Si
procediira yra kartojama, kol duomeny rinkinyje nebelieka i$skir¢iy [30].

e T2 metodas. Sis metodas susideda i§ dviejy Zingsniy. Pirmiausia pa$alinamos visos
ekstremaliausios i$skirtys, kur ribinés reik§meés apskaiciuojamos pagal santyking reikSme¢. Toliau
taikomas Clever SD metodas, kur visos kitos i§skirtys yra pasalinamos. Taip pat, nebtitina naudoti
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standartinio nuokrypio apskaiciuojant iSskirCiy ribas, bet galima pasinaudoti ir tarpkvartilinius
diapazonu (IQR), medianos absoliucigja paklaida (MAD) bei kitomis metrikomis [28].

1.2.3. Duomeny standartizacija

Duomeny standartizavimas yra kita problema su kuria susiduriama sudarant prognoziy modelius,
kadangi tarp nepriklausomy kintamyjy duomeny mastelis dazniausiai skiriasi. Kai modelis yra
apmokamas su duomenimis, kuriy mastelis nesutampa, modelio surasti svoriais gali skirtis, kuomet
mazesnio mastelio kintamieji pasirodyti reikSmingesni, nei iSties yra. Dél §iy priezas¢iy kintamyjy
svarba tampa iSkraipyta. Sprendziant §ig problema reikia standartizuoti duomenis, kad visy kintamyjy
masteliai sutapty ir jy svarba bty teisingai iSreiksSta [14]. Tokie metodai yra itin svarbis kuomet
naudojami metodai reikalaujantys duomeny standartizacijos, kaip KNN, kuris remiasi atstumo
metrikomis kaip Euklidinis atstumas. Duomeny normalizacija ir standartizacija padeda padidinti
jvairiais masininio mokymosi algoritmais modeliy klasifikavimo sugebéjimus. Viename i ankstesniy
tyrimy, lyginant su normalizacija, duomeny standartizacija pagerino modeliy prognozavimo
sugeb¢jimus per ~5% , kuomet buvo naudojami SVM, MLP, RT arba logistiné regresija. Taciau
normalizacija lyginant su standartizacija, pagerino modelio tikslumus per ~1% su Naiviu Bajeso
metodu [31]. Nors ir duomeny standartizavimas rodo geresnius rezultatus su jvairiais masininio
mokymosi metodais, taciau tokie pageré¢jimai ne visuomet pasiekiami, nes kai kuriy masininio
mokymosi metody tikslumai sumazéja, kai naudojami tam tikri nesuderinami duomeny
standartizavimo metodai. Ankstesniuose tyrimuose sprendziant prognozavimo uzduotis buvo
naudojami duomeny standartizavimo metodai kaip standartinis, min-maks, maksimalaus absoliutaus
dydzio, ir atsparusis standartizavimo metodas [32,33].

e Standartinis (angl. Standard Scaler)

kur X' — standartizuota reiksme, X — orginali reikSme, u (5)
— duomeny imties vidurkis, o
— duomeny imties standartinis nuokrypis

e Min-Max, jprastas diapazonas [0,1] arba [-1,1]

X — X
X' = min
Xmax - Xmin
X — X
X'=a+—""—(b—a)
Xmax - Xmin (6)

kur X' — standartizuota reik§meé, X — orginali reikmeé, X
— duomeny imties minimumas, X,qx
— duomeny imties maksimumas, a — diapazono pradZia, b
— diapazono pabaiga

e Maksimalaus absoliutaus dydzio (angl. Max Absolute Scaler)
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X
a |Xmax| (7)

kur X' — standartizuota reikSme, | X
max
— duomeny imties maksimali absoliuti reikSmé

Xl

e Atsparusis (angl. Robust Scaler)

_ X —median(X)
~ 7 IQR(X) 8

kur X' — standartizuota reikSmeé, IQR — tarpkvartilinis diapazonas

!

e L2 standartizacija

_ X
VEL, X

kur X' — standartizuota reikSmeé, X — orginalus vektorius, X;

" (9)

— kiekvienas elementas vektoriuje, Xi2
i=1

Xl

— L2 normalizacija vektoriaus X (euklidiné normalizacija),n
— kintamuyjy skailius (vektoriaus dimensijos)

1.2.4. Duomeny balansavimas

Duomeny balansas yra kita labai svarbi problema, kuomet kuriamas prognoziy modelis. Kuomet
modelis yra apmokamas su nebalansuotais duomenimis, modelis tampa $aliSkas daugumos klasés
atzvilgiu (Leevy ir kt. kaip cituojama [13]) ir dél to modelis tampa nepatikimas prognozuojant
mazumos klas¢. Duomeny balanso problema yra itin daZna sprendZiant bankroto prognoziy
problemg, kur ne bankroto jmonés apima didele dalj duomeny imties, kuriy proporcija su
bankrutavusiomis jmonémis yra 100:1 iki 1000:1 [24]. Si problema sprendziama arba duomeny
rinkinio perdétu émimu (angl. Oversampling), arba sumazintu émimu (angl. Undersampling).
Sumazinto émimo metodas naikina jrasus i§ daugumos klases, kas gali biiti zalingas biidas, nes gali
lemti reikSmingos informacijos praradima ir neigiamai paveikti galutinio modelio kokybeg. Pries tai
buvo minéta, kad bankroto prognozavimo duomeny rinkiniai yra labai nesubalansuoti ir toks
sprendimas nebus naudingas, kadangi ankstesni tyrimai rodo, kad perdétas émimas yra itin
naudingesnis kuomet taikomas ekstremaliai nesubalansuotiems duomeny rinkiniams [34]. Autorius
Hussin [35] duomeny balansavimo sprendimus apibrézia j dvi grupes: duomeny ir algoritmo lygio
grupes. Duomeny lygio biidai duomenis apdoroja prie§ paduodant juos ; modelj, o algoritmo lygio
budai, modifikuoja algoritma, kad jis biidy jautresnis mazumos klasei. TaCiau pries tai minétas biidas
i§ procesoriaus reikalauja daugiau sgnaudy skai¢iavimams atlikti. Autorius Hussin [35] iStyré kaip
gerai veikia skirtingi duomeny balansavimo metodai kartu su skirtingais masininio mokymosi
metodais. Tyrime buvo parodyta, kad néra vieno metodo, kuris geriausiai veikia, nes duomeny
balansavimo metodai pasirodé geriausiai su skirtingais masininio mokymosi metodais, todel
duomeny balansavimo metodas turi biiti atrenkamas atsizvelgiant koks masininio mokymosi metodas
yra naudojamas. Tyrime analizuoti duomeny balansavimo metodai apémé tik duomeny lygio
sprendimus:
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o Atsitiktinis perdétas émimas (angl. Random Oversampling) — nauji duomenys generuojami
kopijuojant jau egzistuojandius duomenis. Sis metodas gali sukelti permokyma.

e SMOTE - interpoliacija, kuomet nauji jrasai yra generuojami panaSiis ir artimi jau
egzistuojantiems jraams mazumos klas¢je. Sis metodas veiksmingiausias, kuomet naudojamas
sprendimy medis. Taciau kiti metodai nepageréjo, kai $is duomeny balansavimo metodas buvo
taikomas [36].

e K vidurkiy klasterizavimo SMOTE (angl. KMeans SMOTE) — §is metodas sujungia K vidurkiy
klasterizavimg su SMOTE metodu, kuomet mazumos klas¢ yra padalinta j klasterius ir juose
taikomas SMOTE.

e Ribinio atvejo SMOTE (angl. Borderline SMOTE) — SMOTE modifikacija, kuomet nauji jrasai
kuriami ties ribiniais atvejais tarp abiejy klasiy, siekiant pagerinti sudétingesniu atvejy
klasifikavima. Sis metodas yra ypatingai naudingas, kuomet sprendimy riba néra aiskiai apibrézta
ir gali reik§mingai pagerinti mazumos klasés klasifikavima. Sis metodas pasické geriausius
rezultatus, kuomet buvo taikomas su Gradiento stiprinimo (angl. Gradient Boosting) ir logistinés
regresijos metodais [36].

1.2.5. Kintamyjy atrinkimas

Bankroto prognozavime reikSmingy kintamyjy atrinkimas yra itin svarbus norint paSalinti
nereik§mingus kintamuosius ir sprendziant dimensijy problemag (Guyon ir Elisseff, 2003, kaip
cituojama [15]). Masininio mokymosi metoduose kaip KNN ir Logit, ar net DT yra itin svarbu atrinkti
reikSmingus kintamuosius ar jy kombinacijas, norint pagerinti modeliy prognozavimo galimybeés.
Tam spresti yra daugybé sprendimo biidy, pradedant paciy masininio mokymosi metody pritaikymu
kaip DT ar Logit atlieckant pakoping atranka (angl. Stepwise selection), kuomet kiekvienas kintamasis
pridedamas arba paSalinamas i§ modelio iteraciniu buidu, kuomet kiekviena iteracija pagerina ir
pasieka geriausig modelio tikslumg. Kiti biidai yra metrikos, kaip DzZini ne grynumas (angl. Gini
impurity) ar kitos, kurios nustato kintamyjy informatyvumo lygj. Daznai kintamyjy atrankos metodai
pagerina net maSininio mokymosi metodus, kurie jau tai atlieka patys, kaip DT, Naivus Bajesas, ar
MLP. Toliau, kintamyjy reik§mingumo metrikos, kaip informacijos prieaugis, Chi-squared ar
prieaugio santykis rodé vienus geriausiy prognoziy modeliy pagerinimo lygius [37].

Taip pat metodai kaip LASSO yra daznai naudojami, kurie vidutiniSskai modeliy tikslumag
pagerindavo apie 1% ir geriausiais atvejais apie 3%. Toliau, masininio mokymosi metodai kaip Logit,
KNN, RBF, MLP, SVM, bei daugelis kity parodé¢ reikSmingus pageréjimus kuomet buvo taikomas
LASSO [38]. | priekj atrankos metodai pasinaudojantys masininio mokymosi metodus, iteraciniu
biidu pridedant pacius reikSmingiausius kintamuosius iki tol kol modelio tikslumas nepageréja, taip
pat parodé teigiamg jtaka prognozavimo modeliy kokybei ir tikslumui. Viename tyrime buvo
nustatyta, jog modeliai kaip DT, Logit, Naivus Bajesas, KNN ir SVM buvo labiau patikimi ir parodé
reikSmingg klasifikavimo tikslumo pageréjima apytiksliai nuo 2% iki 8% [39].

Toliau, kitas kintamyjy atrinkimo metodas yra kintamyjy mazinimas, kur itin koreliuojantys
kintamieji yra paSalinami ir paliekami tik tie kintamieji, kurie kiekvienoje koreliuojanc¢iy kintamyjy
grupése lieka tik po viena. Sis biidas daZniausiai naudojamas logistinése regresijose, kadangi §ie
modeliai bandant jvertinti unikalius kintamyjy poveikius ir jvertinant kintamyjy reikSminguma patiria
sunkumy susidorojant su multikolinearumu. Sis sprendimas parodé¢ logistinés regresijos
klasifikavimo tikslumo pageréjima apytiksliai per 11%, kol kiti metodai sumaz¢jima nuo 3.3% iki
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net 34.8%. Taciau logistiné regresija parod¢ neigiamos klasés prognoziy tikslumo suprastéjima, kol
kiti metodai rodé¢ pageréjima. Kintamieji, kuriy koreliacija yra didesné nei 0.7 arba maZzesné nei -0.7
yra laikomi kaip stipriai koreliuojantys, kur kintamieji diapazone |[0.7, 1| laikomi stipriai
koreliuojanciais [40].

1.3. MaSininio mokymosi metodai
1.3.1. Bankroto prognoziy modeliai

Bankroto prognozavimo modeliai dazniausiai naudoja tradicinius statistinius modelius j kuriuos jeina
daugybiné diskriminantiné analizé (angl. Multiple Discriminant Analysis - MDA), logistiné regresija,
Altmano Z-Score [2], Ohlsono O-Score [3], Zmijewskio modelis [4] ar Beaverio vienmatis modelis
[5]. Sie modeliai yra vieni pirmyjy bankroto prognozavimo modeliy, kurie naudojo finansinius
rodiklius, vélesni modeliai pradéjo naudoti makroekonominius rodiklius ir istorinius jmoniy
duomenis [41]. Toliau, jvairts kintamyjy atrinkimo metodai yra panaudojami, kaip koreliaciné
analiz¢ ir optimizavimo metodai, kaip genetinis algoritmas [35].

MaSininio mokymosi metodo pasirinkimas yra esminis zingsnis kuomet sudaromas bankroto
prognoziy modelis ir metodas priklauso nuo sprendziamos problemos bei duomeny charakteristiky.
Autorius Shi ir Li [42] apzvelgé 321 ankstesn] tyrima, kurie analizavo bankroto prognoziy problemas
ir sudaré populiariausiy ir daZzniausiai naudoty metody lentelés, kurie buvo naudoti per pastaruosius
metus. Sie metodai buvo suskirstyti j dvi grupes: statistiniai ir masininio mokymosi metodai.

2 lentelé. Statistiniy modeliy populiarumas pagal atlikty tyrimy skaigiy. Saltinis: pritaikyta pagal [42]

KLASIKINIAI STATISTINIAI MODELIAI
Reitingas Metodas arba modelio pavadinimas Tyrimy skaiius
1 Logistiné regresija (Logit) 123
2 Diskriminantiné analizé 52
3 Daugybiné diskriminanting analizé 33
4 Hazard 19
5 Logit ir Probit 7
6 Probit 6

3 lentelé. Masininio mokymosi ir dirbtinio intelekto modeliy populiarumas pagal atlikty tyrimy skaiciy.
Saltinis: pritaikyta pagal [42]

MASININIO MOKYMOSI IR DIRBTINIO INTELEKTO MODELIAI
Reitingas Metodas arba modelio pavadinimas Tyrimy skai¢ius
1 Neuroninis Tinklas 56
2 Atraminiy vektoriy masina 32
3 Sprendimy medis 21
4 Genetinis algoritmas 20
5 Fuzzy 17
6 Rough set 13
7 Duomeny kasimas 1
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4 lentelé. Kity masininio mokymosi modeliy populiarumas pagal atlikty tyrimy skai¢iy. Saltinis: pritaikyta
pagal [42]

KLASIKINIAI STATISTINIAI MODELIAI

Reitingas Metodas arba modelio pavadinimas Tyrimy skai¢ius
1 AdaBoost

Casc pagrjstas argumentavimas

Daleliy spiec¢iaus optimizacija

Atsitiktinis miskas

w|l oo |01 | o | N

2
3
4 K artimiausi kaimynai
5
6

Naivaus Bajeso klasifikatorius

Lentelése (zr. lentelé 2, lentelé 3, lentelé 4) galima pastebéti, kad logistiné regresija buvo dazniausiai
naudojamas metodas, kas buvo numatyta, kadangi Sis metodas yra laikomas kaip standartas
sudaringjant bankroto prognoziy modelius (Lessmann ir kt.. 2012, kaip cituojama [10]), nes logistiné
regresija suteikia ,,tinkama tikslumo, efektyvumo ir paaiSkinamumo balansg“ (Crone ir Finlay, 2012;
Nikolic ir kt., 2013, kaip cituojama [10]). Neuroniniai tinklai, diskriminantiné analizé, daugybiné
diskriminantiné analiz¢, pagalbiniy vektoriy masinos ir sprendimy medziai buvo sekantys penki
dazniausiai naudojami metodai bankroty prognozei. Viename tyrime MDA, logistiné regresija ir
ANN buvo palyginti, kur Sie pasieké 68-78%, 71-77% ir ~85% vidutinius tikslumus atitinkamai
(Becerra-Vicario ir kt., 2020, kaip cituojama [10]). Nors ANN parodé geresnius prognozavimo
sugebéjimus, negu daznai naudojami statistiniai modeliai, ta¢iau ANN yra laikoma ne
interpretuojamu modeliu [10], kas yra vienas pagrindiniy ANN trikumy (Figini ir kt., 2017; Horak ir
kt., 2020, kaip cituojama [10]). Statistiniai modeliai ir DT yra lengvai interpretuojami modeliai ir
tokie modeliai turi didelj pranaSuma prie$ neinterpretuojamus modelius, kadangi tokie modeliai gali
paaiskinti kas lemia jmonés bankrota ir todel galimybé interpretuoti modelio kintamyjy
reikSmingumg yra tiek svarbus, kiek aukSto klasifikavimo tikslumo pasiekimas (Lundberg ir Lee,
2017, kaip cituojama [10]).

1.3.2. MaSininio mokymosi metodai

Nors placiausiai naudojami bankroto prognozavimo metodai apima ANN, logisting regresijg bei kiti
statistiniai metodai, taciau Siai problemai spresti taip pat naudojami metdai kaip SVM, DT, KNN,
GA bei daugelis kity [42].

Neseniai atliktas tyrimas [20], bandé sudaryti bankroto prognoziy modelj Lenkijos jmoniy duomeny
rinkiniui. Cia pasilé sprendima, kuris buvo sudarytas i§ XGBoost ir ANN su genetinio algoritmo
parametry optimizacija. Geriausias pasiektas rezultatas pasieké 95.3%, klasifikavimo tiksluma,
bankroto klasifikavimo tiksluma su 75.2% ir sveiky jmoniy klasifikavimo tiksluma su 96.7%. Sio
modelio pasiekti rezultatai yra tinkami, kadangi modelis geba klasifikuoti abi klases geriau negi
atsitiktinai sp&jant (50%), taciau tai néra itin gerai subalansuotas modelis, nes bankrutavusiy jmoniy
klasé buvo klasifikuojama 20.1% prasciau. Kiti modeliai kaip RF pasieké klasifikavimo tiksluma
siekiant] 97.7%, tafiau bankrutavusios imonés buvo suklasifikuotos tik 42.9% tikslumu, kas jau
negali biti tinkamas modelis. SVM pasieké pras€iausius rezultatus kur bankrutavusias jmones
sugebg¢jo suklasifikuoti tik 10.5% tikslumu, kas yra taip pat netinkamas modelis. Toliau, XGBoost be
parametry optimizacijos pasieké 98.2% tikslumg, kuomet bankrotas buvo klasifikuotas 54.2%
tikslumu, kas jau yra ribinis atvejis kuomet modelis gali prognozuoti Siek tiek geriau nei atsitiktiniu
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budu. Toks modelis gali biiti laikomas tinkamu, tafiau reikty ieskoti geresniy. Kiti, hibridiniai
modeliai, kaip KNN + SVM, AP + SVM ir AP + Logit, kuriy pasiektas AUC atitinkamai sieké 0.917,
0.917 ir 0.735. Nors kai kurie metodai pasieké taip pat aukStus rezultatus, taciau Siame tyrime
pasitlytas modelis pasinaudojantis XGBoost + ANN su genetinio algoritmo parametry optimizacija
pasiekée aukSciausius rezultatus, kurio AUC pasieké 0.958. Svarbu paminéti, kad duomeny rinkinys
buvo stipriai nesubalansuotas, kuomet 6756 jrasai buvo nebankrutavusiy jmoniy ir 271
bankrutavusiy, kas galéjo paveikti klasiy klasifikavimo tikslumy disbalansa.

Tyrime [21], kuriame buvo nagriné¢jamas Taivano jmoniy duomeny rinkinys, pasieké itin
subalansuotg tikslumg — bendras tikslumas sieké 87.27%, o bankrutavusiy ir nebankrutavusiy jmoniy
klasifikavimo tikslumas atitinkamai buvo 88.61% ir 86.61%. Sis rezultatas buvo pasiektas
pasinaudojant MLP modelj kartu su nepriklausomy kintamyjy atrinkimo metodu, paliekant tik po
viena kintamajj i§ kiekvienos tarpusavyje multikolineariy kintamyjy grupiy. Sis kintamyjy atrinkimo
metodas uztikrino, kad duomeny rinkinyje biity paliekami tik statistiSkai reikSmingi duomenys.
Tyrime, taip pat buvo istirti metodai, kaip MLP be kintamyjy atrankos, KNN, CART ir SVM, kuriy
tikslumas atitinkamai pasieké 79.1%, 76.5%, 78.4% ir 81.3%. Tokie rezultatai pademonstravo, kad
kintamyjy atrankos metodai reikSmingai paveiké prognoziy modelj, pagerindami modelio
klasifikavimo galimybes.

