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Santrauka

Augantis démesys jmoniy tvarumui ir grieZtéjantys reguliaciniai reikalavimai lemia poreikj
finansinés rizikos vertinima papildyti nefinansiniais — aplinkosaugos, socialinés atsakomybés ir
valdysenos, rodikliais. Nors mokslinéje literatiiroje pastebima, kad aukstesni tvarumo rodikliai gali
buti susije su geresniais jmoniy finansiniais rezultatais ir mazéjancia rizika, vis dar triiksta tyrimy,
kurie sistemingai jvertinty $iy veiksniy jtaka finansinés rizikos prognozavimui taikant masininio
mokymosi metodus. Baigiamasis magistro projektas yra skirtas istirti aplinkosauginiy, socialinés
atsakomybés ir valdysenos rodikliy jtaka prognozuojant jmoniy finansing rizikg. Literatiiros
apzvalgoje pristatomas finansinés rizikos apibrézimas ir jos vertinimo metodai, apzvelgiami
moksliniai darbai tiriantys masininio mokymosi metody taikyma finansinés rizikos prognozavimo
uzdaviniuose. Mokslinés literatliros apzvalgoje iSskiriamos dvi pagrindinés §ios tyrimy srities
problemos: finansinés rizikos apibréZimo nevienareikSmiskumas ir tvarumo rodikliy duomeny
kokybé. Dél Sios priezasties, darbe tiriami penki skirtingi finansinés rizikos apibrézimai ir kiekvienam
1§ jy sudaromi maSininio mokymosi modeliai. Kadangi duomeny imtyje jmoniy, patirianciy
finansinius sunkumus, yra mazai (apie 10-15% visy jmoniy), Siame darbe buvo pritaikytas
papildomas metodas spresti duomeny disbalanso problemg. Atliekamas tyrimas j finansinés rizikos
prognozavimg jtraukia ne tik finansinius jmoniy duomenis, bet ir agreguotus aplinkosaugos,
socialinés atsakomybés bei valdysenos balus. Tyrime lyginami masininio mokymosi modeliy
rezultatai dviem duomeny imtims: jtraukiant aplinkosauginius, socialinius ir valdysenos balus bei jy
nejtraukiant. Nepriklausomai nuo pasirinkto finansinés rizikos apibrézimo (tikslo kintamojo) néra
statistiSkai reikSmingo skirtumo tarp modeliy, kuriuose jtraukiami Sie tvarumo rodikliai, ir modeliy,
kuriuose yra tik finansiniai jmonés duomenys. MasSininio mokymosi modeliy prognozavimo
tikslumas skiriasi, priklausomai nuo tikslo kintamojo apibrézimo, taciau tarp geriausiy modeliy
visada iSlieka aukStesnis nei 87%. Tyrime pritaikyti masininio mokymosi modeliy interpretavimo
metodai parode, kad rinkos kapitalizacija, grynasis pelnas, veiklos pelnas prie§ mokesCius ir
paliikanas yra pagrindiniai modelio prognoze nulemiantys veiksniai. Gauti interpretavimo metody
rezultatai yra reikSmingi tiek vienos jmonés lygiu, tiek bendrame ekonominiame, socialiniame ir
verslo vadybos kontekste, nes sudaro galimybe priimti labiau pagrjstus sprendimus, vertinant jmoniy
finansing rizika.
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Summary

The growing attention to corporate sustainability and tightening regulatory requirements create a need
to supplement financial risk assessment with non-financial indicators — environmental, social
responsibility, and governance metrics. Although the scientific literature suggests that higher
sustainability scores may be associated with better financial performance and lower risk, there is still
a lack of studies that systematically evaluate the impact of these factors on financial risk prediction
using machine learning methods. The master’s thesis is dedicated to investigating the impact of
environmental, social responsibility, and governance indicators on predicting corporate financial risk.
The literature review presents the definition of financial risk and its assessment methods, and reviews
scientific studies examining the application of machine learning methods in financial risk prediction
tasks. The scientific literature review identifies two main problems in this research field: the
ambiguity of the definition of financial risk and the quality of sustainability indicator data. For this
reason, the thesis examines five different definitions of financial risk and develops machine learning
models for each of them. Since the data sample contains few companies experiencing financial
difficulties (about 10-15% of all companies), an additional method was applied in this thesis to
address the problem of data imbalance. The conducted research into financial risk prediction includes
not only companies’ financial data, but also aggregated environmental, social responsibility, and
governance scores. The study compares the results of machine learning models using two data
samples: one including environmental, social, and governance scores and one excluding them.
Regardless of the chosen definition of financial risk (target variable), there is no statistically
significant difference between models that include these sustainability indicators and models that
contain only company financial data. The predictive accuracy of the machine learning models differs
depending on the definition of the target variable; however, among the best models, it always remains
higher than 87%. The machine learning model interpretation methods applied in the study showed
that market capitalization, net profit, and operating profit before taxes and interest are the main factors
determining the model’s predictions. The results obtained from the interpretation methods are
significant both at the individual company level and in the broader economic, social, and business
management context, as they provide the opportunity to make more informed decisions when
assessing corporate financial risk.
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Santrumpuy ir terminy sarasas

ESG — aplinkosaugos, socialinés atsakomybés ir valdysenos veiksniai (angl. Enviromental, Social
and Governance) [1].
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Ivadas

Pastaraisiais metais ESG (aplinkosaugos, socialinés atsakomybés ir valdysenos) rodikliai tampa vis
labiau svarbesni ir jtraukiami j jmoniy veiklos ir finansinio stabilumo vertinima. Sie veiksniai leidzia
jvertinti ne tik finansinius rezultatus, bet ir su jmonés veikla susijusius nefinansinius aspektus. Dél
auganc¢io ESG duomeny prieinamumo, Sie rodikliai vis dazniau analizuojami finansinés rizikos
prognozavimo kontekste, nes prastesni tvarumo rezultatai daznai siejami su didesnémis kapitalo
pritraukimo sgnaudomis, reputacinémis krizémis ir veiklos nestabilumu. Praktiniu lygmeniu $io darbo
rezultatai gali biiti naudingi jvairioms suinteresuotoms Salims: jmonéms — formuojant veiklos
vykdymo strategijas, finansy institucijoms — vertinant kredito rizikg, investuotojams — priimant
sprendimus dél portfelio sudéties. Visa tai rodo, kad nagriné¢jama tema yra ne tik aktuali, bet ir turinti
realy poveikj Siuolaikiniam verslo sprendimy priémimui. Darbo naujumas susiejes su tuo, kad
finansiné rizika prognozuojama panaudojant ne tik finansinius jmoniy duomenis, bet visas ESG
dedamasias ir taikant pazangius masininio mokymosi metodus.

Nepaisant to, kad moksliniai tyrimai patvirtina, kad ESG (aplinkosaugos, socialiniai ir valdysenos)
veiksniai reik§mingai veikia jmoniy finansinius rezultatus ir rizikos lygj, vis dar triiksta moksliniy
tyrimy, nagrin¢janciy efektyvy ESG rodikliy integravimg ] pazangius finansiniy sunkumy
prognozavimo modelius, paremtus masininio mokymosi technologijomis. NeaisSku, kaip ir kokiu
mastu ESG duomeny jtraukimas gali pagerinti finansinés rizikos vertinimo tiksluma bei finansiniy
sunkumy prognozavimo patikimuma.

Sio darbo tyrimo metu realizuoty interpretavimo metody rezultatai gali bati pritaikomi finansinés
rizikos vertinime, padedant priimti labiau pagrjstus sprendimus, kadangi gaunamas ne tik prognozés
rezultatas — patirs finansiniy sunkumy ar ne, bet ir tg rezultatg nuléme kintamieji, jy reikSmés. Toks
pritaikomumas gali buti naudingas investuotojams, finansy analitikams, jmoniy vadovams.

Baigiamojo projekto tikslas — jvertinti ESG rodikliy jtakg jmoniy finansinés rizikos prognozavime,
taikant masininio mokymosi modelius.

UZzdaviniai:

— Atlikti literatiros analize, siekiant jvertinti rys$j tarp nefinansiniy (aplinkosaugos, socialinés
atsakomybés ir valdysenos) veiksniy ir jmoniy finansinés rizikos bei identifikuoti
tinkamiausius finansinés rizikos matavimo rodiklius, kurie galéty buti naudojami kaip
priklausomi (tikslo) kintamieji masininio mokymosi modeliuose.

— Parinkti tinkamus masininio mokymosi metodus finansinés rizikos prognozavimui bei
sudaryti prognozavimo modelius dviem tyrimo duomeny imtims — su ESG rodikliais ir be
ESG rodikliy.

— Palyginti sukurty masininio mokymosi modeliy prognozavimo tiksluma, jvertinti ar tarp
geriausio modelio be ESG rodikliy ir geriausio modelio su ESG rodikliais yra statistiSkai
reikSmingas prognozavimo tikslumo skirtumas.

— Pasirinktam, geriausiai finansing rizikg prognozuojan€iam modeliui, pritaikyti masininio
mokymosi modeliy interpretavimo metodus, siekiant identifikuoti svarbiausius, prognoze
lemiancius, nepriklausomus kintamuosius.

11



1. Literaturos analizé
1.1. ESG rodikliy samprata ir reik§mé vertinant finansine rizika

Trumpinys ESG yra placdiai vartojamas finansy srityje, jmoniy veikloje, akademingje veikloje,
vieSajame sektoriuje ar politikoje. Verciant i$ angly kalbos, Sis trumpinys savyje saugo tris aspektus:
aplinkosauginj, susijusj su jmonés poveikiu gamtinei aplinkai ir klimato kaitai, socialinj, apimantj
santykius su darbuotojais, klientais, visuomene ir valdysenos, kuris atspindi jmonés valdymo
struktiirg, valdymo praktikg bei skaidrumg [1]. Pastaraisiais metais ESG kriterijai tapo svarbia verslo
vertinimo dalimi. Jmoniy vertinimas remiantis ESG principais reiSkia ne tik tradiciniy finansiniy
rodikliy analize, bet ir geb¢jima jvertinti nematerialius veiksnius, darancius ilgalaikj poveikj jmonés
vertel.