Kitame tyrime [22], kuriame buvo iStirtas bankroto prognozavimas su Jungtiniy Amerikos Valstijy
akcijy birzos duomeny rinkiniu. Sio tyrimo metodu buvo taikomi metodai, kaip SVM, ANN, logistiné
regresija, AdaBoost, RF, gradienty stiprinimas ir XGBoost. Vidutiniskai, SVM metodas pasieké
auksciausia tikslumg — 76.9%, taciau bankrotas buvo klasifikuojamas tikslumu mazesniu nei 50%,
kas néra laikoma tinkamu rezultatu, kadangi bankroto klasés klasifikavimas buvo prastesnis nei
atsitiktinis pasirinkimas. Kiti metodai, parodé jau geresnius rezultatus kuomet abidvi klasés buvo
klasifikuojamos didesniu tikslumu nei 60%. Geriausiai pasirodes metodas taiké dirbtinius
neuroninius tinklus, kuris pasieke 73.77% vidutinj tikslumg, bankroto ir ne bankroto klasiy vidutinis
tikslumas atitinkamai sieké 81.58% ir 73.5%, kuomet dazniausiai pasiektas atskiry klasiy
klasifikavimas buvo subalansuotas. PrasCiausius rezultatus pasieké logistiné regresija, kur vidutinis
tikslumas sieké 61.3%, bankroto ir ne bankroto klasifikavimo tikslumas atitinkamai sieké 84.47% ir
60.52%. Nors S$is modelis pasieké prasCiausia bendra klasifikavimo tiksluma, taiau jis
pademonstravo geriausig bankrutavusiy jmoniy klasifikavimo kokybe, kuri buvo pasiekta netaikant
duomeny apdorojimo sprendimy. Geriausias modelis buvo pasiektas, kuomet buvo naudojami jmonés
vieneriy mety duomenys ir ANN. Sis modelis pasieké 81.04% bendra tikslumg, 76.19% bankroto
klasifikavimo tikslumg ir 81.2% ne bankroto klasifikavimo tikslumg, kuomet buvo pasiektas
labiausiai subalansuotas abiejy klasiy klasifikavimo tikslumas, bei pasiektas auk$tas prognozavimo
tikslumas.

Tyrime [23], naudojusiame Slovakijos jmoniy duomeny rinkinj, buvo panaudota tik AUC modelio
validavimo metrika. Buvo sudaryti keletas klasifikavimo modeliy, kurie panaudojo duomeny rinkinio
poaibius suskirstytus pagal duomeny jrasy metus bei jmoniy verslo sektorius. Geriausias modelis
buvo pasiektas naudojantis 2015 mety ir prekybos sektoriaus duomenis, kurio AUC reikSmé sieke
0.938 — didesnis negu bet kuris kitas modelis. Visy modeliy vidutinis AUC sieké 0.7738, kuris apémé
visus duomeny poaibius su skirtingais jmoniy metais bei jy verslo sektoriais. Antras geriausias
modelis naudojo duomeny poaibj apimantj 2016 metus ir statybos sektoriy, kurio AUC reikSmé
pasiekée 0.859.

20



Lietuvos statybos sektoriaus jmoniy analizuojamame tyrime buvo sudaryti bankroto prognoziy
modeliai naudojantis finansinius, makroekonominius, mikroekonominius ir nefinansinius rodiklius.
Keli klasifikavimo modeliai buvo sudaryti pasinaudojant modelius, kaip logistiné regresija, MARS
ir dviejy stadijy hibridiniai modeliai su logistine regresija, kartu su MLP arba RBF tinklu. Logistiné
regresija buvo taikoma kartu su kintamyjy atrinkimo metodais. I§ visy testuoty sprendimy MARS ir
logistiné regresija pasieké geriausius rezultatus, kurie pasieké balansuotus klasifikavimo rezultatus
virSijjancius 90%. Prasciausius rezultatus pasieke hibridiniai modeliai naudojantys logisting regresija
kartu su MLP arba RBF, kuomet jie apytiksliai pasieké 70% ir 80% atitinkamai. Geriausius pasirod¢
modeliai naudojo logisting regresija su reik§mingy kintamyjy atrankos metodu. Sesi tokie modeliai
buvo sudaryti, kuriy tikslumas apytiksliai buvo nuo 80% iki 95%. Geriausias modelis pasieké 94.2%
tiksluma ir gerai klasifikavo 91.7% bankrutavusiy ir 95.7% nebankrutavusiy jmoniy. Sis modelis
naudojo tik finansinius ir makroekonominius kintamuosius, kurie buvo parinkti naudojantis
kintamyjy atrankos metoda. Duomeny rinkinys buvo sudarytas i§ 1157 bankrutavusiy ir 1775
nebankrutavusiy jmoniy, kuomet $is duomeny rinkinys turé¢jo maziausig klasiy disbalansa tarp visy
klasiy.

1.4. Modelio validavimo metrikos

Modeliy validacija yra itin svarbus etapas bankroto prognoziy modelio sudarymo metu, kuomet
jvertinamas modelio patikimumas bei kokybé. Vieni autoriai ankstesniuose tyrimuose [43,44]
iSanalizavo Sias metrikas, kurios naudojamos jvertinti bankroto prognoziy modeliy klasifikavimo

galimybes.

Klaidy matrica (angl. Confusion matrix) — pateikiami klasifikavimo rezultatai lentelés formatu, kur
nurodomi visy teisingai ir neteisingai klasifikuoty klasiy skaiciai (zr. lentelé 5).

5 lentelé. Bankroto klasifikavimo klaidy matricos lentelé

Prognozuota Klasé
Tikroji Klasé
Ne Bankrotas | Bankrotas
Ne Bankrotas TN FP
Bankrotas FN TP

Klasifikavimo ir balansuotas tikslumas (BACC) yra daZznai naudojamos vertinimo metrikos.
Balansuotas tikslumas yra itin naudinga metrika, kuomet duomeny rinkiniai yra nebalansuoti,
kadangi atsizvelgiama, tiek ] jautruma, tiek i specifiSkumg suteikiant patikimesnj rodikl; modelio
kokybei vertinti, nes abi klasés vertinamos atsiZvelgiant | duomeny rinkinyje esancius abiejy klasiy
kiekius suteikiant didesnj svorj mazumos klasei.

ROC kreive, kur AUC nusako plota po ROC kreive. Kitos metrikos naudojamos bankroto prognoziy
modeliy kokybés vertinimui yra MCC, F metrika, jautrumas, specifiSkumas, preciziSkumas, kurie
apskaiciuojami i§ TP, TN, FP ir FN jrasy kiekiy.

TP + FN (10)
FN +TP + TN + FP

Tikslumas =

1 TP TN
Bal iks! BACC — angl. B - ( )
alansuotas tikslumas (BACC — angl. Balanced accuracy) > \FN TP + TN+ FP (12)
_TPR+TNR
B 2
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TP (12)

PreciziSkumas =

TP+ FP
_rpp__ TP (13)
Jautrumas = TPR = TP + FN
. _ TN (14)
SpecifiSkumas = TN ¥ FP
. (1+p)*-TP (15)
B @ +p)? TP +p?-FN +FP
_ PreciziSkumas - Jautrumas (16)
L™ Precizitkumas + Jautrumas
__FN (7)
FNR =N+ TP
__FP (18)
FPR TN + FP
Gmean = VTNR + TPR (19)
TP-TN —FP-FN
McC (20)

B J@TP +FP)-(TP + FN) - (TN + FP) - (TN + FN)

Tikslumas (ACC — angl. Accuracy) — Proporcija tarp visy ir teisingai klasifikuoty jrasy.
Balansuotas tikslumas (BACC - angl. Balanced Accuracy) — Vidurkis tarp jautrumo ir
specifiSkumo, suteikiantis patikimg metrikg jvertinti modelio kokybe su nebalansuotais
duomenimis.

PreciziSkumas — Teisingai klasifikuoty teigiamy jraSy proporcija.

Jautrumas — Teisingai klasifikuoty tikryjy teigiamy jrasy proporcija.

Specifiskumas — Teisingai klasifikuoty tikryjy neigiamy jrasy proporcija.

F; metrika (generalizuota F metrika) — Svertinis harmoninis vidurkis, balansuojantis preciziskumga
ir jautruma, kur g nusako jautrumo svorj.

F; metrika — PreciziSkumo ir jautrumo vidurkis, suteikiantis labiau subalansuotg metrikg, modelio
kokybei su ne balansuotais duomenimis nusakyti.

Klaidingai neigiamy klasifikacijy daznis (FNR) — Proporcija tarp tikryjy teigiamy, kurie
neteisingai klasifikuoti kaip neigiami ir visy tikryjy teigiamy, nusako kiek tikryjy teigiamy
neteisingai klasifikavo.

Klaidingai teigiamy klasifikacijy daznis (FPR) — Proporcija tarp tikryjy neigiamy, kurie
neteisingai klasifikuoti kaip teigiami ir visy tikryjy neigiamy, nusako kiek tikryjy neigiamy
neteisingai klasifikavo.

G-Mean — Geometrinis vidurkis tarp jautrumo ir specifiSkumo, nusako kiek gerai klasifikacija yra
subalansuota tarp tikryjy teigiamy ir neigiamy.

Plotas po kreive (AUC - angl. Area Under Curve) — Tikimybé, kad modelis atsitiktinai parinkta
teigiama atvej] jvertins auksciau nei atsitiktin] neigiama.

Matthew koreliacijos koeficientas (MCC - angl. Matthews Correlation Coefficient) —
Subalansuota metrika, kuri nustato ry$j tarp prognozuoty ir tikryjy klasiy, kuomet jvertinamas
tiek teisingy ir neteisingos prognozes, teigiamiems ir neigiamiems jrasams.

Klasifikavimo modelis tiiréty klasifikuoti geriau negu atsitiktinis pasirinkimas su abejomis klasémis,
kas yra vir§ 50% tikslumo, kitu atveju modelis yra netinkamas [45]. Taip pat, autorius Mileris [46]
nusaké pirmojo ir antrojo tipo klaidas (zr. lentelé 6) bankroto prognoziy uzduoties problemos atvejui.
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Pirmojo tipo klaida yra laikoma svarbesné klaidg i jy abiejy, kuri jvyksta kai bankrutavusi jmoné
neteisingai klasifikuota kaip nebankrutavusi. PrieSingai, antrojo tipo klaida jvyksta kai ne bankrotas
yra klaidingai klasifikuojamas kaip bankrotas.

6 lentelé. Bankroto klasifikavimo klaidy matricos lentelé, I ir II tipo klaidos. Saltinis: pritaikyta pagal [46]

Prognozuota Klasé

Tikroji Klasé
Ne Bankrotas Bankrotas
Ne Bankrotas | TN FP (I tipo klaida)
Bankrotas FN (1 tipo klaida) | TP

Mileris [46] aiskina, kad jei klientas bus neteisingai klasifikuotas kaip bankrotas (II tipo klaida),
bankas praranda tik paliikanas. Taciau, kai jvyksta pirmojo tipo klaida, kuomet klientas neteisingai
klasifikuojamas, kaip nebankrutaves, bankas praranda ne tik palikanas, bet ir visg paskolintg suma.
D¢l Sios priezasties pirmojo tipo klaida laikoma svarbesne ir kritiSkesne. Altman‘as [47] taip pat
teigia, jog didziausi praradimai yra asocijuojami su pirmojo tipo klaida, kad dazniausiai prirituojama
klaida sprendziant bankroto identifikavimo uzduotis.
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2. Bankroto prognoziy metodologija ir modeliy sudarymas
2.1. Naudotos technologijos

Siame tyrime buvo naudota Python programavimo kalba, kuri yra pladiai naudojama duomeny
analizés ir ma$ininio mokymosi srityse dél jos paprastumo ir gausios jrankiy bibliotekos. Python
suteikia galime pasinaudoti jvairiais jrankiais, skirtais maSininio mokymosi, statistiniy bei duomeny
apdorojimo metody jgyvendinimui. Keletas biblioteky buvo naudojamos norint realizuoti §j tyrima,
kurios atlieka skirtingas funkcijas, kaip Sccikit-learn — duomeny apdorojimui, klasifikacijai bei
jvertinimui, SCiPy — statistinés funkcijos, bei validacijos metrikos, Pandas — lanksti ir efektyvi
duomeny struktiira, kuri daznai naudojama su prie$ tai minétomis bibliotekomis.

2.2. Duomenuy rinkiniai

Siame tyrime buvo siekiami sudaryti universaly bankroto prognoziy modelj, kurj galima bty
panaudoti su skirtingais duomeny rinkiniais, kurie pasizymi jvairiomis charakteristikomis. Keletas
duomeny rinkiniy i§ ankstesniy tyrimy buvo pasirinkti, kad galima biity nustatyti ir palyginti
rezultatus, kad galima biity iSsiaiskinti ar pasitlytas modelis pasiekia aukstg klasifikavimo tiksluma
demonstruotoja duomeny apibendrinamuma, leidziant tiesiogiai palyginti gautus rezultatus. Keturi
viesai prieinami rinkiniai buvo panaudoti, kiekvienam esant i§ skirtingy anksciau atlikty tyrimy ir
vienas privatus duomeny rinkinys. Sios duomeny imtys atspindi jvairiy $aliy ir laikotarpiy jmones,
iskaitant Lenkijos, Slovakijos, Taivano, JAV akcijy birzos ir privaius Lietuvos statybos sektoriaus
jmoniy duomeny rinkinius (zr. lentelé 7).

7 lentelé. Ankstesniuose tyrimuose naudojamy duomeny imciy rezultatai ir naudoti sprendimai.

Duomeny AukSciausias pasiektas Geriausias metodas
rinkinys tikslumas, %
Bendras 9.3 XGBoost + Dirbtinis Neuroninis
LenkiSkos jmonés | Ne Bankroto | 96.7 Tinklas + Genetinio algoritmo
Bankroto 75.2 optimizacija
Bendras 87.27
Taivano jmonés Ne Bankroto | 88.68 Daugiasluoksnis parceptronas
Bankroto 86.61
Bendras 74.35
.JAV ?kcuq birZos Ne Bankroto | 74.09 Dirbtinis Neuroninis Tinklas
1mones
Bankroto 82.18
Bendras -
Slovakijos imonés | Ne Bankroto | - Sprendimy medis
Bankroto -
. Bendras 94.2
Privacios
Lietuvos statybos | Ne Bankroto | 95.7 Logistiné regresija

sektoriaus jmonés

Bankroto 91.7
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2.3. Sistemos funkcijos

1

Bankroto prognoziy sistema

fﬁ Gauti rezultatus

5. Sudaryti
klasifikavimo modelj

th

%/ mstatﬁi modelio

f !
Naudotojas parametrus

4, Reik&mingu
nepriklausomu
kintamuju

identifikacija

e —
3. Apdoroti du:D
th

2. Pateikti duomenis _
th

1 pav. Bankroto prognoziy sistemos funkcijos

Sistema turi SeSias funkcijas (zr. 1 pavl pav. Bankroto prognoziy sistemos funkcijos): duomeny
pateikimas, duomeny apdorojimas, reikSmingy kintamyjy atrinkimas, modelio parametry nustatymas,
klasifikavimo modelio sudarymas bei rezultaty gavimas.

Naudotojas % Bankroto Klasifikavimo Sistema ;\_\
i | Sukuriamas
| Pateikiami ] klasifikavimao
klasifikavimo maodelio
modelio objektas su
| parametrai | nustatytais

parametrais |

2 pav. Panaudojimo atvejis: nustatyti modelio parametrus UML diagrama.

Sistemoje pirmiausia bus nustatomi klasifikavimo modelio parametrai, pagal kuriuos bus sukuriamas
klasifikavimo modelio objektas bei iSsaugomi parametrai (zr. 2 pav).
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Naudotojas % Bankroto Klasifikavimo Sistema %

Duomeny failo
pateikimas ir Duomeny failo
failo validacija
nurodymas l

fail Pateikti klaidos
- pranesimg
ltrue

Duomeny failo
nuskaitymas

]

Nereikalingy
kintamuju
pasalinimas

!

Duomeny
iSsaugojimas j
Dataframe
objekta

3 pav. Panaudojimo atvejis: pateikti duomenis UML diagrama.

Sistemoje (zr. 3 pav) nurodomas faily sistemos kelias iki failo. Pirmiausia atlickama failo validacija,
kuomet jei netinkama failo struktiira yra pateikiama, gaunamas klaidos praneSimas. Jei failo
validacija sékmingai pra¢jo, pirmiausia jvykdomas failo nuskaitymas, kuomet nurodyti kintamieji
transformuojami j kategorinio tipo kintamuosius. Atitinkamos kintamyjy transformacijos nurodomos
modelio parametruose. Toliau, pasalinami kintamieji, kurie nurodyti modelio parametruose, kaip
kintamieji $alinimui. Galiausiai duomenys jraSomi j Dataframe tipo objekta.
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Naudotojas B Bankroto Klasifikavimo Sistema -

!

Naudotojas )
paleidzia ‘

u duomenuy
apdorojimo ‘ apdorojimas |
funkcija 4

Pradedamas ‘

Duomeny
analize

reikSmiy

Trakstamy
tvarkymas ‘

18skiréiy ]
tvarkymas

transformacija=true

§ da=
ey ‘ transformacija=false

transformacija

<O

normalizacija=true

Duomeny ‘ normalizacija=false

normalizacija

Duomenys
padalinami j
testavimo ir
apmokymo
duomeny imtis |

—

Duomeny ‘

klasiy
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4 pav. Panaudojimo atvejis: apdoroti duomenis UML diagrama.

Duomeny apdorojimo etape (zr. 4 pav), naudotojui nurodzius apdoroti duomenis, pirmiausia
atlieckama duomeny analizé ir gauti rezultatai iSsaugomi tolimesniam naudojimui, kol modelio
objekto gyvavimo laikotarpiu. Toliau pagal nurodytus parametrus pritaikomi, trikstamy reikSmiy,
18skir¢iy apdorojimo metodai, atitinkamos duomeny transformacijos ir standartizacija. Po iy metody
duomeny imtis padalinama j apmokymo ir testavimo duomeny imtis. Galiausiai taikomas duomeny
balansavimo metodas pagal nurodytus parametrus ir i§saugomas j naujus Dataframe objektus, kurie
bus taikomi apmokyti ir testuoti sudaryta model;.
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Naudotojas ;5’q Bankroto Klasifikavimo Sistema ;?q
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| patikra
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reikEmingumo
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1

Atrenkami
reiksmingi
kintamieji

@{

5 pav. Panaudojimo atvejis: reik§mingy nepriklausomy kintamyjy atrinkimas UML diagrama.

Naudotojui nurodzius, paleidziamas reikSmingy kintamyjy atrinkimy procesas, kuomet atliekama
kintamyjy koreliacijos patikra, bei statistiniai testai kintamyjy reikSmingumo nustatymui.
Vadovaujantis §iais testy rezultatais atliekamas reik§mingy kintamyjy atrinkimas (zr. 5 pav).

Naudotojas ;9‘q Bankroto Klasifikavimo Sistema ;9;
Naudotojas '\ " Klasifikavimo
pradeda modelio
modelio sudarymas yra
sudaryma | pradedamas
Sudaromas
klasifikavimo
modelis

6 pav. Panaudojimo atvejis: sudaryti klasifikavimo modelj UML diagrama.
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Pagal nurodytus parametrus, inicijuojamas atitinkamas modelis, bei atliekama Grid-Search
hiperparametry radimas. Rasti parametrai jstatomi ir apmokamas bankroto prognoziy modelis (Zr. 6

pav).

Naudotojas % Bankroto Klagifikavimo Sistema %

Naudotojas -
iskviecia Pi:!:zlg ﬁl;tr:a
e, gavimo funkcija |

gavmo funkeija |

Sudarytas

modelis
prognozucja
bankroto
tikimybes
testavimo
duomenuy iméiai |

Pagal gautus
rezultatus
apskaiciuojamos
modelio
kokybés
metrikos

Apskaitiuoti
rezultatai
apdorojami ir
pateikiami
naudotojui

7 pav. Panaudojimo atvejis: rezultaty gavimas UML diagrama.