1.1.1. Aplinkosauginiai veiksniai

Aplinkosaugos aspektas ESG koncepte akcentuoja jstaigy poveikio gamtinei aplinkai vertinimg ir
valdyma, apimdamas tiek kiekybinius rodiklius, tokius kaip Siltnamio efekta sukelianciy dujy
emisijos, sunaudojamg energijos, vandens kiekj ir §iy resursy panaudojimo efektyvuma, tiek sunkiau
apibréZziamus kokybinius aspektus, pavyzdZiui, strateginj jmonés pozitr] klimato kaitos
perspektyvoje [2]. Bendras aplinkosauginis ESG rodiklis iSreiSkiamas agreguotu balu, kuris
apibendrina jmonés poveikj aplinkai ir geb¢jimg valdyti su tuo susijusias rizikas. I§ pradziy
aplinkosaugos kriterijaus integravimas ] finansing¢ analize buvo pasiiilytas kaip viena i§ rizikos
vertinimo formy, véliau, po Jungtiniy Tauty ataskaitos ,,Who Cares Wins* [3], buvo raginama jtraukti
aplinkosaugos veiksnius ir j investavimo strategija, taip sukuriant aplinkybes investuotojams
pasirinkti tvarias investicijas 1 korporacijas, kurios atsizvelgé i aplinkosauga [1]. Mackey‘aus
straipsnyje, kuris fokusuojasi j Jungtines Amerikos Valstijas, teigiama, kad ESG koncepcija kilo kaip
reakcija ] vyriausybés nesugebéjimg tvarkytis su plataus masto problemomis — aplinkos ir gamtos
i§saugojimas yra viena i§ jy [4]. Siame straipsnyje pabréZiama, kad atsakomybé spresti aplinkosaugos
ir socialines problemas palaipsniui buvo perkeliama i§ vieSojo i privaty sektoriy. Nors tai yra tik
Jungtiniy Amerikos Valstijy pavyzdys, po tarptautiniy iniciatyviy, tokiy kaip Paryziaus klimato
susitarimas ir Jungtiniy tauty darnaus vystymosi tikslai, buvo dar labiau sustiprintas spaudimas, viso
pasaulio mastu, verslui atsizvelgti ir taikyti aplinkosauginius principus savo veikloje [2]. Visa tai
atsispindi ir jmoniy finansinése ataskaitose, reitingy sistemose, kuriose jtraukiami aplinkosauginiai
rodikliai kaip sudedamoji dalis vertinant bendra jmonés padétj rinkoje bei tvarumg. Taigi, ESG
aplinkosauginio rodiklio E balas gali biiti interpretuojamas kaip indikatorius, rodantis jmonés
jautrumg aplinkosauginés rizikos veiksniams ir galimg jy finansinj poveikj imonés veiklai.

,»Lask Force on Climate-related Financial Disclosures* (TCFD) yra tarptauting iniciatyva, inicijuota
Finansinio stabilumo tarnybos, kurios tikslas — padéti jmonéms identifikuoti ir atskleisti su klimato
kaita susijusias finansines rizikas. Remiantis TCFD iSleista ataskaita [5], aplinkosauginiai veiksniai
tiesiogiai veikia jmoniy finansinés veiklos rodiklius ir nesuvaldytos rizikos gali pasireiksti per
didesnes veiklos sgnaudas, turto nuvert¢jimg ar pajamy sumazéjimg. Empiriniai tyrimai [6] taip pat
rodo, kad prastesni aplinkosauginiai rodikliai yra siejami su didesne kapitalo kaina ir didesniu
finansiniu neapibréztumu. Taigi, aplinkosaugineé rizika vis labiau pripazjstama kaip reikSmingas
sistemings rizikos faktorius.
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1.1.2. Socialiniai veiksniai

Socialinis aspektas ESG koncepcijoje akcentuoja organizacijy santykj su darbuotojais, klientais,
bendruomenémis bei visuomene placigja prasme, vertinant tiek jmonés poveikj socialinei aplinkai,
tiek gebéjima kurti ilgalaike verte per socialine atsakomybe ir jsitraukima. Sis komponentas taip pat
gali buti vertinamas tiek per kiekybiniy, tiek per kokybiniy rodikliy prizm¢: darbuotojy sauga ir
sveikata, lyCiy pasiskirstymas, lygybé, ivairove ir jtrauktis, darbo teisés, klienty duomeny apsauga,
tiekimo grandings, darbo salygy skaidrumas ar bendruomenés geroves kiirimas [7]. Kaip pazymi
Macey‘us, socialin¢ dalis ESG sistemoje atspindi ne tik privataus sektoriaus atsakomybe ten, kur
valstybé nebesugeba uztikrinti socialinio teisingumo, bet ir platesne visuomenés lukesciy
transformacija — verslas turi biiti nebe tik pelno siekiantis subjektas, bet ir aktyvus socialinés pazangos
dalyvis [4]. Socialinis ESG rodiklis S taip pat iSreiSkimas agreguotu balu, kuris gali buti
interpretuojamas kaip indikatorius, rodantis jmonés gebéjima valdyti socialines (Zmogiskasias)
rizikas. Zema §io rodiklio reik§mé gali atspindéti vykstanéius streikus, didele darbuotojy kaita, klienty
praradima ar reputacijos kritima, o tai indikuoja nestabilius pinigy srautus ir didesn¢ finansing rizika

[7].

Atlikti tyrimai ESG ir finansinés rizikos srityje rodo, kad socialinis aspektas yra reikSmingai susij¢s
su jmoniy finansine rizika, ypac per jo poveikj jmonés veiklos stabilumui, reputacijai ir pinigy srauty
nepastovumui. Khan‘as ir kt. [7] savo tyrime parod¢, kad jmonés, kurios skiria démes;j ir valdo
socialines rizikas, pasiZymi stabilesniais ir geresniais finansiniais rezultatais ir maZesniu finansinés
rizikos lygiu, taciau autoriai akcentuoja, kad ne visi tiek aplinkosauginiai, tiek socialiniai, tiek
valdysenos aspektai yra svarbiis. Finansings rizikos jvertinimui reikSmingi yra tik tie, kurie susij¢ su
imonés veikla placigja prasme. PanaSias iSvadas pateike ir Servaes‘as ir Tamayo‘as [8], kurie nustate,
kad stipresné socialiné atsakomybé yra siejama su didesne jmongs verte, ypac tais atvejais, kai jmonés
reputacija rinkoje yra labai svarbi. Kadangi yra iSlaikomas didesnis investuotojy pasitikéjimas, dél
auks$tos jmonés reputacijos, atitinkamai maz¢ja finansinis neapibréZtumas — rizika. Dyck‘as ir kt.
analizavo, kaip instituciniai investuotojai (pensijy fondai, bankai, investiciniai fondai) daro jtaka
Jmoniy aplinkos ir socialiniams ESG rodikliams, ir nustaté, kad didesné instituciné nuosavybe yra
susijusi su aukstesniu $iy rodikliy lygiu. Autoriai taip pat parodo, kad investuotojai yra motyvuoti ne
tik finansine graza, bet jiems svarbis ir socialiniai jmonés veiksniai — darbuotojai, etika, aplinka,
todel jmonés yra skatinamos gerinti socialini ESG aspekta [9]. Straipsnyje finansiné rizika néra
tiesiogiai analizuojama, bet galima daryti iSvada, kad geresnis socialiniy veiksniy valdymas,
skatinamas investuotojy, gali prisidéti prie jmonés veiklos stabilumo ir mazesnés finansinés rizikos.

1.1.3. Valdymo veiksniai

Valdymo komponentas ESG struktiiroje apima organizacijos valdymo sistemy, struktiiry, procesy ir
etiniy principy vertinima, kurie lemia tiek jmonés skaidruma, tiek jos ilgalaikj veiklos stabiluma. Si
dimensija apima tokius elementus kaip valdybos sudétis ir nepriklausomumas, akcininky teisés,
atlygio politika, antikorupcinés priemonés, vidaus kontrolé bei aiskus atsakomybiy pasiskirstymas
[2]. Tinkamas valdymas laikomas pagrindiniu veiksniu, uztikrinanciu, kad aplinkosauginiai ir
socialiniai jsipareigojimai nebus vien tik simboliniai — biitent nuo valdymo priklauso, ar ESG
principai bus realiai jgyvendinti. Sis valdymo komponentas, kaip aplinkosauginis ir socialinis,
idreiskiamas agreguotu balu, atspindinéiu kaip gerai jmoné yra valdoma ir kontroliuojama. Zemas $io
komponento balas siejamas su vadovo veikimu savo naudai, netinkamais investiciniais sprendimais
ar apskaitos klaidomis, o finansinés rizikos kontekste tai siejasi su didesne bankroto tikimybe ir
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finansiniu nestabilumu. Viena dazniausiy problemy jmonés valdymo srityje yra interesy nesutapimas
tarp jmonés savininky (akcininky) ir vadovy, nes vadovai, turintys sprendimy priémimo galia, gali
siekti jiems asmeniSkai naudingy tiksly, kurie nebiitinai sutampa su jmonés tikslais ir jmonés vertés
auginimu [10]. Tokia situacija gali lemti neefektyvy investicijy pasirinkimg ir perteklines i$laidas,
atitinkamai didinant jmonés finansing rizikg. Gomper*io ir kt. atliktas tyrimas [11] rodo, kad jmonése,
kuriose akcininky ,,balsas* yra silpnesnis ir vadovy kontrolé¢ mazesné, pasizymi Zemesne rinkos verte
ir akcijy gragza bei mazesniu pelningumu. Taip pat, Tettamanzi‘io straipsnyje [2] minima, kad
skaidrus ir atsakingas valdymas, ypac kai aiskiai apibrézti tikslai ir kontrolés mechanizmai, siejasi su
aukStesne ESG ataskaity kokybe bei didesniu investuotojy pasitikéjimu. Tvarumo ataskaity rengimo
standarte ISSB [12] aiskiai jtvirtinama vadovy atsakomybé uz ESG veiksniy integravimg j jimonés
strategijg ir rizikos valdyma. Taigi, valdymo aspektas ESG sistemoje uztikrina institucinj pagrinda,
kuriuo pagristas tiek aplinkosaugos, tiek socialiniy tiksly jgyvendinimas.