Naudotojui nurodZius prognozuojami testavimo imties jrasai. Gavus klasifikavimo rezultatus,
apskaiciuojamos modelio kokybés metrikos ir apskaiciuotos metrikos ir kiti modelio rezultatai
pateikiami naudotojui, i§vedami j failg (Zr. 7 pav).

8 lentelé. PA — 1: Nustatyti modelio parametrus.

PA — 1: Nustatyti modelio parametrus

Aktorius

Naudotojas

Pries salyga

Paleista aplinka, kurioje yra jraSyti reikalingi jrankiai sistemos
naudojimui.

Iskvietimo salyga

Modelio klasés objekto iSkvietimas su nurodytais parametrais.

Po saglyga

Modelio klasés objektas yra sukurtas.
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9 lentelé. PA — 2: Pateikti duomenis.

PA — 2: Pateikti duomenis

Aktorius

Naudotojas

Pries salyga

Sukurtas modelio klasés objektas.

ISkvietimo salyga

ISkvieCiama duomeny nuskaitymo funkcija su reikalingais
parametrais

Po salyga

ISsaugomi duomenys modelio klasés objekte.

10 lentelé. PA — 3: Apdoroti duomenis.

PA - 3: Apdoroti duomenis

Aktorius

Naudotojas

Pries salyga

Sukurtas modelio klasés objektas ir duomenys yra nuskaityti.

Iskvietimo salyga

Modelio duomeny apdorojimo funkcijy iskvietimas.

Po salyga

Klasés objektui duomenys yra apdoroti ir jkopijuoti i apmokymo ir
testavimo duomeny rinkinius.

11 lentelé. PA — 4: ReikSmingy nepriklausomy kintamyjy atrinkimas.

PA - 4: ReikSmingy nepriklausomy kintamyjy atrinkimas

Aktorius

Naudotojas

Pries salyga

Sukurtas modelio klasés objektas ir testavimo, bei apmokymo
duomeny imtys yra paruostos.

Iskvietimo salyga

Modelio reik§mingy kintamyjy atrankos metodo iskvietimas.

Po salyga

Atrinktas reik§mingy kintamyjy sarasas.

12 lentelé. PA — 5: Sudaryti klasifikavimo model;.

PA - 5: Sudaryti klasifikavimo modelj

Aktorius

Naudotojas

Pries salyga

Sukurtas modelio klasés objektas ir testavimo, bei apmokymo
duomeny imtys yra paruostos.

Iskvietimo salyga

Modelio apmokymo funkcijos iskvietimas.

Po salyga

Sudarytas apmokytas bankroto prognoziy modelis.

13 lentelé. PA — 6: Rezultaty gavimas.

PA — 6: Rezultaty gavimas

Aktorius

Naudotojas

Pries salyga

Sukurtas modelio klasés objektas ir paruostas apmokytas bankroto
prognoziy modelis.

Iskvietimo salyga

Modelio rezultaty gavimo funkcijos iSkvietimas.

Po salyga

Modelio rezultatai ir kokybés metrikos pateikiamos naudotojui ir
iSsaugomos faile.

30



2.4. Funkeciniai ir Nefunkciniai reikalavimai

2.4.1. Funkciniai reikalavimai

Sistema turi apdoroti trukstamas reikSmes bei sugadintus jrasus, iSskirtis. Kadangi sprendziama
bankroto prognoziy problema reikia uztikrinti duomeny kokybe, o jmoniy duomenys ne visada
btna geri, nes daznai pasitaiko triikstamos reikSmeés ar sugadintos reikSmés, kas gali paveikti
modelio sudaromo modelio rezultatus.

Sistema turi apdoroti duomeny balanso problemg. Sprendziant bankroto prognozés problema
dazniausiai pasitaiko stipriai nebalansuoti duomenys, kuomet nebankrutavusios jmonés apima
didzigja dali duomeny imties. Todé¢l reikia suvienodinti jraSy skaiCiy tarp klasiy, kitu atveju
modelis bus permokintas daugumos klasiy atzvilgiu ir modelis bus linkes klasifikuoti daugumos
klas¢ geriau.

Sistema turi priimti tik Excelio formato failus.

Negali egzistuoti duomeny nutekéjimas tarp apmokymo ir testavimo duomeny im¢iy. Duomenys
turi buti subalansuoti prie§ duomeny imties padalinimg j testavimo ir apmokymo imtis, kad biity
uztikrinta, kad jraSai i$ kuriy buvo generuoti sintetiniai jrasai neegzistuoty abiejose klasése.

2.4.2. Nefunkciniai reikalavimai

Klasifikuojamy duomeny klasés turi biiti klasifikuojamos ne mazesniu nei 50 procenty tikslumu.
Sudaromas modelis turi abi klases klasifikuoti geriau nei atsitiktiniu budu, prieSingu atveju
negalima pasitikéti modeliu, kuris negali uztikrinti klasifikacijos, geresnés nei atsitiktinis
spéjimas.

Sistemos sudarytas modelis turi uZtikrinti aukstg interpretacijg. Sprendziant bankroto prognoziy
problema yra itin svarbu uztikrinti ne tik auksta klasifikavimo tiksluma, bet ir galimybes
interpretuoti modelio rezultatus. Modelis turi paaiskinti nepriklausomy kintamyjy itaka bankrotui,
nusakancig kaip kiekvienas atskiras kintamasis paveikia bankrota.

Sistema turi uztikrinti aukstg balansg tarp modelio klasifikuojamy klasiy tikslumy.

2.5. Modelio kokybés jvertinimo metrikos

Tikslumas —parodo bendra modelio tiksluma, bet negalima $ito kriterijaus uztikrintai naudoti, nes
atskiry klasiy tikslumas gali stipriai paveikti $i rezultata, nes viena klasé gali prognozuoti 1/10
santykiu tai prognozavus mazesné klase su 10 % tikslumu, o didesne¢ klasg¢ su 90 % tikslumu
bendras tikslumas gausis apie 86 % ir toks klasifikavimo tikslumas yra nekokybiskas, nes
prognozuojant bankrota negalima leisti aukStg prognozavimg daugumos klasés atzvilgiu kas lemia
auksta bendrg klasifikavimo tiksluma, taciau prasta mazumos klasés klasifikavimg. Toks modelis
yra nekokybiskas.

Klaidy matrica (5 lentelé. Bankroto klasifikavimo klaidy matricos lentelé) — modelio vertinimas
pagal tikruosius teigiamus (TP), klaidingus teigiamus (FP), tikruosius neigiamus (TN), klaidingus
neigiamus (FN) rezultatus siekiant uztikrinti klasifikavimo tikslumg ir pademonstruoja kaip gerai
bankroto bei ne bankroto klasés yra klasifikuojamos.

ROC kreivé ir AUC — Sie kriterijai nustato modelio sugebéjimus atskirti klases. Sis kriterijus yra
patikimas ir labai svarbus klasifikavimo problemoje, nes gali parodyta, kad modelis gali atskirti
klases geriau negu atsitiktiniu biidu (AUC — 0.5 yra lygus atsitiktiniam klasifikavimui, 0 0.9 puiky
atskyrima kaip abidvi klasés yra puikiai atskiriamos tarpusavyje).

PreciziSkumas - nustato bankroto klasifikacijy procenta, kurie i§ tikryjy buvo bankrotai.
Jautrumas — teisingai klasifikuoty bankroto jraSy dalis 1§ visy jrasy, kurie yra bankrotai.
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e SpecifiSkumas — teisingai klasifikuoty ne bankroto jrasy dalis 18 visy jraSy, kurie yra ne bankrotai.

e F1 statistika —metrika, kuri subalansuoja preciziSkumo ir jautrumo metrikas ir tai yra naudinga,
kadangi naudojami duomenys visuomet bus nebalansuoti. Si metrikg suteikia svorj preciziskumo
ir jautrumo metrikoms ir jas galima geriau jvertinti balanso atzvilgiu.

2.6. Testavimo planas

Sistemos testavimas bus vykdomas zingsniais kuomet funkcijos bus testuojamas po kiekvieno pridéto

metodo norint uztikrinti, kad viskas teisingai veikia tarpusavyje:

e Sudarytas baziniai modeliai taikant skirtingus masininio mokymosi metodus jvertinant modelio
prading kokybe.

e Pridedami duomeny apdorojimo metodai, kurie apima trukstamy reikSmiy, i$skir¢iy apdorojima,
duomeny standartizacija, duomeny balansavimg ir duomeny padalinimg j apmokymo ir testavimo
imtis. Kiekvienas duomeny apdorojimo metodas galéjo taikyti skirtingus metodus, kurie
parenkami pagal parametrus. Sie metodai po kiekvieno apdorojimo metodo sukiirimo buvo
iStestuoti ar gerai veikia su pries tai realizuotais metodais. Jei bent vienas metodas gaudavo klaida,
jie buvo atitinkamai pataisyti, kol visi metodai buvo realizuoti.

e Toliau buvo atlickami duomeny apdorojimo ir masininio mokymosi metody kombinacijy
testavimas. Kuomet visos kombinacijos buvo istestuotos ir rezultatai iSvesti.

e Sudarius rezultatus geriausiy metody kombinacijos ir i$ kiekvieno geriausio duomeny apdorojimo
metodo bus sudarytos papildomos kombinacijos kiekvienam masininio mokymosi metodui.
Kiekvienai kombinacijai bus papildomai pritaikytas kintamyjy atrankos metodas.

e Sie metodai buvo istestuoti su visomis duomeny imtimis ir i§vesti rezultatai, kurie buvo jvertinti
ir lyginami su prie§ tai buvusiy tyrimy rezultatais, kuriuose Sie duomeny rinkiniai buvo
naudojami.

2.7. Metodologija
2.7.1. Metodinio proceso seka

Bankroto prognoziy modeliui sudaryti buvo pasiiilyta struktiirizuota metodologiné eiga, sudaryta i§
trijy pagrindiniy etapy: duomeny analize ir apdorojimas, reikSmingy kintamyjy atrinkimas ir modelio
apmokymas. Metodologinés eigos diagrama () iliustruoja visg procesa, pradedant nuo duomeny
jvesties ir i8skiriant pagrindines procediiras kiekviename etape, kurie galiausiai lydi iki galutinio
modelio rezultaty.

Duomeny apdorojimo etape, atlickamos pagrindinés uzduotys, kaip duomeny analize, trukstamy
reikSmiy ir iSskir¢iy apdorojimas, duomeny standartizavimas, duomeny balansavimas bei duomeny
padalinimas j apmokymo ir testavimo imtis. Sis etapas uztikrina duomeny vientisuma ir patikimuma.

ReikSmingy kintamyjy atrankos etapas apima statistiniy metriky apskaic¢iavimus reikalingus nustatyti
kintamyjy reikSminguma, multikolineariy kintamyjy paSalinimas ir kintamyjy atrinkimo metody
panaudojimas. Sis etapas padeda pagerinti modelio paaiskinamumg ir kokybe, sumaZinant dimensijy
problema ir paSalinant nereik§mingus kintamuosius.

Galiausiai, atrinkti kintamieji yra panaudojami klasifikavimo modelio apmokymui. Papildomai,
tinklelio paieskos metodas taikomas modelio hiperparametrams optimizuoti, kad geriausia modelio
konfigiiracija buty nustatyta.
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Rezultatai

8 pav. Tyrimo metodologijos procesy sekos diagrama.

Siame tyrime buvo pasiilytas detali metodologija (zr. 8 pav) su kuria buvo sudarytas bankroto
prognoziy modelis apimantis duomeny apdorojimo, kintamyjy atrankos ir masininio mokymosi
metody kombinacija siekiant sudaryti bankroto prognoziy modelj. Si metodologija buvo taikoma
sistemiskai testuojant jvairias $iy metody kombinacijas.

Pavyzdziui, viena kombinacija galé¢jo apimti tik SMOTE balansavimo, min-max standartizacijos ir
sprendimy medziy metody kombinacija, kol kita kombinacija galé¢jo apimti mean-mode trikstamy
reikSmiy imputacijg su atsitiktiniu duomeny balansavimo metodais ir logistine regresija. Kiekvienas
Sis derinys buvo jvertinamas atskirai ir jy klasifikavimo kokybé buvo lyginama pasitelkiant jvairias
modeliy validavimo ir jvertinimo metrikomis.

Po visy kombinacijy jvykdymo, visi rezultatai buvo iSanalizuoti, norint iSsiaiSkinti, kurios
kombinacijos pasieké aukSciausius rezultatus. Kuomet buvo identifikuotos geriausios metodologijos,
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jos buvo pritaikomos su kitomis duomeny imtimis i§ ankstesniy tyrimy, norint jvertinti, ar pasitilytas
modelis pagerino Siuos ankstesniy tyrimy rezultatus.

2.7.1.1. Duomeny apdorojimas

Pirmiausia apibréziamas bazinis modelis — Siame tyrime bazinis modelis laikomas prognozavimo
modelis, kuriame netaikomi jokie duomeny apdorojimo ir kintamyjy atrankos metodai. Sis modelis
yra naudojamas kaip atskaitos taSkas, siekiant jvertinti metodo slenksCiy ar koeficienty jtaka
gaunamiems rezultatams, lyginant jy rezultatus izoliuotoje aplinkoje.

2.7.1.1.1. Trukstamy reik§miy apdorojimas

Trikstamos reik§més buvo tvarkomos, taikant reikSmiy Salinima arba imputacija, pritaikant jvairius

metodus:

e Vidurkiy ir modos (Mean-Mode) imputacija — daznai taikoma strategija kuomet skaitinés
reik§meés pakei¢iamos vidurkiu ir kategoriniai kintamieji pakei¢iami su moda.

e Tiesinés Regresijos (LR) imputacija — Trukstamos reikSmés imputuojamos su prognozuotomis
reikSmémis taikant tiesine regresija.

e Sprendimy Medzio (DT) imputacija — Triikkstamos reik§més imputuojamos su prognozuotomis
reikSmémis taikant sprendimy medj.

e Kartimyjy kaimyny (KNN) imputacija — Triikstamos reik§més imputuojamos su prognozuotomis
reikSmémis taikant KNN.

e FEiluciy pasalinimas (RR) — IraSai, kurie vir§ijo nurodyta trukstamy reikSmiy slenkstj, buvo
Salinami. Numatytasis slenkstis buvo 5% [27]. Optimalus slenkstis buvo nustatytas, jj didinant po
5%, kol maziau nei 20% jrasy bty pasalinti arba kol modelio rezultatai nebebus pagerinti bazinio
modelio atzvilgiu. Taip pat optimalus slenkstis buvo nustatomas, jj mazinant po 5% iki tol, kol
jis pasieké 1%, kol modelio rezultatai nebebus pagerintas bazinio modelio atzvilgiu. Slenkstis,
kuris pasieké geriausia klasifikacijos tikslumg ir uZtikrino, kad maziau nei 20% reikSmiy bus
pasalintos, buvo atrinktas kaip pats optimaliausias slenkstis jrasy pasalinimui.

e Kintamyjy pasalinimas (RC) — Kintamieji, kurie vir§ijo nurodyta trikstamy reikSmiy slenkstj,
buvo $alinami. Numatytasis slenkstis buvo 20% [26]. Optimalus slenkstis buvo nustatytas, ji
didinant po 5%, kol modelio rezultatai nebebus pagerinti bazinio modelio atZvilgiu. Taip pat
optimalus slenkstis buvo nustatomas, jj mazinant po 5% iki tol, kol jis pasieké 1%, kol modelio
rezultatai nebebus pagerintas bazinio modelio atzvilgiu. Slenkstis, kuris pasieké geriausia
klasifikacijos tiksluma, buvo atrinktas kaip pats optimaliausias slenkstis kintamyjy pasalinimui.

e FEiluciy, tuomet kintamyjy Salinimas (RRC) — Sudétiné strategija, kuomet jrasy pasalinimas (RR)
yra taikomas pirmiausia, po to sekant kintamyjy Salinimu (RC). Optimalts slenks¢iai buvo
nustatomi atskirai, pritaikant tokig pacig strategija kaip RR ir RC atvejais.

e Kintamyjy, tuomet eiluciy Salinimas (RRC) — Sudétiné strategija, kuomet kintamyjy paSalinimas
(RC) yra taikomas pirmiausia, po to sekant eilu¢iy Salinimu (RR). Optimalis slenksc¢iai buvo
nustatomi atskirai, pritaikant tokig pacig strategija kaip RR ir RC atvejais.

e Netaikyta — trikstamy reikSmiy apdorojimas nebuvo pritaikytas. Taciau, kai kurie duomeny
balansavimo ir masininio mokymosi metodai reikalavo, kad trikstamos reik§més neegzistuoty
duomeny rinkinyje, tokiais atvejai Mean-Mode imputacijos metodas buvo pritaikytas.

Papildomai, imputacijos metodai buvo apjungiami kartu su Salinimo metodais, kadangi eiluciy ir
kintamyjy Salinimo metodai nepaSalindavo visy trikstamy reikSmiy. Norint uztikrinti, kad po
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Salinimo metody pritaikymo duomeny rinkinyje nelikty trikkstamy reikSmiy buvo taip pat pritaikyti
duomeny imputacijos metodai.

2.7.1.1.2. I8skirc¢iy apdorojimas

Testavimo metu iSskir¢iy apdorojimo metodai pasinaudojantys jrasy Salinimo strategijas, nepavyko

pasiekti optimalaus sprendimo. Kiekvienu atveju modelis pasirodé daug pras¢iau nei bazinis modelis

arba pasSalino didelj skaiciy jraSy virSijantj 20% visos duomeny imties. Taciau, rezultatai skyrési
kuomet buvo taikomas Z-Score buidas, kuomet buvo atlickama i$skir¢iy imputacija rezultatai buvo
prastesni nei bazinis modelis, bet kai buvo taikomas i$skir¢iy Salinimui buvo pasiekti rezultatai

geresni nei bazinis modelis. Dél $iy rezultaty buvo taikomi tik i$skir¢iy imputacijos metodai, bei Z-

Score i$skirciy Salinimo metodai, atlickant i§skir¢iy apdorojima.

¢ IQR imputacija — Reik§més, kurios pateko uz tarpkvartilinio (IQR) diapazono buvo imputuotos,
su atitinkamomis minimumo ir maksimumo IQR ribomis. Numatytasis koeficientas — 1.5.

e Standartinio nuokrypio (SD) imputacija — ReikSmés, kurios pateko uz standartinio nuokrypio
(SD) diapazono buvo imputuotos, su atitinkamomis minimumo ir maksimumo SD ribomis.
Numatytasis koeficientas — 1.5.

e Medianos absoliutaus nuokrypio (MAD) imputacija - Reik§més, kurios pateko uz medianos
absoliutaus nuokrypio (MAD) diapazono buvo imputuotos, su atitinkamomis minimumo ir
maksimumo MAD ribomis. Numatytasis koeficientas — 1.5.

e Z-Score Salinimas — ISskirtys buvo pasalintos remiantis jraSo Z-Score reik§me. Visi duomeny
rinkinio jrasai buvo pasalinti, kurie virsijo koeficienta. Numatytasis koeficientas — 3.

e Z-Score iteracinis $alinimas — Modifikuotas SD Clever metodas [30], kuris naudojasi Z-Score,
kad identifikuoty reikimes, kurias reikia pasalinti. Siame metode i$skirtys buvo $alinamos
iteraciniu biidu: kiekvieng iteracijg buvo pasalintas vienas jrasas, kuris pasieké aukS¢iausig Z-
Score ir virSijo nurodytg koeficientg. Po kiekvienos iteracijos Z-Score buvo perskai¢iuojami ir §is
procesas buvo kartojamas tol, kol duomeny rinkinyje neliko reik§miy, kurios vir$ija koeficients.
Numatytasis koeficientas — 3.

e Z-Score pakartotinis Salinimas (fitter) — Supaprastinta iteracinio Z-Score $alinimo versija, kuomet
kiekvienoje iteracijoje buvo pasalinamos visos i$skirtys vir§ijancios koeficienta, o ne tik viena
pati ekstremaliausia i$skirtis. Procesas kartojamas tol, kol duomeny rinkinyje nebelieka triikstamy
i§skir¢iy. Numatytasis koeficientas — 3.

o Netaikyta — I$skir¢iy Salinimas netaikomas ir duomenys rinkinys liko nepakeistas.