Edmans‘as savo kritiné¢je analizéje [13] teigia, kad ESG neturéty biti laikomas nei isskirtiniu, nei
atskiru investicijy vertinimo elementu. Jo vertinimu, metrikos, ateinancios 1§ ESG ideologijos, yra tik
vienos i§ daugelio nematerialiy jmonés vertés sudedamyjy daliy, pavyzdziui, tokiy kaip darbuotojy
lojalumas. ESG analizé naudinga tik tada, kai ji padeda identifikuoti veiksnius, darancius jtaka
ilgalaikei jmonés vertei, ar kitaip tariant, kai ESG rodikliai tampa pagrindiniais veiklos rodikliais
(angl. Key performance indicator). Sio autoriaus pozicija kritikuoja perteklini ESG metriky
naudojimg bei rodo pavojy, kad jmonés gali koncentruotis ] lengvai pamatuojamus, bet ne esminius
rodiklius.

Apibendrinant galima daryti iSvada, kad ESG yra sistema, integruojanti aplinkosauginius, socialinius
ir valdymo aspektus j verslo ir investicijy praktika, siekiant kurti ilgalaike verte ne tik akcininkams,
bet ir visai visuomenei. Nors trumpinys ESG i§ pradziy buvo neaiskus ir vartotas tik tam tikrose,
siaurose niSose, Siandien jis tapo kertiniu principu globaliame tvarumo, atsakomybes ir riziky
valdymo kontekste. ESG integracija ir vertinimas neapsiriboja vien tik rizikos valdymu, o padeda
1zvelgti galimybes, pavyzdziui, inovatyvius verslo modelius, kurie yra labiau pritaikyti prie biisimos
tvarumo politikos [14].

1.2. ESG jtaka jmoniy finansiniams rezultatams

ESG ir finansiniy rezultaty rySys pastaraisiais metais tapo svarbia empiriniy tyrimy kryptimi. Vis
didesnis démesys tvarumui skatina analizuoti ESG reik§me ne tik bendram jmonés vertinimui, bet ir
finansiniams rezultatams. Tokiuose tyrimuose bandoma kiekybiskai jvertinti, ar ESG veiksniai yra
susije su ijmoniy pelningumu, verte bei finansine rizika. Empiriniai tyrimai skiriasi ne tik naudojamais
duomenimis, bet ir pasirinktais priklausomais kintamaisiais, kurie daZniausiai apima jmonés
pelningumo rodiklius, rinkos vertés matavimus ar kapitalo kastus. Labai svarbiu aspektu Siuose
tyrimuose tampa ESG rodikliy skaidymas | atskirus komponentus ir jy reikSmingumo vertinimas,
siekiant tiksliau nustatyti jy poveikj finansiniams rezultatams.

Khan‘as ir kt. atliko tyrima [7], kuriame sieké nustatyti ar investicijos | tvarumg didina jmonés verte.
Autoriai atskyré reikSmingus (svarbius konkreciai pramonés Sakai ir turinius realy poveikj) ir
nereikSmingus (maziau su jmonés veikla susijusius) ESG veiksnius ir sukiiré reikSmingumo ir ne
reikSmingumo indeksus, kuriuos naudojo, kaip nepriklausomus kintamuosius analizuojant jy poveikj
busimai akcijy grazai. Tyrimo metu, pritaikius regresijos modelj, buvo nustatyta, kad tik materialiis
ESG turi statistiSkai reikSmingg teigiama poveikj biisimai akcijy grazai, o ne materialis ESG
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veiksniai statistiSkai reikSmingo poveikio biisimai akcijy grazai neturi. Remiantis Siuo tyrimu, galima
daryti iSvada, kad jmonei svarbus ne tik ESG rodikliy lygis, bet ir jy reikSme, tiesioginé jtaka
konkreciai jmonei ar sektoriui.

ESG poveikj jmonés nuosavo kapitalo kainai analizavo Ng‘as ir Rezaee‘as [15]. Tyrimo metu, kaip
priklausomas kintamasis, buvo pasirinkta nuosavo kapitalo kaina, o nepriklausomi kintamieji — ESG
komponentai ir ECON (ekonominiai jmongés rodikliai). Autoriai nustaté, kad aukstesni ESG rodikliy
jverCiai yra susij¢ su mazesne kapitalo kaina, taciau skirtingi ESG komponentai daro nevienoda
poveikj. Atliktame tyrime didZiausig reikSme¢ turéjo aplinkosaugos ir valdymo komponentai, biitent
jie stipriau prisideda prie kapitalo kainos mazinimo. Sie rezultatai leidzia daryti prielaida, kad ESG
gali biiti vertinamas ir kaip rizikos mazino veiksnys, turintis jtakos biitent investuotojy reikalaujamai
grazai.

Dalies tyrimy démesys sutelkiamas ; ESG poveikj jmoniy pelningumui ir rinkos vertei. Puri atliko
tyrimg [16], kuriame analizavo ar ESG atskleidimo (padengiamumo) balas turi reikSminga poveikj
finansiniams pelningumo rodikliams (ROA, ROE) ir rinkos vertei (Tobin‘s Q). Rezultatai rodo, kad
jmonés norédamos jsitraukti | ESG rodikliy iSpildyma, ar ESG rodikliy gerinima gali didinti veiklos
kaStus, dél to trumpuoju laikotarpiu buvo pastebétas neigimas poveikis pelningumui, taciau nustatytas
teigiamas ESG poveikis jmonés rinkos vertei ir tai rodo, kad investuotojai ESG veiklg vertina
palankiai, nepaisant trumpalaikiy sgnaudy padidéjimo. Autoré tyrimg papildé nepriklausomu
kintamuoju ,,finansiniai iStekliai*, sickdama nustatyti ar laisvi finansiniai jmonés resursai kei¢ia ESG
poveikj pelningumo rodikliams. Finansiniai resursai tyrime naudojami kaip moderuojantis
kintamasis, kuris parodo, kad ESG poveikis finansiniams rezultatams priklauso nuo jmonés
finansiniy galimybiy. Imonése su didesniais finansiniais resursais ESG turi teigiama poveikj
pelningumui, o riboty iStekliy atveju — neigiamg. Xu ir Zhu [17] taip pat analizavo ESG poveikj
jmoniy finansiniams rezultatams, panaudojant moderuojantj kintamajj ,,finansiniai resursai‘. Autoriai
nustaté, kad ESG teigiamai veikia jmoniy pelninguma, taciau Sis poveikis néra tiesioginis.
Pelningumas yra veikiamas per inovacijas — ESG skatina inovacijas, o inovacijos didina pelninguma.
Siy autoriy tyrimas, kaip ir Puri [16], atskleidZia, kad finansiniai apribojimai silpnina ESG poveikj
pelningumui, kadangi riboja imoniy galimybes investuoti j tvarumo iniciatyvas.

Nazarova‘os ir kt. tyrime [18] analizuojamas ESG informacijos atskleidimo poveikis jmoniy
finansiniams rezultatams, ypatingg démesj skiriant skirtumams tarp privalomo ir savanorisko ESG
atskleidimo. Tyrimo aktualumas grindziamas sparciai didéjanc¢iu ESG informacijos poreikiu is$
investuotojy, reguliuotojy ir kity suinteresuotyjy Saliy, taip pat tuo, kad iki Siol mokslinéje literattiroje
néra vieningos nuomongs, ar ESG atskleidimas kuria finansine verte jmonéms. Pagrindinis tyrimo
tikslas — empiriSkai jvertinti, ar privalomas ESG atskleidimas daro kitokj poveikj jmoniy finansiniams
rezultatams nei savanoriskas ESG atskleidimas. Siuo tikslu Europos jmonés laikomos tiriamujy
imoniy grupe, o JAV imonés — kontroline grupe, nes analizuojamu laikotarpiu JAV nebuvo taikomi
privalomi ESG atskleidimo reikalavimai. Empirinio tyrimo rezultatai rodo, kad privalomas ESG
atskleidimas turi statistiSkai reikSmingg neigiama poveikj visiems trims finansiniy rezultaty
rodikliams — ROA, ROE ir Tobin‘s Q. Neigiamas sgveikos kintamojo koeficientas leidzia daryti
18vada, kad po direktyvos jsigaliojimo Europos jmoniy finansiniai rezultatai pablogéjo, palyginti su
JAV imonémis. Autoriai interpretuoja gautus rezultatus teigdami, kad privalomas ESG atskleidimas
gali paskatinti jmones perinvestuoti | tam tikras ESG sritis, ypa¢ aplinkosauga, siekiant formaliai
atitikti reguliacinius reikalavimus, taciau tokios investicijos nebttinai kuria finansing vertg.
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Naujesni tyrimai analizuoja ESG poveikio stabilumg skirtingais ekonominiais laikotarpiais. Azizah‘o
ir Haron‘o tyrime [19] nagrin¢jamas ESG poveikis Indonezijos ir Malaizijos jmoniy finansiniams
rezultatams prie§ ir po COVID 19 pandemijos. Autoriai pazymi, kad nors ESG integracija daznai
laikoma strateginiu pranaSumu, jos finansinis poveikis gali buiti nevienodas skirtingais laikotarpiais
ir gali priklausyti nuo iSoriniy ekonominiy saglygy. Tyrimo rezultatai rodo, kad ESG ir finansiniy
rezultaty rySys yra dinamiskas ir priklauso nuo ekonominio konteksto. Prie§ pandemijg socialiniai ir
valdysenos veiksniai turéjo teigiamg ir statistiSkai reikSmingg poveiki ROA bei Tobin‘s Q, o tai
leidzia daryti iSvada, kad stipri valdysena ir socialiné atsakomybé prisid¢jo prie didesnio pelningumo
ir rinkos vertés. PrieSingai, aplinkosaugos veiksniai nei pries, nei po pandemijos neturéjo reikSmingo
poveikio finansiniams rodikliams, kas gali biiti siejama su silpnesniu aplinkosaugos reguliavimu
tirtose Salyse.

Galiausiai, Gillan‘as ir kt. pateikia platesng ESG ir finansiniy rezultaty sgsajos analiz¢ [20]. Autoriai
atliko literatiros analize, apimancig ESG jtaka pelningumui, jmonés vertei, kapitalo kainai ir rizikai.
Gillan‘as ir kt. pabrézia, kad ESG poveikis yra nevienareikSmis ir labai priklauso nuo tyrimo
metodologijos, duomeny Saltiniy bei reguliacinés aplinkos. Apibendrinant §j tyrimg galima daryti
iSvada, kad nors ir ESG poveikis néra vienareik$mis, taciau dazniausiai nustatomas reikSmingas rysys
su jmoniy verte, pelningumu ar rizika. Siekiant palyginti ir susisteminti skirtingy tyrimy tiksla,

metodologijg ir rezultatus, pateikiama apibendrinanti aprasyty tyrimy lentelé (1 lentelé).