Taip pat, buvo taikomas koeficienty optimizavimas, kuomet jie buvo didinami 0.5 Zingsniu, kol
nebuvo pastebétas modelio pageréjimas. ISskir€iy Salinimo atveju, pasSalinty i$skirciy dalis negaléjo
virsyti 20% viso duomeny rinkinio. Kiekvienas koeficientas buvo pasirinktas, kuomet konkretus
koeficientas pasieké aukSc¢iausig tikslumg ir modelis buvo geresnis, bazinio modelio atzvilgiu.

2.7.1.1.3. Duomeny standartizacija

Duomeny standartizacija yra itin svarbus zingsnis kuriant bankroto prognoziy modelj, ypa¢ kuomet
naudojami metodai kaip K artimiausiy kaimyny (KNN), kuris yra jautrus skirtingiems jvesties
kintamyjy masteliui. Be standartizacijos, kintamieji su didesniu masteliu gali neproporcingai paveikti
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modelio rezultatus, kadangi KNN klasifikavimui naudojasi Euklidinj atstuma. Si problema buvo
sprendziama pasitelkiant Siuos metodus:

e Standartiné (Z-Score) standartizacija.

e Atsparioji standartizacija.

e Maksimalaus absoliutaus dydzio standartizacija.

e Min-Max standartizacija.

e L2 normalizacija.

2.7.1.1.4. Duomeny padalinimas

Duomenys buvo padalinti j apmokymo ir testavimo duomeny imtis, siekiant padalinti duomenis
skirtus modelio apmokymui ir modelio testavimui. Buvo naudojamas 80/20 santykis, kuomet 80%
duomeny imties buvo skirta modelio apmokymui ir 20% duomeny imties buvo naudojami modelio
testavimui. Toks santykis tarp apmokymo ir testavimo duomeny imc¢iy yra daznai naudojamas
sprendZiant prognozavimo uzduotis. Stratifikuotas émimas buvo pritaikytas, siekiant iSlaikyti
mazumos ir daugumos klasiy proporcijas, tieck apmokymo, tiek testavimo duomeny imtyse.

2.7.1.1.5. Duomeny balansavimas

Duomeny rinkinio balanso problema buvo sprendziant pasitelkiant duomeny émimo metodus, kaip
perdétas (angl. oversampling) ir sumazintas (angl. undersampling) émimas Bankroto prognozavime,
turi ekstremaly klasiy disbalansg ir sumaZzintas émimas gali lemti didelj kiekj prarastos reikSmingos
informacijos 1§ daugumos klasés. Esant tokiam dideliam disbalansui §is sprendimo biidas yra néra
laikomas naudingu [34]. D¢l $ios priezasties, Siame tyrime buvo taikomi tik perdéto émimo duomeny
balansavimo metodai. Sie metodai buvo taikomi sprendziant balanso problema:

e Atsitiktinis perdétas émimas (angl. Random oversampling) — Atsitiktinai kopijuoja jrasus i$
mazumos klaseés, siekiant subalansuoti klasiy pasiskirstyma.

e SMOTE, sintetinis mazumos klasés perdétasis émimas — generuoja sintetinius jrasus mazumos
klasei, pasitelkiant interpoliacija tarp jau egzistuojanciy jrasy ir artimiausiy kaimyny.

e SVM SMOTE, atramos vektoriy masinos pagrindu veikiantis SMOTE — generuoja sintetinius
mazumos klasés jrasus remiantis SVM identifikuotais atraminiais vektoriais, kuris sugeneruoja
sintetinius jraSus artimus sprendimy ribai, kurie padeda geriau apibréZti sprendimy riba tarp
mazumos ir daugumos klasiy.

e Ribinis SMOTE — SMOTE metodo variacija, kuomet sintetiniai mazumos klasés duomenys yra
generuojami artimi klasiy ribai, ypac tuos jraSus, kuriuos yra rizika klaidingai suklasifikuoti.

e ADASYN (adaptyvusis sintetinis émimas) — sintetiniai duomenys yra generuojami mazumos
srityse, kuriose duomenys yra labai iSsisklaide, kuomet didziausias démesys yra skiriamas
sudétingesniems, sunkiau iSmokstamiems duomenims, kurie yra sunkiau klasifikuojami.

e KNN SMOTE (K artimiausiy kaimyny SMOTE) — mazumos klasei generuojami sintetiniai jrasai,
taikant interpoliacija tarp mazumos klasés jraSy ir jy k-artimiausiy kaimyny, kurie yra
identifikuojami pasitelkiant KNN metoda.

Duomeny balansavimo metodai buvo pritaikomi tik maZzumos klasés modelio apmokymo
duomenims, siekiant uztikrinti vienodg klasiy pasiskirstymg modelio apmokymo procese.
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2.7.1.2. ReikSmingy kintamyju atrinkimas

ReikSmingy kintamyjy atranka buvo vykdoma trimis etapais: statistiSkai reikSmingy kintamyjy
nustatymas taikant hipoteziy tikrinimg, nustatant multikolineariy kintamyjy grupes atliekant
koreliacing analiz¢ ir kintamyjy atrankos metody taikymas.

2.7.1.2.1. Metrikos ir statistikos nusakancios kintamyjy reik§minguma

Pirmasis etape buvo identifikuoti statistiSkai nereikSmingi kintamieji remiantis hipoteziy tikrinimu.
Trys statistiniai testai buvo naudojami tam atlikti: Komogorov-Smirnov testas, Mann-Whitney U
testas ir nepriklausomy dviejy iméiy t testas.

2.7.1.2.2. Kolmogorov-Smirnov (KS) testas

Procesas buvo pradedamas pasinaudojant Kolmogorov-Smirnov (KS) testa, kuris nustaté ar
kintamasis pasiskirstes pagal normalyjj skirstinj. Sis Zingsnis buvo bitinas, norint nustatyti kuris
testas tliréty buti naudojamas, norint nustatyti kintamyjy reik§minguma, ar Mann-Whitney U testas
(nenormalusis skirstinys), ar nepriklausomas dviejy im¢iy t testas (apytiksliai normalusis skirstinys).
Mann-Whitney U testo hipotezé nusakoma taip:

e HO: duomenys populiacijoje pasiskirste pagal normalyji skirstinj.

e Ha: duomenys populiacijoje pasiskirste pagal ne normalyjj skirstinj.

D = supy|F; (x) — F,(x)|
kur D — Kolmogorov — Smirnov D statistika, F;(x)
— duomeny jraso empiriné kaupiamoji pasiskirstymo funkcija (ECDF), F,(x) (21)
— lyginamojo skirstinio kaupiamasis pasiskirstymo funkcija (CDF), sup,
— didziausias skirtumas visame x reikSmiy intervale (t.y. maksimalus skirtumas tarp
dviejy kaupiamy pasiskirstymo funkcijy)

Jei nuliné hipotezé buvo atmesta, alternatyvi hipotezé buvo priimta, tai rodé, kad duomenys néra
normaliai pasiskirst¢ ir Mann-Whitney U testas buvo naudojamas, nustatant kintamyjy
reikSmingumg. Jei nuliné hipotez¢ buvo neatmesta, kintamasis parodé statistiSkai reikSminga
pasiskirstymg pagal normalyjj skirstinj ir nepriklausomas dviejy imciy t testas buvo naudojamas
nustatant kintamyjy reikSminguma.

2.7.1.2.3. Mann-Whitney U testas

Mann-Whitney U testas yra neparametrinis metodas naudojamas nustatyti ar dvi nepriklausomos
imtys priklauso tam pa¢iam skirstiniui. Sis metodas buvo taikomas kuomet kintamojo skirstinys néra
pasiskirstes pagal normalyjj skirstinj. Mann-Whitney U testo hipotezé nusakoma taip:

e HO: Kintamojo pasiskirstymas tarp abiejy klasiy yra vienodas.

e Ha: Kintamojo pasiskirstymas tarp abiejy klasiy skiriasi.

ny-(ny +1)

Uz =mom t——— Ry (22)
ny-(ng +1)

Uy =n,n, 5 2
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kur U — Mann — Whitney U statistika,n, — bankroto klasés dydis,n,
— nebankroto klasés dydis, R — bankroto klasés jraso rangy suma, R,
— nebankroto klasés jrasSo rangy suma

Jei nuliné hipotezé buvo atmesta, alternatyvi hipotezé buvo priimta ir kintamasis parodé statistiskai
reikSmingg skirtumg tarp abiejy klasiy skirstiniy ir kintamasis buvo paliktas tarp reikSmingy
kintamyjy. Jei nulin¢ hipotezé buvo priimta, kintamasis netiiréjo statistiSkai reikSmingo skirtumo tarp
abiejy klasiy skirstiniy ir kintamasis buvo pasalintas ir modelio.

2.7.1.2.4. Nepriklausomas dviejy im¢ciy t testas.

Kintamiesiems, kurie netiir¢jo apytiksliai normalaus pasiskirstymo, nepriklausomas dviejy imciy t
testas buvo naudojamas jvertinti vidurkiy skirtuma tarp dviejy klasiy. T testo hipotezé nusakoma taip:
e HO: Kintamojo vidurkiai tarp abiejy klasiy yra vienodi.

e Ha: Kintamojo vidurkiai tarp abiejy klasiy skiriasi.

t=—=—
/ 1 1
Sp . n_l + n—z (23)
kur t — statistika t, X, , — abiejy klasiy vidurkiai,n, , — abiejy klasiy dydziai, Sp
— bendrasis standartinis nuokrypis

Jei nuliné hipotezé buvo atmesta, alternatyvi hipotezé buvo priimta ir kintamasis parod¢ statistiskai
reikSmingg skirtuma tarp abiejy klasiy vidurkiy ir kintamasis buvo paliktas tarp reikSmingy
kintamyjy. Jei nuliné hipotezé buvo priimta, kintamasis netiiréjo statistiSkai reikSmingo skirtumo tarp
abiejy klasiy vidurkiy ir kintamasis buvo pasalintas ir modelio.

2.7.1.2.5. Nepriklausomy kintamyjuy multikolinearumas

Multikolinearumo nustatymas tarp nepriklausomy kintamyjy yra vienas i§ daugelio biidy naudojamas
kintamyjy atrinkimui, kuris uztikrina, kad tik kintamieji suteikiantys reikSmingos informacijos biity
atrinkami ] modelj. Multikolinearis kintamieji parodo, kad kintamieji turi pertekling arba nusako ta
pacig informacijos naudga modeliui ir pasirinkimas pasirenkant tik vieng i§ Siy kintamyjy, negu
pasirenkant kelis tokius kintamuosius, gali pagerinti modelio paaiSkinamuma ir kokybe.

Siame tyrime, grupinés koreliacijos esangios tarp visy kintamyjy. Kintamieji demonstruojanti auksta
teigiamg (> 0.7) arba neigiamg (> -0.7) koreliacijas buvo laikomi kaip multikolinearis ir sugrupuoti
atitinkamai. Kiekviena grupé nusakeé kintamujy grupe, kuri modeliui suteiké panasia informacija. Sios
grupés buvo naudojamos kintamyjy atrinkime siekiant iSvengti tarpusavyje multikolineariy
kintamyjy prognozavimo modelyje.

2.7.1.2.6. Kintamyjy atrankos metodai

Egzistuoja daugybe kintamyjy atrankos metody, tokiy kaip LASSO, zingsniné atranka j priekj (angl.
Forward-step selection), zingsniné atranka atgal (angl. Backward-step selection), ir Kiti. Testavimo
etape buvo identifikuota, jog Lasso ir zingsniné atranka atgal pasirodé daug prasCiau nei bazinis
modelis ir S§ie metodai nebuvo taikomi kintamyjy atrankos etape. Taciau Zingsniné atranka j priekj
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pasieké geriausius rezultatus. Tod¢l buvo taikoma zingsniné atranka j priekj, kuri naudojosi vienu i$

pasirinkty magininio mokymosi metody, kaip KNN, DT ir logistiné regresija. Sis metodas buvo

modifikuotas, kad galéty taip pat ir Salinti kintamuosius i§ jau atrinkty kintamyjy saraso, bet tik tuo
atveju jei modelio kokybé yra pagerinama. Kintamyjy atrankos procesas buvo nusakytas taip:

¢ Kintamyjy atrinkimo algoritmas kiekvieng iteracijg atrenka kintamajj, kuris pasiekia auksc¢iausia
balansuotg klasifikavimo tiksluma, kuomet kintamasis yra pridedamas j modelj.

e Kuomet, modelis turi jau du atrinktus kintamuosius, kiekvienos iteracijos pabaigoje, kuomet jau
yra atrinktas naujas kintamasis, modelis buvo pervertinamas laikinai pasalinant po vieng anksc¢iau
pridéta kintamajj. Jei konkrety kintamaji pasSalinus, modelio subalansuotas klasifikavimo
tikslumas pageréjo, tas kintamasis i§ modelio buvo pasalintas. Toliau, kintamasis buvo pasalintas
tik tas, kuris tiiréjo reikSmingiausig modelio pageré¢jima.

e Sis procesas buvo kartojamas tol kol pridedamas arba pasalinamas kintamasis nebepagerina
modelio subalansuoto tikslumo.

¢ Kintamyjy atrankos apribojimai:

o Kintamieji, kurie buvo identifikuoti kaip statistiskai nereik§mingais, nebuvo naudojami
kintamyjy atrankos procese.

o Kintamieji, kurie tiréjo auksta koreliacija su bent vienu kintamuoju, kuris jau buvo
atrinktas ] modelj, nebuvo naudojami kintamyjy atrankos procese.

Kintamyjy atranka buvo taikoma tik galutiniame modeliy testavimo etape, kuomet geriausiai pasirode
modeliai jau buvo atrinkti, kadangi kintamyjy atrankos procesas reikalavo daug skai¢iavimo sanaudy.

2.7.1.3. MaSininio mokymosi metodai

Siame tyrime buvo atrinkti trys masininio mokymosi metodai: sprendimy medis, logistiné regresija
ir K artimiausiy kaimyny metodas. Ankstesniuose tyrimuose sprendimy medis nuolat demonstravo
auksta klasifikavimo tikslumg ir yra laikomi vienais i§ geriausiy modeliy atliekanciy klasifikavimo
uzduotis. Logistiné regresija yra placiai naudojama bankroto prognozavimo tyrimuose ir yra latkomas
vienu geriausiy sprendimy sprendziant Sig problemg, dél Sio metodo prognozavimo galimybiy
patikimumo ir auksto paaiskinamumo per modelio koeficientus. Abu DT ir Logit modeliai yra
laikomi, kaip stipriai interpretuojami metodai, kas leidZia identifikuoti statistiSkai reikSmingiausius
kintamuosius ir paaiSkinti jy jtakg bankroto prognozéms. PrieSinai, KNN metodas buvo reciau
naudojamas metodas ir daZniausiai nepasiekdavo auksto klasifikavimo tikslumo, lyginant su kitais
bankroto prognozavimo modeliais. Taciau, kai kuriais atvejais, KNN metodas parodé geresnes
prognozavimo galimybes. Nors ir KNN yra maziau interpretuojamas modelis, nei DR ir LR, bet jis
suteikia kitokj modelio interpretavimo btida, kuomet jis paaiSkinamas, identifikuojant kitus jrasus,
kurie yra patys panaSiausi prognozuojamam jraSui. Toks rezultaty interpretavimas gali biiti itin
naudingas tam tikrame sprendimy priémimo kontekste. Taip pat, KNN yra ne parametrinis, duomeny
jraSais gristas mokymosi buidas, kuris suteikia iSsamesnj palyginimg su kitais labiau strukttrizuotais
DT ir LR metodais. Sie trys metodai leidZia atlikti i§samy palyginima, apimantj tiek modeliy kokybe
ir jy paaiSkinamuma.

Siame tyrime, dirbtiniy neuroniniy tinkly metodai nebuvo naudojami, kadangi jie néra
interpretuojami modeliai. Sios metody charakteristikos yra pagrindinis trikumas (Figini ir kt., 2017;
Horak ir kt., 2020, kaip cituojama [10]), ypac kai sprendziama bankroto prognoziy problema. Nors,
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praéjusiuose tyrimuose, Sie metodai parodé geresnes prognozavimo galimybes (Becerra-Vicario ir
kt., 2020, kaip cituojama [10]), taciau Sie metodai yra komplikuoti ir reikalauja sudétingos neuroniniy
tinkly konfigtracijos, hiperparametry derininimo ir reikalauja daugiau laiko apmokant Siuos
modelius. Sie ANN metody trikumai buvo pagrindiné prieZastis, kodél $iame tyrime tokie metodai
nebuvo naudojami, ypac kai kintamyjy reikSmingumo paaiskinimas yra laikomas ne maziau svarbiu
nei auksto klasifikavimo tikslumo pasiekimas (Lundberg ir Lee, 2017, kaip cituojama [10]).

2.7.1.4. Galutiné tyrimo metodologija

Sis tyrimas apémé jvairiy metody jvertinimg ir palyginima skirtinguose bankroto prognoziy modelio
sudarymo etapuose. [vairiose kombinacijose metodiskai testuojami ir lyginami tritkkstamy reikSmiy,
i8skir¢iy, duomeny standartizacijos, balansavimo, kintamyjy atrankos ir masSininio mokymosi
metodai. Rezultatai buvo iSanalizuoti, norint identifikuoti individualius metodus pasiekiancius
geriausius rezultatus, kiekvienoje duomeny apdorojimo ir modeliavimo etape. Galiausiai, buvo
nustatytos pacios optimaliausios metody kombinacijos.
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3. Bankroto prognozavimo modeliy rezultaty analizé
3.1. Metody rezultaty palyginimas
3.1.1. Trikstamy reik§miy apdorojimas

Trukstamy reikSmiy apdorojimas buvo pirmas Zingsnis duomeny apdorojimo procesy sekoje ir
rezultatai skyrési priklausomai nuo taikytino metodo (zr. 14 lentelé).

14 lentelé. Trukstamy reik§miy apdorojimo metody rezultaty vidurkiai

ML A;i:g;;f:& . Tikslu Spe:)i;i:ku J?—:;;u F1 AUC TP | TN | FP | FN | Laikas
Metodas Metodas mas
DT NA
DT RC
DT RCR
DT RR
DT RRC

RR +
DT MeanMode
RC +
DT MeanMode
RRC +
DT MeanMode
DT RR+ LR
DT LR
DT RC +LR
DT RRC + LR
DT RR + KNN
RCR +
DT MeanMode
DT KNN
DT MeanMode
DT RRC + KNN
DT RRC + DT
DT RR + DT
DT RC + KNN
DT RCR + KNN
DT RCR+ LR
DT RC + DT
DT RCR + DT




ML ISskiréiy | ) o,
Metodas Apdorojimo mas
Metodas
DT DT ‘
LR MeanMode ‘
KNN RC +LR ‘
KNN KNN ‘
RC ¥
LR MeanMode
RR ¥
KNN MeanMode
LR KNN ‘
KNN RC + MM
KNN RR + KNN
RR +
LR MeanMode
KNN LR ‘
KNN RC + KNN ‘
KNN RRC + LR
RRC +
KNN MeanMode
LR RC + KNN ‘
LR RCR + KNN ‘
KNN RR + DT
LR RCR + DT ‘
KNN RR + LR ‘
KNN RRC + KNN ‘
LR RR + KNN ‘
RRC +
LR MeanMode
LR RR + DT ‘
RCR +
LR MeanMode
KNN DT ‘
LR RRC + KNN ‘
MV - R C+R
KNN + KNN
KNN RC + DT ‘
LR DT ‘

Specifisku
mas

Jautru
mas

F1

AUC

TP

TN

FP

FN

Laikas
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ML Isskir¢iy Tikslu Specifisku | Jautru F1 AUC TP | TN | FP | FN | Laikas

Apdorojimo mas mas

Metodas mas
Metodas

RCR +
KNN MeanMode 3.605
LR RRC + DT 18.759
LR RC + DT 20.014
LR LS 8.778
KNN RCR + LR 6.694
LR RC + LR 11.577
LR RRC + LR 6.806
LR RR + LR 7.533
LR RCR + LR 6.345
KNN MeanMode 5.309

Pirmiausia buvo identifikuota, kad visi sprendimai, kurie taike tik reik§miy Salinimo metodus buvo
atmesti, kaip netinkami, kadangi Sie metodai parode, didelj kiekj prarasty duomeny, virSijant; 20%
prarasty jraSy. Sprendimy medziy klasifikatorius, pasirodé geriausiai, kuomet bent kokia trikstamy
reik§miy Salinimo strategija buvo taikoma kartu su Mean-Mode imputacija. Tik RCR + MeanMode
ir MeanMode parodé¢ prasciausig kokybe, lyginant su kitais metodais. Taip pat, reikSmiy Salinimo
metodai buvo taikomi su LR imputacija ir buvo sekantys pagal gerumg modeliai, i$skyrus kuomet
buvo taikomas kartu su RCT $alinimo metodu, kuris pasieké vieng prasciausiy vidutiniska tiksluma.
Abu KNN ir DT imputacijos metodai, naudojant kartu su Salinimo metodais pasieké pras¢iausius
rezultatus. Siems metodams buvo vienintelés idimtys, kuomet buvo naudojami KNN ir RR + KNN
strategijos, kurie pasieke Siek tiek geresnius rezultatus, nei keli pras¢iausi MeanMode metodai. Nors
skirtumas tarp S$iy modeliy kokybés yra pastebimas, taciau skirtumas tarp pras€iausiy ir geriausiy
pasiekty vidutiniy tikslumy apytiksliai sieké 1.3%, kas néra labai reikSmingas skirtumas. DT pasieke
geriausius rezultatus kai buvo naudojamas RR + MeanMode triikkstamy reik§miy apdorojimo
metodas.