1 lentelé. ESG jtakos jmoniy finansiniams rezultatams tyrimy palyginimas

Autoriai, | Tikslas Tikslo Rezultatai
metai kintamasis
Khan ir Nustatyti ar investicijos | Biisima akcijy Imonés su aukstu materialu ESG turi didesng
kt., 2016 | tvaruma didina jmonés vert¢ | graza (a) biisima akcijy graza, o nematerialus ESG neturi
[7] statistiSkai reik§mingo poveikio biisimai akcijy
grazai.
Ngir Nustatyti, kaip ESG ir ECON | Nuosavo kapitalo | AukStas ESG maZzina nuosavo kapitalo kaina, ne
Rezaee, veikia jmonés nuosavo kaina visi ESG komponentai vienodai svarbis, E ir G
2015 kapitalo kaing turi stiprius efektus.
[15]
Puri, 2022 | Istirti, kaip ESG veikia ROA, | ROE ESG didina jmonés veiklos kastus, todél
[16] ROE ir jmonés rinkos verte. ROA pastebétas neigiamas poveikis pelningumui
Nustatyti ar laisvi finansiniai . (mazesnis ROA ir ROE). ESG turi teigiamag
- . Tobin‘s Q o .. .
resursai (angl. financial poveiki imonés rinkos vertei.
slack) keicia Siuos rysius.
Xu ir Zhu, | Istirti, kaip ESG veikia ROA ESG turi teigiamag poveikj ROA, taip pat skatina
2024 [17] | imonés finansinius rezultatus inovacija, o jos atitinkamai didina pelninguma.
Finansiniai apribojimai (pinigy trikumas)
silpnina ESG efekta.
Nazarova | Nustatyti, ar privalomas ESG | ROA Po jvesto privalomo ESG teikimo jmoniy ROA
ir kt., atskleidimas skiriasi nuo ROE sumazgjo, taciau teikiant savanoriskai neigiamo
2023 [18] | savanorisko pagal poveikj .. efekto néra. Autoriai pateikia i§vada, kad ne
. . e Tobin‘s Q . . _ .
jmonés finansiniams pats ESG, o jo jgyvendinimo budas (privalomas
rezultatams ar savanoriskas) yra svarbus
Azizah‘as | IStriti, kaip ESG veikia ROA Prie§ pandemijg yra teigiamas S ir G poveikis
ir jmoniy finansinius rezultatus | ROE finansiniams rezultatams, o E nereikSmingas.
Haron‘as, | pries ir po COVID-19 Tobin‘s Q Po pandemijos S poveikis tampa neigiamas, G
2025 [19] | pandemijos susilpnéja, taciau bendras ESG islieka
teigiamas. ESG poveikis néra pastovus, jis
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priklauso nuo ekonominiy salygy, krizés

laikotarpio.

Gillan‘as | Nustatyti, kaip ESG susijes imonés verté Tyrimo metodas — literatliros apZzvalga. Autoriai
ir kt., su jmonés finansiniais ROA palyginamosios analizés buidy nustaté, kad ESG
2021 [20] | rezultatais, verte ir rizika .. N poveikis jmoniy finansiniams rezultatams yra

Akcijy graza o . . 1

; ' jvairus, labai priklausantis, nuo $alies,
Kapitalo kaina industrijos reguliavimo. ESG daznai mazina
rizika jmoniy finansing rizika, gerina stabiluma

Apibendrinant nagrinétus tyrimus, galima teigti, kad ESG poveikis jmoniy finansiniams rezultatams
yra kompleksinis ir priklauso nuo jvairiy veiksniy. Nors atskiry empiriniy tyrimy rezultatai néra
vienareikSmiai, bendrg iSvadg padeda formuluoti Friede ir kt. atlikta meta-analize, apimanti daugiau
nei 2000 empiriniy tyrimy [21]. Joje nustatyta, kad apie 90% tyrimy nustato teigiamg arba neutraly
ESG ir finansiniy rezultaty rysj, o neigiamas poveikis pasitaiko retai. Vis délto §i iSvada neturéty biti
interpretuojama, kaip universali taisyklé, kadangi analizuoti tyrimai rodo, jog ESG poveikis
reikSmingai priklauso nuo jmonés finansiniy iStekliy, reguliacinés aplinkos ir taikomy analizés
metody. Kai kuriais atvejais ESG atsakomybiy iSpildymas gali pareikalauti papildomy islaidy, taip
mazinant pelninguma, taciau ilgalaikéje perspektyvoje tai prisideda prie rizikos mazinimo, kapitalo
kainos mazéjimo ir vertés kiirimo. Remiantis iSanalizuotais tyrimais, galima daryti iSvada, kad ESG
néra savaime jmonés verte kuriantis veiksnys, tacCiau jis gali tapti svarbia strategine priemone,
stiprinancia jmonés finansinj tvaruma ir konkurencinguma.