Logistiné regresija pasieké geriausius rezultatus, kuomet buvo taikoma tik MeanMode imputacija.
Metodai, kurie taiké reikSmiy Salinimg kartu su KNN, DT ir Mean-Mode imputacijos metodais,
modelio kokybé buvo labiau iSsibarste ir nebuvo identifikuota, kuris metodas pasirodé geriausiai.
Taciau LR pademonstravo prasciausig kokybe tarp visy modeliy. Skirtumas tarp prasCiausiai ir
geriausiai pasirodZiusiy metody buvo apytiksliai 2.8%, kuris buvo Siek tiek geresnis nei DT
imputacija, kas parodo, kad trukstamy reikSmiy apdorojimo metodai turi daug didesn¢ jtaka, kuomet
jie buvo taikomi kartu su logistine regresija.

KNN Kklasifikacijos rezultatai Zymiai skyrési nuo prie§ tai nagrinéty masininio mokymosi metody.
Cia modeliy kokybé buvo stipriau i$sibars¢iusi ir nei vienas imputacijos metodas neparodé statistiskai
reik§minga pranasumg prie$ kitus. Geriausiai pasirodes metodas buvo RC + LR, kuomet kiti du
masininio mokymosi metodai pasirodé prasciau su logistinés regresijos imputacija. Toliau skirtumas
tarp prasCiausiai ir geriausiai pasirodziusiy metody buvo apytiksliai 3.7%, kas parod¢, kad trukstamy
reik§miy apdorojimo metodai turi statistiSkai reikSmingesne jtaka nei abu DT ir LR metodai.
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3.1.2. I8skirciy apdorojimas

Isskir¢iy apdorojimas buvo antras zingsnis duomeny apdorojimo procesy sekoje ir rezultatai skyrési
priklausomai nuo taikytino metodo (zr. 15 lentelé).

15 lentelé. I$skirciy apdorojimo metody rezultaty vidurkiai

Isskir¢iy . Specifisku | Jautru F1 AUC TP | TN | FP | FN | Laikas
ML o Tikslu
Apdorojimo mas mas
Metodas mas
Metodas
DT IOR
DT SD
DT NA
DT MAD
ZSCORE
DT FITTER
ZSCORE
DT ITTER
DT ZSCORE
LR MAD
LR IOR
KNN MAD
KNN IOR
KNN SD
KNN ZSCORE
ZSCORE
KNN FITTER
ZSCORE
KNN ITTER
LR ZSCORE
LR SD
ZSCORE
LR FITTER
ZSCORE
LR ITTER
KNN NA
LR NA

Pirmiausia buvo identifikuota, kad visi sprendimai, kurie taiké tik Z-Score metodg buvo atmesti, kaip
netinkami, kadangi Sie metodai parodé, didelj kiekij prarasty duomeny, virSijantj 20% prarasty jrasy.
Sprendimy medziy klasifikatorius, pasirodé geriausiai, kuomet IQR strategija buvo taikoma apdoroti
i$skirtis. Kiti metodai, kaip SD, MAD ir i$skir¢iy neapdorojimas, demonstravo labai panasius
rezultatus su IQR, kuomet vidutinio tikslumo skirtumas buvo intervale nuo 0.03% iki 0.21%. Kiti Z-
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Score metodai, kurie yra i$skir¢iy Salinimo metodai, parodé¢ pras¢iausius rezultatus, kuomet vidutinis
tikslumas buvo mazesnis intervale nuo 0.4% iki 1.6%, kol standartinis Z-Score metodas turéjo
prastesnj vidutinj tikslumg apytiksliai per 1.5%. Taciau, skirtumas tarp prasciausio ir geriausio
metody buvo apytiksliai 1.6%, kas negali biiti laikoma kaip statistiSkai reik§Smingas skirtumas. SD ir
IQR teigiamai paveiké modelio tiksluma, kadangi Sie metodai pagerino vidutinj tiksluma per 0.02%,
lyginant su metodu netaikancio i$skir¢iy apdorojimo.

Isskir¢iy apdorojimas turéjo didziausig jtakg logistinés regresijos metodui, kuomet bet kuris taikytas
metodas pagerino modelio vidutini klasifikavimo tiksluma apytiksliai per 5% iki 12%. Toliau MAD
ir IQR metodai, tiiréjo reikSmingiausig jtakg, kuomet vidutinis tikslumas apytiksliai pageréjo per 11%
ir 12% atitinkamai. Visi Z-Score metodai, kartu su SD pasieké panaSius rezultatus ir $ie metodai
tiiréjo taip pat teigiamai reikSmingg jtakg modelio tikslumui, kuris apytiksliai sieke 6%. MAD buvo
identifikuotas, kaip pats geriausias metodas, kuris pasieke apytiksliai 11% tikslumo pageréjima,
lyginant kuomet néra taikomas i$skir¢iy apdorojimas.

KNN panasius rezultatus, kaip logistiné regresija, kuomet visi i$skir¢iy apdorojimo metodai tiiréjo
teigiama jtaka modeliams, nors poveikis buvo kiek silpnesnis. Sie metodai pagerino vidutinj tiksluma
apytiksliai intervale nuo 1% iki 4.5%. MAD ir IQR pademonstravo reikSmingiausig poveikj, su 3.8%
ir 4.7% pageréjimais, atitinkamai. SD turéjo Siek tiek mazesnj poveikj, su apytiksliu 2.2% pageréjimu,
nors ir Z-Score strategijos turéjo labai panasius rezultatus, su pageréjimo siekianciy apytiksliai 1.6%.
MAD buvo identifikuotas kaip geriausiai pasirodgs iSskiréiy apdorojimo metodas, kuris sieké
apytiksliai 4.7% pager¢jimas lyginant su baziniu modeliu. Svarbu paminéti visy metody reliatyvus
efektyvumas buvo panaSus su tais, kurie buvo pastebéti su Logit modeliu. Abu klasifikatoriai tiréjo
tuos pacius metodus, kurie pasirod¢ geriausiai (IQR ir MAD), kol SD ir Z-Score metodai pasirodé
prasCiau, taciau visos iSskir€iy apdorojimo strategijos pagerino rezultatus lyginant su baziniu
modeliu.

Apibendrinant, DT, kuomet buvo taikomas iSskir¢iy apdorojimo metodas neparodé¢ statistiSkai
reik§mingo poveikio, o tai rodo, kad Sis klasifikatorius yra labiau atsparus iSskirtims. Nedideli
vidutinio tikslumo skirtumai gali buti paaiSkinami triukSmu. PrieSingai, logistiné regresija buvo
labiausiai jautri 18skirtims, kol KNN metodas buvo §iek tiek maZiau paveiktas. Skirtingy iSskir¢iy
metody reliatyvus efektyvus buvo panasus tarp KNN ir LR, nes abu metodai pademonstravo prastesni
veikimg su tais paciais iSskir¢iy apdorojimo metodais, nors poveikio mastas skyrési.

3.1.3. Duomeny standartizacija

Duomeny standartizacija buvo trecias zingsnis duomeny apdorojimo procesy sekoje ir rezultatai
skyrési priklausomai nuo taikytino metodo (Zr. 16 lentelé).

DT pasirodé geriausiai kai buvo naudotas Z-Score standartizavimo metodas. Taciau, Sio metodo ir
kity metody poveikis nebuvo reikSmingas, kadangi jis tiir¢jo vidutinio tikslumo pageré¢jima siekiantj
0.12% lyginant su baziniu modeliu, kas taip pat pademonstravo vidutinio tikslumo pageréjimo
intervala, kur] apémé visy metody pageréjimg lyginant su baziniu modeliu. Viena iS§imtis buvo L2
metodas, kuris tiiréjo vidutinj tikslumo sumazéjimg siekiantj 15%.

Logistiné regresija parodé visiSkai kitokig situacija, kuomet geriausias metodas pademonstravo
vidutinio tikslumo pageréjima apytiksliai siekiant] 25%, lyginant su baziniu modeliu, kuomet buvo
taikoma atsparioji standartizacija. Sis modelio pageréjimas pademonstravo, jog logistinei regresijai
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duomeny standartizacija, turi didziule svarbg ir duomeny standartizavimo metodas privalo biiti
tinkamai parinktas. Kiti metodai taip pat parodé reikSminga poveiki, nors poveikio mastas buvo
mazesnis, taciau jie leido pasiekti vidutinio tikslumo pageréjima nuo apytiksliai 10% iki 14%.
ISskyrus, kuomet buvo taikomas L2 standartizavimo metodas, kuris neigiamai paveiké modelj ir
sumazino tiksluma per 5%, lyginant su baziniu modeliu.

16 lentelé. Duomeny standartizacijos metody rezultaty vidurkiai

ML I§skir§iq Tikslu Specifisku | Jautru F1 AUC TP | TN | FP | FN | Laikas
Metodas Apdorojimo mas mas mas
Metodas
DT Zscore
DT Robust
DT MaxAbs
DT MinMax
DT NA
LR Robust
DT L2
KNN Robust
KNN Zscore
LR Zscore
KNN NA
KNN MaxADbs
KNN L2
KNN MinMax
LR MaxAbs
LR MinMax
LR NA
LR L2

Duomeny standartizacija parodé¢ maziau reikSmingg poveiki KNN metodui, kuomet atsparusis ir Z-
Score metodai pagerino modelio vidutinj tikslumg apytiksliai per 3.3% ir 1.8% atitinkamai. Taciau
Kiti metodai tliréjo neigiama poveikj, kurio prarastas vidutinis tikslumas buvo intervale nuo 0.1% iki
0.6%. Tai, parodé¢, kad KNN yra labiau atsparus nuo parinkto duomeny standartizavimo metodo.
KNN parodé reikSmingesnj modelio kokybés pageréjima, kuomet buvo naudojamas atsparusis
duomeny standartizavimo metodas.

DT ir Logit metodai buvo neigiamai paveikti kai duomeny standartizavimo metodas buvo netinkamai
parenkamas. Naudojant duomeny standartizavimo metodus, logistiné regresija buvo labiausiai
paveikta, lyginant kaip veiké su kitais maSininio mokymosi metodais, kadangi buvo pastebétas
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pageré¢jimas siekiantis 25%. KNN ir DT buvo atspariausi metodai, kadangi jie buvo maziausiai
paveikti, priklausant nuo parinkto duomeny standartizavimo metodo.

3.1.4. Duomeny balansavimas

Duomeny balansavimas buvo ketvirtas zingsnis duomeny apdorojimo procesy sekoje ir rezultatai
skyrési priklausomai nuo taikytino metodo (zr. 17 lentelé).

DT pasirodé geriausiai kuomet buvo taikomas RO arba SVM SMOTE duomeny balansavimo
metodai, kurie pagerino vidutinj tikslumg apytiksliai per 1.2% ir 0.1% atitinkamai. Taciau kiti
balansavimo metody poveikis buvo neigiamas kuomet vidutinis tikslumo sumaZzéjimas sieké 0.03%
ir 1%. Sie rezultatai parodé reik§minga poveikj modelio tikslumui. K vidurkiy metodas tiiréjo
didZiausig neigiama poveikj, kuomet vidutinis tikslumas sumazéjo apytiksliai per 1%.

Logistiné regresija pademonstravo panaSius rezultatus, kuomet duomeny balansavimas rezultatus
paveiké Siek tiek maciau. Visi metodai i§skyrus K vidurkiy pagerino vidutinj tiksluma intervale
apytiksliai nuo 1.3% iki 1.8%, kuomet K vidurkiy metodas sumazino vidutinj vidurkj apytiksliai per
0.5%. Geriausiai pasirodes duomeny balansavimo metodas buvo ADASYN, kuris pasieké tikslumo
pageréjima siekiantj 1.8%.

17 lentelé. Duomeny balansavimo metody rezultaty vidurkiai

I$skirciy . Specifisku | Jautru F1 AUC TP | TN | FP | FN | Laikas

ML S Tikslu
Apdorojimo mas mas

Metodas mas
Metodas

DT RO

DT SVM Smote

DT NA

DT Adasyn
BorderlineS

DT MOTE

DT Smote

DT KNN

KNN RO

KNN Adasyn

KNN Smote

LR Adasyn

KNN SVM Smote
BorderlineS

KNN MOTE

LR SVM Smote

LR RO

LR Smote




ML ISSkll‘?_ll[ Tikslu Specifisku | Jautru
Apdorojimo mas mas
Metodas mas
Metodas
BorderlineS
LR MOTE
LR NA
LR KNN
KNN NA
KNN KNN

Duomeny balansavimo metodai stipriau paveiké KNN rezultatus. Visi metodai kaip KNN pagerino
vidutinj tikslumg intervale apytiksliai nuo 2.4% iki 3.8%, kuomet K vidurkiy metodas sumaZzino
tiksluma apytiksliai siekiantj 1%. Sie rezultatai pademonstravo, kad duomeny balansavimas KNN
metoda paveiké labiausiai. Atsitiktinio émimo duomeny balansavimo strategija pasieké geriausia
vidutinj modelio tikslumg siekiantj 3.8%.

Svarbu paminéti, kad testavimo etape visos metody kombinacijos buvo testuojamos tik su Siek tiek
ne balansuota duomeny imtimi. D¢l Sios priezasties duomeny balansavimo metody reikSmingumas
galéjo buti nepakankamai jvertintas, kadangi kitos duomeny imtys buvo pasizyméjo stipriu arba net
ekstremaliu disbalansu.

3.1.5. MasSininio mokymosi metodai

Analizuojant modelio rezultatus DT metodas buvo identifikuotas, kaip geriausiai pasirodes modelis.
Jis pasieké aukSciausig tiksluma (92.71%), F1-Score (0.924), AUC (0.927), jautrumg (0.927) ir
specifiskumg (0.929). kas indikuoja aukstas klasifikavimo galimybes su balansuota klasifikacija,
abiejy teigiamy ir neigiamy klasiy su mazu klaidy dazniu (zZr. 18 lentelé).

18 lentelé. Rezultaty vidurkiai pasiekti naudojantis skirtingus masininio mokymosi metodus

ML Tikslu | Specifisku | Jautru F1 AUC TP | TN | FP | FN | Laikas

Metodas mas mas mas

DT 0.9271 | 0.9287 0.9268 | 0.9236 | 0.9265 | 291 | 310 |24 | 23
KNN

LR

KNN pademonstravo silpnesne modelio kokybe, su vidutiniu tikslumu siekian¢iu 81.17%, kas buvo
maziau per apytiksliai 11%, lyginant su DT. Taciau gebéjo pasiekti palyginus auks$tg jautruma, kas
indikuoja kokybiska bankroto klasés klasifikavimg. Taciau KNN, tur¢jo Zemga specifiSkuma, kuris
nusakeé, kad modelis prasciau klasifikavo ne bankrota.

Logistine regresija, tiréjo Zemiausig tikslumg (80.99%), taCiau pasieké labiau subalansuota
klasifikavima, kuomet jautrumg ir specifiSkuma pasieké 0.824 ir 0.788 atitinkamai. Toliau, logistiné
regresija parodé geriausius modelio apdorojimo laikus su vidurkiu siekian¢iu 10.67 sekundes. Kas
buvo beveik du kartus grei¢iau, taip pat buvo pastebéta, kad logistiné regresija buvo jautriausia
duomeny apdorojimo metodams, ypa¢ duomeny standartizacijai. Logit galéty varzytis su DT modeliu
jei tinkami duomeny apdorojimo metodai biity pritaikomi.

48




Apibendrinant, DT buvo pats patikimiausias ir nuosekliausias modelis. Taciau, Logit parodé
didziausig potencialg modeliy pagerinimui. KNN parodé prasCiausius rezultatus ir turéty buti
naudojami tik konkreciose situacijose, kuomet $io modelio paaiSkinamumas pagal panaSiy jrasy
identifikavima galéty buti panaudotas praktiniam pritaikymui.

3.2. Geriausi modeliai

I$ visy sudaryty metodologijy kombinacijy, kurios buvo istestuotos, penki modeliai buvo atrinkti,
kurie apémé Logit, DT arba KNN modelius (zr. 19 lentelé). KNN pasirodé prasciausiai, kas buvo
tikétasi, kadangi Sis metodas neiSmoksta konkreciy rysiy tarp kintamyjy. Vietoj to, $is metodas lygina
Euklidinj atstuma tarp jrasy ir klase priskiria remiantis pagal daugiausia esanciy tos klasés artimiausiy
kaimyny. Geriausias KNN modelis buvo 10% ne tikslesnis negu geriausi Logit ir DT modeliai.

19 lentelé. Penki modeliai pasieke geriausius rezultatus su DT, KNN, Logit metodais.

Trikstamy Lixs Duomeny . .
ML Reiksmiy Issklr_c_lq Duome_nq Standartizav Tikslu Specifisku Jautru AUC TP N Ep EN

Metodas . Apdorojimas Balansavimas ] mas mas mas
Apdorojimas imas
RC (0.05)

Logit Zscore RO Robust 0.9811 0.9790 0.9832 0.9811 234 233 5 4
MeanMode
RR (0.1)

DT Zscore SVMSMOTE MinMax 0.9762 0.9619 0.9905 0.9762 208 202 8 2
MeanMode
RCR (0.05, 0.1)

Logit MAD SVMSMOTE Zscore 0.9759 0.9545 0.9972 0.9759 351 336 16 1
MeanMode
RR (0.1)

Logit MAD SVMSMOTE Robust 0.9758 0.9544 0.9972 0.9758 350 335 16 1
MeanMode
RCR (0.05, 0.1)

Logit MAD KNN MinMax 0.9744 0.9659 0.9830 0.9744 346 340 12 6
MeanMode
RCR (0.05, 0.1)

Logit Ls MAD ADASYN MaxAbs 0.9744 0.9631 0.9858 0.9744 347 339 13 5
RR (0.1)

DT Ls SD MaxAbs 0.9726 0.9744 0.9698 0.9721 225 342 9 7
RR (0.1)

DT Ls Robust 0.9726 0.9716 0.9741 0.9728 226 342 10 6
RRC (0.1, 0.05)

DT oT ZscoreFitter MaxAbs 0.9716 0.9770 0.9630 0.9700 208 340 8 8
RC (0.05)

DT DT RO MinMax 0.9715 0.9601 0.9829 0.9715 345 337 14 6
RR (0.1)

KNN KNN Zscore RO 0.8708 0.7943 0.9474 0.8708 198 166 43 11
RCR (0.05, 0.1)

KNN oT MAD RO Robust 0.8679 0.7841 0.9517 0.8679 335 276 76 17

KNN KNN Zscore RO 0.8641 0.7742 0.9539 0.8641 207 168 49 10
RC (0.05)

KNN SD (0.5) ADASYN 0.8632 0.7778 0.9487 0.8632 333 273 78 18
MeanMode
RCR (0.1, 0.05)

KNN OT Zscoreltter RO Robust 0.8624 0.8034 0.9213 0.8624 328 286 70 28

Geriausi DT ir Logit modeliai parodé labai panasius rezultatus, kur abu klasifikatoriai pasieké auksta
tiksluma. Logit pasieké patj geriausig modelj, kurio tikslumas sieké 98.11%, kuomet DT seke su
artimu tikslumu siekian¢iu 97.62%. Logistiné regresija buvo pati efektyviausia klasifikuojant tiek
bankrutavusias, tiek nebankrutavusias jmones, kurio specifiSkumas sieké 0.979 ir buvo pasiektas
0.997 jautrumas.

Svarbu paminéti, kad pirmas logistinés regresijos modelis ir pirmi keturi geriausi DT modeliai tiiréjo
didel; skaiCiy pasalinty jrasy i§ duomeny imties, kas lemia didelj kiekj prarastos informacijos. Dél
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Sios priezasties treCias geriausias modelis (Logit) ir deSimtas geriausias (DT) ir dvyliktas geriausias
(KNN) modeliai buvo identifikuoti kaip patys geriausi modeliai, kadangi jie parodé¢ pacius
patikimiausius ir aukSciausias metrikas jvertinanc¢ias modelio kokybe.

Papildomai Logit modelis pasieké auksciausig tiksluma i§ Siy trijy metody ir tiir¢jo trumpiausius
skaiCiavimo laikus, todél yra tinkamas laukui jautriose situacijose. Modelis pasieké tiek auksta
jautruma (0.9972), bei pasieké Siek tiek mazesnj specifiSkuma (0.955), kas pazymi modelio kokybés
kompromisg tarp bankroto ir ne bankroto klasiy klasifikavimo. Tac¢iau DT modelis pasieke
aukscCiausig specifiskuma, kol tiiréjo Siek tiek auksStesn] jautrumg. Logit modelis galé¢jo geriau
klasifikuoti bankrutavusias jmones, kol DT gal¢jo geriau klasifikuoti ne bankrutavusias jmones,
kuomet abudu modeliai turi kompromisg tarp vienos ar kitos klasés. KNN pasieké gan auksta
jautruma (0.952), taCiau pasieké Zymiai mazesnj specifiSkuma (0.784), kas parodé nebalansuotg
klasiy klasifikavimo tiksluma skirsiantj per 18% bankroto klasés naudai. Tai parodé, kad Sis modelis
yra tinkamas praktiniam naudojimui kuomet bankroto klasés teisingas klasifikavimas yra svarbesnis.
DT ir Logit turi kompromisus jy veikimo efektyvume vienos ar kitos klasés naudai, taciau skirtumas
yra nereikSmingas ir Logit buvo laikomas kaip geresnis modelis.

3.3. Galutiniai modeliai

Galutiniam eksperimenty etapui buvo atrinkta dvylika skirtingy metodologijy (zr. 20 lentelé), kaip
galutiniai metodai. Jie apémé keturis po modelius kiekvienam masininio mokymosi algoritmui
(Logit, DT ir KNN), atitinkancius arba geriausig sudaryta metodologija testavimo etape, arba
individualiai sudaryta metodologija, remiantis geriausiai pasirodziusiais duomeny apdorojimo
metodais, kurie pasieké geriausius rezultatus. Kiekvienam, modeliui buvo atskirai pritaikyta
kintamyjy atranka ir gauti modeliai buvo vertinami kaip atskiri variantai siekiant nustatyti kintamyjy
atrankos poveikj modelio pasiekiamiems rezultatams.

20 lentelé. Galutiniai keturi modeliai kiekvienam DT, Logit ir KNN metodui

Pavadinimas ML Trikstamy _I_{eikémiq I§skir_§iq Duome_nq Duon_lem; Kintamyju
Metodas Apdorojimas Apdorojimas | Balansavimas | Standartizavimas atranka

LR-1 LR RCR + Mean Mode MAD SVMSMOTE | Zscore -

LR-1S LR RCR + Mean Mode MAD SVMSMOTE | Zscore Taip

LR-2 LR Mean Mode MAD ADASYN Robust

LR-2S LR Mean Mode MAD ADASYN Robust Taip

DT-1 DT RC + LS SD SVMSMOTE | MaxAbs

DT-1S DT RC + LS SD SVMSMOTE | MaxAbs Taip

DT-2 DT RR + Mean Mode IOR SVMSMOTE | ZScore

DT-2S DT RR + Mean Mode IQR SVMSMOTE | ZScore Taip

KNN-1 KNN RCR + K-Means MAD ADASYN Robust

KNN-1S KNN RCR + K-Means MAD ADASYN Robust Taip

KNN-2 KNN RC+LS MAD ADASYN Robust

KNN-2S KNN RC+LS MAD ADASYN Robust Taip
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Kiekvienas modelis buvo pavadintas pagal tam tikras taisykles: masininio mokymosi inicialai (LR,
DT arba KNN), po kuriy eina skaicius ,,1, kuris nusako geriausius rezultatus pasiekusig metodologija
arba ,,2°, nusakantis metodologija sudarytg i§ geriausiai pasirodanc¢iy duomeny apdorojimo metody.
Raidé¢ ,,S* nurodo, kad modelis taiko kintamyjy atrinkimo metoda.

Nors atsitiktinis perdétasis émimas (RO) pasirodé vidutiniskai geriausiai, taciau ADASYN ir SVM
SMOTE buvo pasirinkti, KNN ir DT metodams atitinkamai. Toks pasirinkimas buvo atliktas kadangi
mazumos klasé visuose duomeny rinkiniuose turé¢jo gan maza skaiCiy jraSy ir RO metodas Siems
modeliams buvo maziau tinkamas kadangi jrasy kopijavimas, modeliui nesuteikty naujos
informacijos 1§ kurios galéty mokintis.

Ne visi geriausi metodai buvo pasirinkti, kadangi buvo taikoma pirmenybé tiems metodams, kurie
1Ssaugojo didzigja dalj duomeny rinkinio, kadangi auksciausig tikslumg pasieke¢ modeliai parodé
dideli kiekj paSalinty jraSy, dél ko modeliai gal¢jo prarasti didelj kiekj informacijos. Dél Sios
priezasties modeliy kokyb¢ galéty biti itin neigiamai paveikti jraSy apibendrinimg arba derinant su
Kitais metodais.

Kiekvienas modelis naudojantis kintamyjy atrankos metodus, kurie naudojosi zingsnine atranka. Sis
metodas iteraciniu biidu pridédavo arba paSalindavo jau esamus, tol kol modelio AUC buvo
pagerintas. Kintamyjy atrinkimui buvo taikomi tam tikri apribojimai, kuomet naujai jtraukiami
kintamieji tlir¢jo buti statistisSkai reikSmingi arba ne multikolineariis su jau atrinktais kintamaisiais.

3.4. Galutiniy modeliy rezultatai
3.4.1. Lietuvos statybos sektoriaus imoniy duomenys

Tyrime buvo panaudotas [10] duomeny rinkinys, apimantis Lietuvos statybos sektoriaus jmones,
rezultaty palyginimui. Sis duomeny rinkinys taip pat buvo naudojamas jvertinti visas duomeny
apdorojimo ir masininio mokymosi metody kombinacijas. Galiausiai, pasirinkti modeliai atspindi
geriausius rezultatus pasiekiancias modeliy konfigtiracijas (Zr. 21 lentelé).

Tarp modeliy LR-1S pasieké auksciausia specifiSkumg (0.983) ir preciziSkuma (0.973), kas parodo,
kad §is modelis efektyviausiai identifikuoja nebankrutavusias jmones. LR-2S pasieké auksciausia
jautruma (0.991), demonstruojantj beveik tobulg bankrutavusiy jmoniy klasifikavimg. KNN-1S
pasieké auksciausia AUC (0.977), tiksluma (0.976) ir F1-Score (0.970), kas parodo, kad Sis metodas
buvo tiksliausias ir labiausiai subalansuoto klasiy tikslumo.

21 lentelé. Modeliy rezultatai su Lietuvos statybos sektoriaus duomenimis

Sprendimas | AUC | Tikslumas | SpecifiSkumas | Jautrumas | PreciziSkumas | F-1 Score
MARS 0.947 0.939 0.939 0.938 0.92 -
LR-1 0.964 0.967 0.980 0.948 0.969 0.958
LR-1S 0.972 0.974 0.983 0.961 0.973 0.967
LR-2 0.963 0.962 0.957 0.969 0.938 0.953
LR-2S 0.975 0.972 0.960 0.991 0.942 0.966
DT-1 0.937 0.938 0.944 0.931 0.915 0.923

51



Sprendimas | AUC | Tikslumas | SpecifiSkumas | Jautrumas | PreciziSkumas | F-1 Score
DT-1S 0.956 0.957 0.960 0.952 0.940 0.946
DT-2 0.937 0.938 0.941 0.935 0.911 0.923
DT-2S 0.953 0.952 0.946 0.961 0.921 0.941
KNN-1 0.806 0.811 0.825 0.788 0.746 0.766
KNN -1S 0.977 0.976 0.972 0.983 0.958 0.970
KNN -2 0.798 0.799 0.800 0.797 0.723 0.758
KNN -2S 0.965 0.966 0.966 0.966 0.949 0.957

Visi modeliai iSskyrus KNN-1 ir KNN-2, pranoko ankstesniame tyrime pasiektus rezultatus, kuris
naudojo MARS modelj, pagerindami tiek bendra ir klasiy klasifikavimo kokybe. Svarbu paminéti,
kad visi modeliai naudojantys kintamyjy atrankos metodus pademonstravo pagerintg tiksluma,
jautrumg ir specifiSkumg. Ypac¢ LR-1S ir LR-2S parodé¢ nedidelius bet reik§mingus ne bankrutavusiy
jmoniy tikslumo pagerinimus su mazdaug 1% jautrumo padidéjimu. Nors Sie pokyciai buvo nedideli,
taCiau jie buvo statistiskai ir praktiskai reikSmingi.

DT-1S ir DT-2S modeliai pageréjo panasiai, kaip jy atitikmenys be kintamyjy atrankos. Taciau,
reik§mingiausias pageré¢jimas buvo pastebétas su KNN modeliais, kuomet KNN-1S ir KNN-2S
tikslumas, jautrumas ir specifiSkumas pageréjau apytiksliai per 16-17%, kas patvirtina, kad kintamyjy
atranka tiiréjo reikSmingiausig poveikj atstumu gristiems modeliams.

LR-1S modelis pagerino AUC, tiksluma, specifiSkuma ir jautruma, lyginant su MARS modeliu, kuris
buvo sudarytas ankstesniame tyrime. LR-1S modelis pagerino Sias metrikas apytiksliai per 0.25,
3.5%, 4.4% ir 2.5% atitinkamai. Sie patobulinimai parodé, kad modelis yra labiau patikimas
identifikuojant bankrota.

3.4.2. Taivano jmoniy duomenys

Tyrime buvo panaudotas [21] duomeny rinkinys, apimantis Taivano jmones, rezultaty palyginimui
(zr. 22 lentelé).

Tarp modeliy LR-1S pasieké auksc¢iausia AUC (0.903) ir jautruma (0.909), kas parodo, kad $is
modelis buvo pats optimaliausias ir efektyviausiai identifikavo bankrutavusias jmones. LR-2S
pasieké tokj patj jautruma, taéiau AUC buvo zemesnis, kas parodo, kad $is modelis buvo prastesnis
identifikuojant tarp abiejy klasiy. KNN-1S pasieké auksc¢iausig tiksluma (0.988) ir specifiSkuma
(0.992, taciau pasieké prasciausig jautrumg (0.200), indikuojant modelio nebalansuotg abiejy klasiy
tikslumg ir nepavyko efektyviai klasifikuoti bankrutavusias jmones, kuomet pasirodé pras€iau nei
atsitiktinis sp¢jimas.

22 lentelé. Modeliy rezultatai su Taivano jmoniy duomenimis

Sprendimas | AUC | Tikslumas | SpecifiSkumas | Jautrumas | PreciziSkumas | F-1 Score
MLP - 0.8727 0.8868 0.8661 0.9417 -
LR-1 0.8587 0.9391 0.9447 0.7727 0.3178 0.4503
LR-1S 0.9030 0.8974 0.8970 0.9091 0.2273 0.3636
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Sprendimas | AUC | Tikslumas | SpecifiSkumas | Jautrumas | PreciziSkumas | F-1 Score
LR-2 0.8758 0.8871 0.8879 0.8636 0.2043 0.3304
LR-2S 0.8826 0.8578 0.8561 0.9091 0.1739 0.2920
DT-1 0.7201 0.9472 0.9629 0.4773 0.3000 0.3684
DT-1S 0.8068 0.8812 0.8864 0.7273 0.1758 0.2832
DT-2 0.7443 0.9516 0.9659 0.5227 0.3382 0.4107
DT-2S 0.8220 0.9106 0.9167 0.7273 0.2254 0.3441
KNN-1 0.5960 0.9884 0.9921 0.2000 0.1059 0.1385
KNN -1S 0.8978 0.9287 0.9289 0.8667 0.0541 0.1018
KNN -2 0.7413 0.9457 0.9598 0.5227 0.3026 0.3833
KNN -2S 0.8519 0.8409 0.8402 0.8636 0.1526 0.2594

Tiktais LR-1S ir KNN-1S modeliai pagerino ankstesnio tyrimo rezultatus. Nors daugelis modeliy
pasieké aukstesnj tiksluma, taciau jautrumas buvo itin maZesnis. Nebalansuotose duomeny imtyse,
tikslumo pager¢jimas néra pakankamas, norint paskelbti modelj kaip geresnj, todél abiejy klasiy
klasifikavimo tikslumas turi biiti subalansuotas. LR-1S buvo identifikuotas kaip geriausias modelis,
pasiekiant auksc¢iausig AUC ir sitilantis stipry balansg tarp jautrumo ir specifiSkumo.

Visi modeliai pritaikantys kintamyjy pasirinkimo metodus, pademonstravo pagerintg jautruma.
Taciau, Sie pageréjimai buvo pasiekti su kompromisu, kuomet specifiSkumas sumaze¢jo ir kai kuriais
atvejais bendras tikslumas. Pageré¢jimas buvo reikSmingiausias su KNN ir DT modeliais, kuriy
jautrumas pradzioje buvo intervale nuo 0.200 iki 0.523. Po kintamyjy atrankos pritaikymo, jautrumas
pageréjo | intervalg nuo 0.727 iki 0.867, o tai parodo itin reikSmingg pager¢jimg. Tuo tarpu,
specifiskumas sumaZ¢jo nuo originalaus intervalo 0.960, 0.992 iki 0.840, 0.929. Sis sumaZzéjimas
buvo laikomas maziau reikSmingas, nei mazumos klas¢ pageré¢jimas.

LR-1S modelis pagerino MLP modelio tiksluma, specifiSkumga ir jautruma apytiksliai siekiantj 2.5%,
1% ir 3.4% atitinkamai. Sie pageréjimai parodé, kad modelis yra labiau patikimas identifikuojant
bankrutavusias jmones, kas yra labai svarbu prognozuojant bankrotg. Taip pat pasieké aukStesnj
specifiskuma, ta¢iau svarbu paminéti, kad LR-1S parodé prastesnj preciziSkuma (0.227), atspindintj
kompromisg tarp modelio galimybiy identifikuoti bankrutavusias jmones, taciau su padidéjusiu
skai¢iumi klaidingai identifikuoty nebankrutavusiy jmoniy.

3.4.3. Slovakijos imoniy duomenys

Tyrime buvo panaudotas [23] duomeny rinkinys, apimantis Slovakijos jmones, rezultaty palyginimui
(zr. 23 lentele).

23 lentelé. Modeliy rezultatai su Slovakijos jmoniy duomenimis

Sprendimas | AUC | Tikslumas | SpecifiSkumas | Jautrumas | PreciziSkumas | F-1 Score

MTE (Best - 3
2015 Retail) 0.9380 i i i i
MTE (2" 0.8590 - . - - -

Construction

53



Sprendimas | AUC | Tikslumas | SpecifiSkumas | Jautrumas | PreciziSkumas | F-1 Score
- 2016

Retail)

'(\,AAT/Erage) 0.7738 ] ] ] ; ]
MDA - 0.7347 0.6693 0.9310 - -
LR-1 0.8199 0.9788 0.9803 0.6596 0.1390 0.2296
LR-1S 0.9317 0.9063 0.9060 0.9574 0.0468 0.0892
LR-2 0.8600 0.8996 0.9000 0.8200 0.0385 0.0736
LR-2S 0.9342 0.8690 0.8684 1.0000 0.0358 0.0691
DT-1 0.6668 0.9895 0.9926 0.3409 0.1829 0.2381
DT-1S 0.7425 0.9376 0.9395 0.5455 0.0418 0.0777
DT-2 0.6334 0.9906 0.9941 0.2727 0.1818 0.2182
DT-2S 0.8228 0.9174 0.9183 0.7273 0.0413 0.0781
KNN-1 0.5960 0.9884 0.9921 0.2000 0.1059 0.1385
KNN -1S 0.5345 0.9539 0.9578 0.1111 0.0122 0.0220
KNN -2 0.6755 0.9879 0.9910 0.3600 0.1636 0.2250
KNN -2S 0.8543 0.9478 0.9487 0.7600 0.0675 0.1240

Sis duomeny rinkinys apémé keliy mety ir verslo sektoriy Slovakijos jmones. Geriausi rezultatai buvo
pasiekti naudojantis 2015 mety mazmenines prekybos duomenis, kuomet AUC sieké 0.938, kuomet
antras geriausias sieké 0.859 su statybos sektoriaus 2016 mety duomenimis. Taciau vidutinis AUC
sieke tik 0.774 visiems sektoriams ir laikotarpiams. Du modeliai pasieké AUC virSijantj 0.9. Taciau
nei vienas modelis pasieké geresnj rezultata nei MTE 2015 mety maZzmenines prekybos duomenims
sudarytas modelis. Geriausio modelio AUC buvo geresnis nei vidutinis AUC ir antras geriausias
modelis. Sis rezultatas leido padaryti prielaida, kad pasiiilytas modelis yra labiau apibendrinamas ne
MTE modelis, kuris nesugebéjo pasiekti auksto rezultato kaip pasiiilytas modelis. Tokios iSvados
buvo atliktos kadangi vidutinis AUC nepasieké tokio kaip pasitilyto modelio AUC. Galiausiai
pasiiilytas modelis sugebéjo geriau apibendrinti visus duomenis geriau nei beveik visos mety ir verslo
sektoriy po grupés.

LR-2S pasieké auksciausig AUC (0.934) ir jautruma (1), indikuojantis, kad modelis sugebéjo
optimaliausiai suklasifikuoti bankrotg. DT-2 pasieké aukSciausia tikslumg (0.991) ir specifiSkuma
(0.994). Taciau jautrumas buvo itin prastas, kuris sieké tik 0.273, kas parodé, kad modelis yra itin
SaliSkas daugumos klasés atzvilgiu ir duomeny imtis yra itin nebalansuota, kadangi jautrumas buvo
labai mazas, o tikslumas buvo labai artimas specifiSkumui. LR-1S pasieké antra geriausig rezultata,
kurio AUC sieké 0.932, kurio skirtumas buvo apytiksliai 0.03 ir tiiréjo labiausiai subalansuota
tiksluma tarp abiejy klasiy. Sis modelis grei¢iausiai labiau tinkamas nei LR-2S prognozuojant
bankrota, kuomet bankroto klas¢ yra svarbesné nei ne bankroto.

Ankstesnis tyrimas pateiké tik AUC reikSmés rezultatus ir nebuvo pakankamai duomeny efektyviai
palyginti modelj. D¢l Sios priezasties kitas tyrimas [47] su palyginamais rezultatais, kas pasitlytas
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modelis galéty biti detaliau sulygintas. Sis tyrimas buvo pasirinktas kadangi jame naudojami
Slovakijos jmonés, kurios apima tg patj perioda, norint i$laikyti finansing aplinkg ir sudaré salygas
ekonomiskai pagrjstam palyginimui. Visi KNN ir DT modeliai nepagerino abiejy klasiy tikslumo, o
LR-1 ir LR-2 negaléjo biti laikomi, kaip ankstesnio tyrimo modelio pagerinimas. LR-1S pagerino
tiek tiksluma, specifiSkumg ir jautruma pagerinimg siekiantj 0.27, 0.24 ir 0.03 atitinkamai.

Visi modeliai su kintamyjy atrankos metodais iSskyrus KNN-1S sugeb¢jo pagerinti jautrumag ir AUC,
taCiau buvo prastesnis specifiSkumas, galiausiai sumazinant bendrg tiksluma, kadangi duomeny
rinkinys yra stipriai nesubalansuotas.

3.4.4. Lenkijos imoniy duomenys

Tyrime buvo panaudotas [48] duomeny rinkinys, apimantis Lenkijos jmones, rezultaty palyginimui
(zr. 24 lentele).

24 lentelé. Modeliy rezultatai su Lenkijos jmoniy duomenimis

Sprendimas | AUC | Tikslumas | SpecifiSkumas | Jautrumas | PreciziSkumas | F-1 Score
AN | 09480 | 09530 0.9670 0.7520 . :
LR-1 0.7872 0.8813 0.8831 0.6914 0.0530 0.0985
LR-1S 0.8516 0.8496 0.8495 0.8536 0.0510 0.0912
LR-2 0.7745 0.7806 0.7807 0.7683 0.0323 0.0620
LR-2S 0.8009 0.7133 0.7116 0.8902 0.0286 0.0554
DT-1 0.5977 0.9783 0.9856 0.2099 0.1214 0.1538
DT-1S 0.7562 0.9046 0.9074 0.6049 0.0583 0.1063
DT-2 0.5915 0.9780 0.9854 0.1975 0.1135 0.1441
DT-2S 0.7375 0.8676 0.8701 0.6049 0.0422 0.0790
KNN-1 0.5585 0.9733 0.9812 0.1358 0.0640 0.0870
KNN -1S 0.7559 0.8314 0.8328 0.6790 0.0370 0.0702
KNN -2 0.5448 0.9715 0.9798 0.1098 0.0492 0.0679
KNN -2S 0.7555 0.8627 0.8648 0.6463 0.0436 0.0817

Tarp visy modeliy LR-1S pasieké aukSc¢iausia AUC (0.903), kas parodé, kad Sis modelis buvo pats
optimaliausias klasifikuojant bankrota, kadangi §1 metrika sumazina daugumos klasés jtaka jvertinant
modelio rezultatus, kuomet duomeny rinkinys yra itin nesubalansuotas. LR-2S pasieké aukSc¢iausig
jautruma (0.890) indukuojantis, kad Sis modelis geba geriausiai klasifikuoti bankrutavusias jmones.
DR-1 pasieké auksciausig tiksluma (0.978) ir specifiskuma (0.986), taciau tiiré¢jo vieng prasciausiy
jautrumy (0.210), o tai parodé, kad modelio gebéjimas aptikti bankrutuojancias jmones yra silpnas,
kadangi nepranoko geresnio klasifikavimo nei atsitiktinis pasirinkimas.

Nei vienas i§ modeliy sugebéjo pagerinti abiejy klasiy klasifikavimg. Modeliai su auk$tu jautrumu,
kentejo nuo zemo specifisSkumo, ir atvirksc¢iai. Todél optimalus modelis tiir¢jo uztikrinti subalansuota
tiksluma. Modeliai, kuriy specifiSkumas vir§ijo 0.9, geriausiu atveju pasieké tik 0.6 jautruma, kas
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néra geras rezultatas, nes tai reiskia, kad Sie modeliai nesugebéjo suklasifikuoti bankroto geriau nei
atsitiktinis spéjimas arba tik nezymiai geriau. Dél Sios priezasties LR-1S buvo laikomas kaip
geriausias modelis, nes jis sugebéjo pasiekti apie 85% tiksluma abiejy klasiy atzvilgiu.

Tik LR-1S ir KNN-1S modeliai pagerino tam tikry klasiy klasifikavimo gebéjimus, kurie buvo
pasiekti ankstesniam tyrime, kuris naudojo §j duomeny rinkinj. Nors beveik pusé modeliy pasieke
aukStesn] bendrg tiksluma, taciau jy jautrumas buvo zymiai mazesnis. Nebalansuotose imtyse vien
pagerintas tikslumas néra pakankamas jvertini modelj kaip geresnj, abiejy klasiy klasifikavimas
taréty but siekiamas, kuo labiau subalansuotas. LR-1S buvo identifikuotas kaip geriausias modelis,
kuris pasieké auksciausia AUC ir pademonstravo stipry balansg tarp jautrumo ir specifiSkumo. LR-
28 pasieké antrg auksSciausig rezultaty, taciau LR-1S dvipusius rezultatus kuomet teigiamos klasés
klasifikavimas pageréjo per 4% taciau neigiamos klasés klasifikavimas suprastéjo per 13%. LR-1S
nepasieké tikslumo (0.953 — 0.850) ir specifiskumo (0.967 — 0.85), lyginant su rezultatais pasiektais
ankstesniame tyrime [48], su skirtumu siekianc¢iu 10% ir 11.8% atitinkamai. Taciau jautrumas
reikSmingai pageréjo, kuomet jautrumas pageréjo nuo 0.752 iki 0.854, kurio pageréjimas buvo 10.2%.

Toliau, visi modeliai, kurie taiké kintamyjy atrankg jautrumas pageréjo, kol specifiSkumas sumazéjo,
lyginant su modeliais be kintamyjy atrankos taikymu. Taciau buvo pastebéta, kad visy modeliy
specifiskumas nukrito.

3.4.5. JAV akciju birzos duomenys

Tyrime buvo panaudotas [22] duomeny rinkinys, apimantis JAV akcijy birzos jmones, rezultaty
palyginimui (Zr. 25 lentelé).

25 lentelé. Modeliy rezultatai su JAV akcijy birzos jmoniy duomenimis

Sprendimas | AUC | Tikslumas | SpecifiSkumas | Jautrumas | PreciziSkumas | F-1 Score
ANN 0.8720 0.7435 0.7409 0.8218 0.1220 -
LR-1 0.7376 0.8193 0.8207 0.6545 0.0291 0.0556
LR-1S 0.7799 0.7244 0.7235 0.8364 0.0242 0.0470
LR-2 0.7476 0.7228 0.7224 0.7727 0.0223 0.0434
LR-2S 0.7533 0.6627 0.6612 0.8455 0.0200 0.0392
DT-1 0.5156 0.9781 0.9858 0.0455 0.0255 0.0327
DT-1S 0.6793 0.8111 0.8132 0.5455 0.0234 0.0448
DT-2 0.5519 0.9786 0.9856 0.1182 0.0631 0.0823
DT-2S 0.6876 0.6575 0.6570 0.7182 0.0169 0.0330
KNN-1 0.5561 0.9779 0.9849 0.1273 0.0645 0.0856
KNN -1S 0.6470 0.7022 0.7032 0.5909 0.0161 0.0313
KNN -2 0.5561 0.9779 0.9849 0.1273 0.0645 0.0856
KNN -2S 0.6470 0.7022 0.7032 0.5909 0.0161 0.0313

Tarp sudaryty modeliy LR-1S pasiekée aukSciausig AUC (0.780), kas indikuoja, kad $is modelis buvo
pats optimaliausias sprendimas sprendZiant bankroto prognoziy problema, kadangi $i metrika
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sumazina daugumos klasés jtaka jvertinant modelio rezultatus, kuomet duomeny rinkinys yra itin
nesubalansuotas. LR-2S pasieké auksCiausig jautruma, kas indikuoja, kad modelis geriausiai
klasifikuoja bankrutavusias jmones. DT-2 pasieké auksc¢iausig tiksluma (0.979) ir specifiskuma
(0.986), taciau S$is modelis tiiréjo vieng maziausiy jautrumy (0.1182), kas parodo bankroto
identifikavima, kas néra geriau néra atsitiktinis spé¢jimas.

Nei vienas modelis negaléjo pagerinti tiek bankrutavusiy ir nebankrutavusiy jmoniy klasifikavima.
Modeliai su aukstu jautrumu, kentéjo nuo zemo specifiSkumo ir atvirk$ciai. Todél, optimaliausias
modelis tiiré¢jo parodyti balansuotg klasiy klasifikavimg. Modeliai pasieké specifiSkuma aukstesnj nei
0.8, sugebéjo pasiekti tik 0.6 jautruma geriausiu atveju, kas buvo prastas rezultatas, kadangi visi
modeliai, negaléjo klasifikuoti geriau nei atsitiktinis spéjimas arba tik Siek tiek geriau. LR-1S buvo
laikomas kaip geriausias modelis, kuris pasieke apytiksliai 84% tikslumg klasifikuojant
bankrutavusias jmones ir 72% tiksluma klasifikuojant ne bankrutavusias.

LR-1S modelis buvo vienintelis modelis, kuris pasieké ariausius rezultatus, kaip ANN modelis
pasieké ankstesniame tyrime, kadangi nei vienas modelis uztikrintai nepagerino rezultaty. Sis modelis
pagerino bankrutavusiy jmoniy klasifikavimg per 1.5%. Taciau pasieké prastesnj tikslumg (2%), ne
bankrutavusiy jmoniy klasifikavimo tikslumg (1.7%) ir AUC (0.09). Bendras tikslumas kentéjo
labiausiai, kadangi duomeny rinkinys buvo stipriai nebalansuotas, nors abiejy klasiy klasifikavimas
tiréjo kompromisy, kurie buvo beveik identiski. Tokie rezultatai parodé, kad pasitlytas modelis
pasieké labai artimus rezultatus, kurie buvo pasiekti naudojant ANN. AUC tyrime pasieké daug
aukstesnius rezultatus, kas yra netikéta, kadangi visos kitos metrikos yra labai panaSios. Toks
neatitikimas galéjo buvo jtakotas, dél skirtingy skaiiavimo budy, naudojamy skirtingose
programavimo kalbose, kaip Python, R, MATLAB arba Kiti.

Visi modeliai, kurie naudojo kintamyjy atranka pagerino jautruma, lyginant su modeliais, Kurie
nenaudojo kintamyjy atrankos, taciau kompromisas buvo specifiSkumo suprastéjimas.

3.5. Kintamyjy reik§mingumo analizé

Nustacius LR-1S modelj, kaip reikSmingiausig $iy modeliy kintamyjy reik§mingumas buvo pateiktas
lentelése, su kiekvieno kintamojo pavadinimu ir jo koeficientu logistingje regresijoje. Kintamyjy
jtaka, kuomet reikSmeé pakinta per 1 nebuvo analizuojama, kadangi buvo atlikta duomeny
standartizacija ir buty teke pateikti kiekvienam kintamajam atskirg formule norint apskaiciuoti,
bankroto tikimybés pokytj.

26 lentelé. Lietuvos jmoniy duomeny rinkinio modelio kintamyjy reik§mingumas

Nr. Sprendimas Koeficientas
1 Apyvartinio kapitalo ir viso turto santykis 6.407463
2 (Grynyjy) trumpalaikiy jsipareigojimy ir viso turto santykis 5.429118
3 Ilgalaikio turto apyvartumas 1.960909
4 1.2.20 1.260184
5 Pinigy ir trumpalaikiy jsipareigojimy santykis (be atsargy) 0.913083
6 Pinigy ir jy ekvivalenty dalis nuo viso turto 0.638701
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Nr. Sprendimas Koeficientas
Materialaus nuosavo kapitalo ir materialiojo turto (be Zemés, grynyjy ir nematerialaus)

7 . -0.721461
santykis

8 Trumpalaikio turto apyvartumas -0.779596

9 IvV.3.2 -1.072777

10 Greitasis likvidumo rodiklis -1.414814

11 Trumpalaikio ir viso turto santykis -8.060095

Su Lietuvos jmoniy duomeny rinkiniu (zr. 26 lentelé¢) buvo identifikuoti trys kintamieji, kurie buvo
reikSmingiausi. Pats reik§mingiausias kintamasis buvo trumpalaikio i$ viso turto santykis, kuomet jo
padidéjimas jtakojo, kad bankroto tikimybé nukris. Sekantys du reikSmingiausi kintamieji buvo
apyvartinio kapitalo ir viso turto santykis ir (Grynyjy) trumpalaikiy jsipareigojimy i§ viso turto
santykis, kuomet Siy kintamyjy padidéjimas jtakojo bankroto tikimybe pakilti. Visi kiti kintamieji
tiréjo vidutin reikSminguma.

27 lentelé. Taivano jmoniy duomeny rinkinio modelio kintamyjy reik§mingumas

Nr. Sprendimas Koeficientas
1 Turto graza 0.888201
2 Turto ir BVP kainos santykis (retesnis rodiklis) 0.33618
3 Pinigy srautas / Visi isipareigojimai 0.273544
4 Ilgalaikio turto apyvartumas 0.153279
5 Pinigy srautas i§ veiklos / Visas turtas 0.150299
6 Grynasis pelno marza (po mokesciy) 0.100153
7 Veiklos sanaudy santykis su pardavimais 0.031513
8 Pelnas prie$ mokescius vienai akcijai -0.208072
9 Atsargy ir trumpalaikiy jsipareigojimy santykis -0.291702
10 Nepaskirstyto pelno ir viso turto santykis -0.758664
11 Veiklos pinigy srautas / Trumpalaikiai jsipareigojimai -0.853614
12 Pinigy ir viso turto santykis -1.570758
13 Pelnas pries mokescius / [statinis kapitalas -2.910119

Su Taivano jmoniy duomeny rinkiniu (zr. 27 lentelé) buvo identifikuoti trys kintamieji, kurie buvo
reikSmingiausi. Pats reikSmingiausias kintamasis buvo pelnas prie§ mokescius i$ jstatinio kapitalo,
kuomet jo padid¢jimas jtakojo, kad bankroto tikimybé nukris. Kintamieji 3 iki 9 tiiré¢jo maza
reikSminguma, kol visi kiti tiréjo vidutinj.

28 lentelé. Slovakijos jimoniy duomeny rinkinio modelio kintamuyjy reikSmingumas

Nr. Sprendimas Koeficientas

1 Greitasis likvidumo rodiklis, pries 1 metus 1.540837
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Nr. Sprendimas Koeficientas
2 Turto graza 1.241401
3 Pinigy santykis, prie§ 1 metus 0.990081
4 Darbo sgnaudy ir pajamy santykis, prie§ 1 metus 0.05958
5 Turto apyvartumo dienos, prie§ 1 metus -0.050307
6 Dabartinis likvidumo rodiklis, prie$ 1 metus -0.485516
7 Pinigy santykis -0.782998
8 Turto apyvartumas, prie$ 1 metus -1.376961
9 Atsargy apyvartumo dienos, prie§ 1 metus -2.411786
10 Atsargy apyvartumo dienos, prie§ 2 metus -2.800375
11 Greitasis likvidumo rodiklis, pries 2 metus -4.507191

Su Slovakijos jmoniy duomeny rinkiniu (Zr. 28 lentelé) buvo identifikuoti trys kintamieji, kurie buvo
reikSmingiausi. Patys reikSmingiausi kintamieji buvo greitasis likvidumo rodiklis prie§ 2 metus,
atsargy apyvartos dienos prie§ 2 metus, atsargy apyvartos dienos prie§ 1 metus, kuomet jo
padidéjimas jtakojo, kad bankroto tikimybé nukris. Visi kintamieji tiiréjo vidutinj reikSminguma,
i1§skyrus 4 ir 5 kintamieji, kurie tiiréjo itin maza reikSminguma.

29 lentelé. Lenkijos jmoniy duomeny rinkinio modelio kintamyjy reikSmingumas

Nr. Sprendimas Koeficientas
1 Mokétiny saskaity padengimo trukmé (dienomis) 10.12328
2 Veiklos sgnaudy ir trumpalaikiy jsipareigojimy santykis 2.275788
3 Veiklos sgnaudy ir visy jsipareigojimy santykis 0.359088
4 Koreguotas likvidumo efektyvumo rodiklis (individualus rodiklis) 0.041423
5 3 mety bruto pelnas / visas turtas -0.008317
6 llgalaikio turto apyvartumas -0.092167
7 Atsargy laikymo trukmé (dienomis) -0.245818
8 Atsargy apyvartumo rodiklis -0.32537
9 Pardavimy augimo tempas (metinis) -0.39134
10 Greitasis likvidumo rodiklis -0.559362
11 Pelningumo ir jsipareigojimy santykis -1.693904
12 Pardavimy ir trumpalaikiy jsipareigojimy santykis -1.734098
13 Alternatyvus mokétiny sgskaity padengimo trukmés rodiklis (dienomis) -9.322231

Su Lenkijos jmoniy duomeny rinkiniu (zr. 29 lentelé) buvo identifikuoti trys kintamieji, kurie buvo
reik§Smingiausi. Patys reikSmingiausi kintamieji buvo 1 ir 13 kintamieji, kuomet tryliktojo kintamojo
padidéjimas jtakojo, kad bankroto tikimybé nukris. Toliau pirmojo kintamojo padidéjimas jtakojo,
kad bankroto tikimybé pakils. Sie du kintamieji buvo itin reikimingi. Antrasis kintamasis tiiréjo
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auksta reikSminguma. Taip pat 4 — 7 kintamieji tiréjo zema reikSminguma, kol visi kiti tiréjo vidutinj
reik§minguma.

30 lentelé. Jungtiniy Amerikos Valstijy akcijy birzos jmoniy duomeny rinkinio modelio kintamyjy
reikSmingumas

Nr. Sprendimas Koeficientas
1 Ilgalaikes skolos -0.190135
2 EBITDA (pelnas pries paliikanas, mokescius, nusidévéjima ir amortizacija) -0.256047
3 Atsargos -0.282345
4 IS viso turtas -0.339301
5 Trumpalaikis turtas -0.675348
6 Grynasis pelnas -0.89795
7 Rinkos verté -1.57501

Su JAV akcijy birzos jmoniy duomeny rinkiniu (Zr. 30 lentelé) buvo identifikuotas vienas kintamasis
su vidutiniu reik§mingumu. Sis kintamasis buvo pats reik§mingiausias, kuris buvo rinkos verte,
kuomet jo padid¢jimas jtakojo bankroto tikimybés sumaze¢jimg. 1 — 3 kintamieji tiréjo labai maza
reik§minguma, kol visi kiti tiiréjo mazg reikSminguma.

Turto grazos kintamasis pasirod¢ su koeficientu 0.888 ir 1.241 Taivano ir Slovakijos duomeny
rinkiniy modeliuose, kas parodo, jog $ie kintamieji yra stipriis prognozuojant bankrota. Sis kintamasis
keliose Salyse parodo vidutinj reikSminguma ir parodo, kad jis turi jtakg bankrotui. Kuomet $iy
kintamyjy reik§mé didéja, didéja tikimybé, kad jmonei gresia bankrotas. Sis rodiklis parodé, kad
didesnis pelningumas sumazina bankroto rizika.

Ilgalaikio turto apyvarta parodé auksta jtaka (1.96) bankrotui Lietuvos jmonéms. PrieSingai Taivano
(0.15) ir Lenkijos (-0.09) jmonéms parodé labai maza reikiminguma. Sis kintamasis reiskia, kad
efektyviai naudojant ilgalaikj turta, bankroto rizika yra maZinama. D¢l to Lietuvos verslo sektoriuje
efektyvus ilgalaikio turtas turi labai reikSmingg jtakq bankrotui, kol Taivano ir Lenkijos jmonéms Sis
rodiklis turi itin maza jtaka.

Greitasis likvidumo rodiklis turéjo reikSminga jtakg prognozuojant bankroty. Lietuvos, Slovakijos
prie$ 2 metus ir Lenkijos situacijoje, kuomet likvidumas yra didesnis bankroto rizika maz¢ja. Taciau
kuomet Slovakijos greitasis likvidumas prie$ 1 metus padidéja bankroto rizika didéja. Sis kintamasis
tiréjo auksta jtaka bankrotui, kol Lenkijos jmonéms tiiréjo vidutinj reikSmingumg. Kuomet
Slovakijos likvidumas pries 2 metus buvo didesnis tiir¢jo didziausig jitaka bankroto prognozavimui ir
jos padidéjimas bankroto rizika mazino. Toliau, didesnis likvidumas pries 1 metus bankroto rizika
didino. Taip pat galima teigti, kad verslo aplinka Siose Salyse yra panasi, nes Sie kintamieji gan stipriai
jtakojo bankrota. Toliau, kadangi Sios jmonés yra Europos, galima biity teigti, jog likvidumas turi
didesne jtaka bankrotui, nei ne Europinés Salys. Siy koeficienty rezultatai reiskia, kad jmonés
galinCios greitai padengti trumpalaikius jsipareigojimus yra finansiSkai stabilesnés. PrieSingu atveju
imonés turi didesné bankroto rizika.

Toliau pinigy santykis buvo -1.57, -0.78 ir 0.99, Taivano ir Slovakijos esamy ir pries 1 metus
koeficientai atitinkamai. Abiejy Saliy variantu $is kintamasis turéjo vidutinj reikSmingumg. Taivano
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Jmoniy atveju parodé, kad didesnis pinigy kiekis sumazino bankroto rizikg ir Sios jmonés yra
stabilesnés. Slovakijos atveju, jog jei pries vienerius metus buvo pertekliniy pinigy bankroto rizika
iSkildavo, taiau jei einamaisiais metais buvo pertekliniy pinigy bankroto rizika mazéjo.

Galiausiai galima teigti, kad europinés Salys turi kelis vienodus finansinius rodiklius, kurie turi tam
tikrg rizikg bankrotui. Taciau rodikliai jtakojantys keliy $aliy imoniy bankrotg ne visuomet sutapo.
D¢l siy priezasCiy, galima teigti, kad skirtingose Salyse finansinés aplinkos nesutampa ir vieni
rodikliai neturi tos pacios jtakos, kaip kiti. Taip pat nei vienas reikSmingas JAV jmonés rodiklis
nesutapo su kity modeliy rodikliais, todél JAV ekonominé aplinka stipriai skiriasi nuo kity Saliy.
Todél negalima remtis vienodais finansiniais rodikliais skirtingose Salyse — kiekvienos Salies
ekonoming¢ aplinka reikalauja individualaus modelio pritaikymo. JAV rodikliy nesutapimas su kity
Saliy modeliais tik dar labiau tai patvirtina.

3.6. Rezultaty apzvalga

Buvo iSanalizuoti visy dvylikos modeliy rezultatai su penkiais skirtingais duomeny rinkiniais ir
geriausius rezultatus pasiek¢ modelis buvo atrinktas kaip geriausias. Tarp modeliy, kurie buvo
panaudoti, kartu su Lietuvos statybos sektoriaus duomenimis, tiek LR-1S ir LR-2S modeliai pasické
auk3ciausias prognozavimo galimybes, kuomet LR-2S tiiréjo nedidelj pranaSuma. Taiau LR-1S
pasirod¢ geriausiai su kitais duomeny rinkiniais, tod¢l buvo pripazintas labiausiai prisitaikanciu ir
optimaliausiu modeliu. Sis modelis naudojo logisting regresija, kas patvirtino, kad $is metodas yra
veiksmingesnis ir stipriau interpretuojamas negu DT ir KNN modeliai. Trukstamos reik§més buvo
vykdomas pirmiausia paSalinant kintamuosius kuomet kintamasis turi didelj kiekj trukstamy reikSmiy
ir toliau pasalinant jrasus, kurie turi didelj kiekj triikstamy reikSmiy per didelj kiekj kintamyjy.
Galiausiai visoms likusioms trikstamoms reikSméms, Mean-Mode imputacija. ISskirtys buvo
apdorotos taikant MAD slenksting reikSmé imputuojant visas isskirtis. SVM SMOTE buvo
pritaikytas, siekiant subalansuoti duomeny rinkinj, kuomet buvo sugeneruoti sintetiniai jrasai, kas
leido modeliui geriau atskirti mazumos nuo daugumos klasés. Z-Score standartizacija uztikrino, kad
kintamyjy masteliai biity vienodi. Galiausiai buvo pritaikytas kintamyjy atrankos metodas naudojant
Zingsning atranka.

KNN ir DT modeliai be kintamyjy atrankos pasieké aukstg klasifikavimo kokybe. Tacéiau abu
modeliai nesugebéjo klasifikuoti bankrutavusiy jmoniy, kuomet buvo pasiektas jautrumas apytiksliai
intervale nuo 4% iki 52%, kas nebuvo tinkamas klasifikavimas, kadangi abi klasés ttiréjo klasifikuoti
bent geriau nei atsitiktinis spéjimas (50%), i$skyrus su Lietuvos jmonémis, kuomet klasifikacija buvo
daug geresné. Retais atvejais Sis modelis pasieke apytiksliai 50% tiksluma, kas yra geresnis rezultatas,
taCiau vis vien prastesnis rezultatas negu geriausi modeliai. Kintamyjy atrankos pritaikymas KNN ir
DT modeliams, reikSmingai pagerino jautrumg iki tikslumo intervale nuo 54% iki 86%. Taciau dél
Sios priezasties specifiskumas nukrito nuo intervale 95% - 99% iki intervale 65% - 95%. Sis modelio
suprastéjimas buvo reik§mingas, kadangi modelis suprastéjo iki 34%, kuomet klasifikuojamas ne
bankrotas. Taciau prarastas klasifikavimo patikimumas nebankrutavusioms jmonéms buvo gan
didelis, bet pageréjimas klasifikuot bankrota buvo zymiai didesnis, siekiantis 60%, beveik du kartus
didesnis nei prarastas ne bankroto klasifikavimo galimybés. Tokie rezultatai yra reikSmingas
pager¢jimas, kuomet modeliai tapo tinkamais naudoti bankroto prognozéms, kuomet jie tapo pajégus
klasifikuoti abi klases geriau nei atsitiktinis spéjimas. Buvo pastebéta, kad nebalansuotas abiejy klasiy
tikslumas buvo daug reik§mingesnis, kuomet duomeny rinkiniai buvo didesni ir labiau nebalansuoti.
Dé¢l $iy faktoriy modelio galimybés atpazinti mazumos klasés duomeny tendencijas ir rySius tarp
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kintamyjy. Lietuvos statybos sektoriaus duomeny rinkinys pasizyméjo mazesniais kompromisais ir
disbalansu tarp abiejy klasiy tikslumo, kadangi $§i duomeny imtis buvo maziausia ir labiausiai
subalansuota. Siam duomeny rinkiniui, abu DT ir Logit modeliai pasirodé panasiai, kol KNN tiréjo
daug reikSmingesnj pageré¢jima nuo kintamyjy atrankos metody. Logit, DT ir KNN modeliai ttir¢jo
pageréjimus specifiSkume ir jautrume apytiksliai siekian¢ius (0.3%, 1.5%), (1%, 2%) ir (15.5%, 17%)
atitinkamai. Tai parodé, kad artimai subalansuotos duomeny imtys beveik neturi kompromisy,
kuomet kintamyjy atrankos metodai yra pritaikomi, taciau §i situacija yra reta, kadangi bankroto
prognoziy problemose, duomeny rinkiniai yra stipriai nebalansuoti.

LR-1S pademonstravo pacius geriausius rezultatus su visomis duomeny imtimis ir buvo identifikuota
kaip geriausia metodologija. Sis modelis pagerino tyrimo [10] rezultatus, kuriame buvo analizuotas
Lietuvos statybos sektoriaus duomeny rinkinys. Sis modelis pagerino AUC (0.974), tiksluma (0.974),
specifiSkuma (0.983) ir jautruma (0.961), lyginant su MARS modeliu per 0.025, 0.035, 0.044 ir 0.023
atitinkama. Cia buvo pagerintas klasifikavimo tikslumas, bankrutavusiy ir ne bankrutavusiy jmoniy
klasifikavimo tikslumai per 3.5%, 4.4% ir 2.3% atitinkamai. Taip pat, modelis pagerino tyrimo [21]
rezultatus, kuriame buvo analizuotas Taivano jmoniy duomeny rinkinys. Sis modelis pagerino
tiksluma (0.897), specifiskuma (0.897) ir jautruma (0.909), lyginant su MLP modeliu per 0.025, 0.010
ir 0.043 atitinkama. Cia buvo pagerintas klasifikavimo tikslumas, bankrutavusiy ir ne bankrutavusiy
jmoniy klasifikavimo tikslumai per 2.5%, 1% ir 4.3% atitinkamai. Toliau, modelis pagerino tyrimo
[23] rezultatus, kuriame buvo analizuotas Slovakijos jmoniy duomeny rinkinys. Taéiau, Siame tyrime
modelio rezultatai buvo pateikiami tik AUC ir tik atskiriems mety, bei verslo sektoriy poaibiams. Cia
du geriausi modeliai buvo pasiekti naudojant 2015 mety mazmeninés prekybos ir 2016 mety statybos
sektoriy duomeny poaibius. Cia buvo pasiektas AUC 0.938 ir 0.859 atitinkamai. Pasitlytas modelis
pasieké rezultatus panasius kaip tyrimo geriausio poaibio. Sis modelis pagerino AUC per 0.16 nei
vidurkis per visus duomeny poaibiy rezultatus. Tai parodé, kad modelis sugebéjo geriau apibendrinti
duomenis geriau per visus verslo sektorius ir metus. Kito tyrimo [47] rezultatus taip pat pagerino,
kuriame buvo taip pat naudojamas Slovakijos jmoniy duomeny rinkinys. Sis modelis pagerino
tiksluma (0.906), specifiskuma (0.906) ir jautruma (0.957), lyginant su MDA modeliu per 0.172,
0.237 ir 0.026 atitinkama. Cia buvo pagerintas klasifikavimo tikslumas, bankrutavusiy ir ne
bankrutavusiy jmoniy klasifikavimo tikslumai per 17.2%, 23.7% ir 2.3% atitinkamai. Toliau, Sis
modelis pagerino tyrimo [48] rezultatus, kuriame buvo analizuotas Lenkijos jmoniy duomeny
rinkinys. Sis modelis pasieké¢ AUC (0.852), tiksluma (0.850), specifiskuma (0.850) ir jautruma
(0.854). Bendras tikslumas ir ne bankrutavusiy jmoniy klasifikavimo tikslumas suprastéjo per 10.3%
ir 11.8% atitinkamai. Taciau, bankroto klasés klasifikavimas pageréjo per 10.2%. Pasiiilyto modelio
klasifikavimo tikslumas tarp abiejy klasiy buvo labiau subalansuotas ir tiiréjo beveik tokj patj
pageréjima ir suprastéjima tarp abiejy klasiy klasifikavimo tikslumy lyginant su Lenkijos jmones
analizuojanc¢iu tyrimu. Tai parod¢, kad modelis buvo pagerintas, ypac tuomet kai yra prioretizuojamas
bankroto klasifikavimas. Toliau, bankroto klasé yra laikoma, kaip svarbesné¢ klasé, kas patvirtina, kad
modelis buvo pagerintas, lyginant su ankstesniu tyrimu. Taéiau, §i duomeny imtis buvo stipriai
nesubalansuota ir modelis pasieké geresn] tikslumag su daugumos klase, kuomet atsiranda daugiau
klaidingy klasifikacijy. Sis modelis tiiréty biiti naudojamas, kuomet praktiniame naudojime bankroto
klasé yra laikoma kaip reikSmingesn¢ klasé. Toliau, tyrime pasiiilytas modelis naudojo XGBoost +
ANN, kas yra neinterpretuojamas modelis. PrieSingai, pasiiilytas modelis naudojo logisting regresija,
kuris yra stipriai interpretuojamas, o tai laikoma, kaip pranasumas, kuomet sprendziama bankroto
prognoziy problema. Sie sudétingesni modeliai, kaip ANN pasiekia geresnes klasifikavimo
galimybes, lyginant su paprastesniais modeliais, kaip statistinis logistinés regresijos modelis. Sis
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modelis pasieké Zymiai geriau subalansuotg tiksluma, nei ANN. Tuo paciu metu, net ir smulkis
modelio klasifikavimo galimybiy ir interpretavimo pagerinimai buvo skaitomi, kaip reikSmingas
rezultaty pagerinimas. Galiausiai, $is modelis pagerino tyrimo [22] rezultatus, kuriame buvo
analizuotas JAV akcijy birzos duomeny rinkinys. Sis modelis pasieké AUC (0.780), tiksluma (0.724),
specifiskumg (0.724) ir jautrumg (0.836). Bendras tikslumas ir ne bankrutavusiy jmoniy
klasifikavimo tikslumas suprasté¢jo per 1.9% ir 1.7% atitinkamai. Taciau, bankroto klasés
klasifikavimas pageréjo per 1.5%. Pasiiilyto modelio klasifikavimo tikslumas tarp abiejy klasiy buvo
taréjo beveik tokj patj pageréjimg ir suprastéjimg tarp abiejy klasiy klasifikavimo tikslumy lyginant
su ankstesniu tyrimu. Bankroto klasés klasifikavimas buvo pagerintas, o §i klas¢ yra reikSmingesné
sprendziant bankroto problema. Taciau, bendras tikslumas suprastéjo, kadangi daugumos klasés
klasifikavimas taip pat suprastéjo. Toliau, pasitilytas modelis pasieké labai panaSius rezultatus,
kuriuos pasiecké ANN modelis. Tuo paciu, ANN yra neinterpretuojamas modelis, ir pasitlytas
logistinés regresijos sprendimas buvo stipriai interpretuojamas bei pasieké labai panasius rezultatus.
Dél siy priezas¢iy modelis buvo laikomas kaip pagerinantis rezultatus, lyginant su ANN modeliu.

Siame tyrime, modelis reik§mingai pagerino rezultatus, pasiektus tyrimuose, kurie naudojo Lietuvos
statybos sektoriaus, Taivano ir Slovakijos duomeny rinkinius. Taciau, rezultatai pasiekti naudojantis
Lenkijos ir JAV akcijy birzos duomeny rinkinius pademonstravo kompromisus tarp pageré¢jimo ir
suprastéjimo jautrumo, bei specifiskumo metriky. Cia, nebuvo galima vienareik§miskai nustatyti
pageréjimo, kadangi ne bankroto klas¢ sudaré dauguma duomeny, o duomeny rinkinys buvo itin
nebalansuotas, kas 1émeé bendro tikslumo sumazgjimg. Taciau, pasitlyti modeliai ankstesniuose
tyrimuose naudojo ANN metodus, kurie néra interpretuojami, o modelis pasiiilytas Siame darbe
naudojo logisting regresija, kas yra stipriai interpretuojamas metodas. Kintamyjy paaiskinamumas ir
Ju itaka bankrotui yra viena reik§mingiausiy charakteristiky, kuomet sprendziama bankroto prognoziy
problema, kadangi tai suteikia jZvalgy, kas sukelia bankrotg. D¢l $iy priezasc¢iy rezultatai pasiekti su
Siomis dviem duomeny imtimis buvo laikomi kaip rezultaty pageré¢jimas, nes Sie modeliai yra stipriai
interpretuojami ir rezultaty kompromisas tarp dviejy klasiy buvo labai panasus, nors ir suprastéjo
bendras tikslumas. Taip pat JAV akcijy birZos duomeny rinkinio rezultaty pageréjimas ir
suprastejimas buvo labai mazas, kas parode, kad su §iuo duomeny rinkiniu rezultatai, net geresni, nes
bendras tikslumas labai mazai sumazg¢jo.
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ISvados

1. Tyrimo metu buvo jvertinti geriausi duomeny apdorojimo metodai, kurie pasieké auksciausius
vidutinius tikslumus. Jie buvo identifikuoti testuojant skirtingy trikstamy reikSmiy, i$skirciy,
duomeny balansavimo ir standartizavimo kombinacijas. Rezultatai pademonstravo, kad naudojant
vidutiniSkai geriausius metodus, metodologija nepasieké geriausiy rezultaty. Geriausiai
pasirodziusi metodologija su visomis duomeny imtimis, buvo identifikuota metodologija, kuri
pasieké geriausia rezultata kombinacijy testavimo etape. Sie rezultatai, patvirtino, kad metody
suderinamumas yra svarbesnis nei atskiry metody kokybeé.

2. Buvo sudaryta 12 metodologijy, kurias apémé po keturis modelius kiekvienam masSininio
mokymosi metodui (Logit, DT ir KNN), kuomet i§ jy du modeliai taiké kintamyjy atrankos
metodus ir vienas buvo sudarytas i$§ geriausiy individualiy duomeny apdorojimo metody, kuomet
kitas naudojo pacig geriausiag metodologija atrinkta metody kombinacijy testavimo etape.
Geriausia metodologija buvo jvertinta kaip LR-1S, kuri pasieké geriausius rezultatus
metodologijy kombinacijy testavimo etape ir naudojo kintamyjy atrankos metodika. Si
metodologija apémé procesy seka pradedant su trikstamy reikSmiy apdorojimu pasitelkiant
kintamyjy, toliau eiluciy Salinimu ir galiausiai likusios trikstamos reik§més buvo imputuojamos
naudojant Mean Mode imputacijg. Toliau, buvo atliekama MAD i$skir¢iy imputacija. Po to, buvo
atliekama Z-Score standartizacija ir padalinimas j apmokymo, bei testavimo duomeny imtis. Tai
seké su SVM SMOTE duomeny balansavimu. Galiausiai buvo taikomas reikSmingy kintamyjy
zingsniné atranka kuomet, buvo atrenkami tik reik§mingi kintamieji, uztikrinant, kad modelyje
neegzistuoty multikolineartis kintamieji. Modelis buvo apmokomas ir testuojamas naudojant
logisting regresija.

3. I§ visy metodologijy LR-1S pasieké geriausius rezultatus, kuomet buvo pagerinti tyrimy
rezultatai, kurie apéme Lietuvos statybos sektoriaus, Taivano ir Slovakijos duomeny rinkinius.
Likusiyjy duomeny rinkiniy rezultatai neparodé akivaizdaus rezultaty pagerinimo. Buvo pasiektas
panasus bankrutavusiy jmoniy klasifikavimo tikslumo pagerinimas ir nebankrutavusiy jmoniy
klasifikavimo tikslumo suprastéjimas. Tai galiausiai lémé, sumaZzéjusj bendra tiksluma. Taciau,
Siy tyrimy modeliai buvo sudaryti pasinaudojant ANN metodus, kurie néra interpretuojami, kol
pasitilytas modelis buvo sudarytas su logistine regresija, kuri yra stipriai interpretuojama. Taip
pat, praktikoje teisinga bankroto klasifikacija yra laikoma svarbesné nei ne bankroto klasifikacija.
Dél iy priezasc¢iy Sie modeliai buvo taip pat laikomi kaip pagerinti rezultatai. Galiausiai LR-1S
buvo identifikuotas, kaip universali metodika, kurig galima pritaikyti skirtingoms duomeny
imtims apimanc¢ioms skirtingas Salis bei verslo sektorius.

4. Buvo sulyginti modeliai sudaryti su skirtingy Saliy duomeny rinkiniais ir buvo atrinkti statistiSkai
reik§mingi kintamieji. Atlikus analizg, identifikuoti kintamieji, kurie skirtingoms $aliy jmonéms
parodé reik§minga jtaka bankrotui. Siuos kintamuosius apémé turto graza, ilgalaikio turto
apyvarta, greitasis likvidumo rodiklis ir pinigy santykis. Siy kintamyjy reik§mingumo
jvertinimas, pademonstravo, kad kai kurie tur¢jo nuoseklig jtaka bankroto tikimybei,
nepriklausomai nuo regiono, o kity jtakg skyrési priklausomai nuo Salie ekonominés aplinkos ar
verslo sektoriaus ypatybiy. Sie rezultatai patvirtino, kad tam tikri finansiniai rodikliai gali bati
naudojami kaip bankroto rizikos prognozés indikatoriai, taciau taip pat iSrySkino bitinybeg
pritaikyti modelius konkrecios Salies ar verslo sektoriaus kontekste.
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