1.2.1. ESG jtaka prognozuojant jimoniy finansinius rodiklius

ESG veiksniy jtraukimas j finansiniy rodikliy prognozavimg pastaraisiais metais tapo svarbia tyrimy
kryptimi, ta¢iau empiriniy tyrimy rezultatai rodo, kad ESG jtraukimas skirtingai veikia prognozavimo
tikslumg. Dinca ir kt. tyrimas [22] analizavo 2548 jmones 1§ 98 Saliy ir vertino, ar ESG rodikliai
pagerina finansiniy prognoziy tikslumg taikant jvairius masininio mokymosi modelius, tokius kaip
ARIMA, XGBoost. Tyrimo rezultatai parodé, kad aukstesni ESG rodikliai ne visada prisideda prie
geresnio prognozavimo tikslumo. Teigiamas jy poveikis nustatytas tik tam tikruose sektoriuose,
pavyzdZiui, verslo paslaugy srityje. Kita vertus, §is tyrimas taip pat pabrézia, kad ESG gali turéti
netiesiogin] poveikj prognozavimui per jmonés finansinés rizikos mazinimg ir veiklos skaidruma.
Imonés, turincios aukStesnius ESG rodiklius, daznai pasizymi stabilesniais pinigy srautais, skaidresne
ir aiSkiai apibrézta jmonés veikla ir strategija, o tai, autoriy nuomone, turéty savaime indikuoti
geresnes finansines prognozes.

Terzioglu ir kt. tyrimas [23] analizavo 427 Stambulo vertybiniy popieriy birzoje kotiruojamas jmones
ir sieké nustatyti, ar tvarumo ir valdymo rodikliai gali padéti prognozuoti nuosavo kapitalo graza
(angl. return on equity - ROE). Tyrimo rezultatai parodé, kad ESG rodikliai labai mazai pagerino
klasifikavimo tiksluma. Autoriy sukurti klasifikavimo modeliai su aplinkosauginiais, socialiniais ir
valdysenos kintamaisiais tik labai nezZymiai lenké atsitiktinj spéjimg. Tyrimo metu nustatyta, kad
tokie kintamieji kaip tvarumo ataskaity buvimas ar valdymo struktiiros elementai buvo identifikuoti
kaip svarbis, taciau jy poveikis prognozavimo tikslumui — nedidelis. Tyrimuose [22, 23] iSryskéjo
ESG duomeny kokybés ir standartizacijos problema. ESG rodikliy reikSmés daznai priklauso nuo
Saltinio, kuris pateiké tyrimuose naudojamus ESG duomenis. Skirtingi Saltiniai (agentiiros) remiasi
skirtingomis metodologijomis apdorojant ir agreguojant ESG rodiklius, todél tyrimy rezultaty
palyginamumas yra ribotas. Si ESG duomeny problema apsunkina jy integracija j prognozavimo
modelius ir gali sumazinti jy prakting vertg, pritaikomuma.
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ESG svarbg, prognozuojant jmoniy pelninguma, savo tyrime [24] vertino D‘Amato ir kt. Autoriai
analizavo apie 400 Europos imoniy i§ EuroStoxx 600 indekso ir vertino ESG rodikliy poveikj
pelningumui (EBIT). Tyrime naudoti masininio mokymosi modeliai, tokie kaip sprendimy medziai,
atsitiktiniai miskai ir gradientinis stiprinimas (angl. gradient boosting). Rezultatai rodo, kad ESG
rodiklis yra reikSmingas pelningumo prognozavimo kintamasis (pagal kintamyjy svarbos diagramg
,,ESG.Score* yra treioje vietoje), o modeliai pasieké auksta tikslumo lygj (vidutiné R? reik§mé taip
modeliy yra 0,83). Sio tyrimo rezultatai rodo, kad masininio mokymosi metodai gali efektyviai
iSnaudoti ESG duomenis jmoniy finansiniy rodikliy prognozavime. Talas‘as ir kt. tyrime [25] sieke
nustatyti ar jmoniy ESG atkleidimas pagerina ROE prognozavimg. Autoriai nenaudojo jprasty ESG
srities kintamuyjy, ar agreguoty E, S, G baly, jie orientavosi | tai ar jmon¢ teikia ESG atskaitas ir kokia
informacija yra jose. Prognozavimui buvo pasirinkti masininio mokymosi modeliai: atsitiktiniai
miskai, XGBoost, LightGBM, CatBoost. Tyrimo rezultatai autoriams leido daryti i§vada, kad ESG
pagerino ROE prognozg, taciau pazymi, kad ESG nepakeiCia finansiniy rodikliy, bet prideda
papildomos informacijos.

Svarbus finansiniy rodikliy prognozavimo tyrimy aspektas yra paaiSkinamumo (interpretavimo)
metody taikymas. Vienas tokiy metody yra SHAP, kuris leidzia nustatyti, kaip konkretis ESG
veiksniai prisideda prie prognozes. Terzioglu ir kt. [23] butent pasinaudoj¢ SHAP metodu nustate,
kad tokie kintamieji kaip tvarumo ataskaitos ar valdymo struktiiros elementai yra tarp svarbiausiy
pagal SHAP reikSmes, taciau jy poveikis prognozei vis vien nedidelis .

Apibendrinant tyrimus galima teigti, kad masininio mokymosi metodai suteikia pazangias galimybes
analizuoti ESG poveikj finansiniams rodikliams, taciau jy efektyvumas priklauso nuo duomeny
kokybes ir konteksto. Kai kurie tyrimai rodo teigiamg ESG poveikj prognozavimo rezultatui, taciau
yra tokiy, kurie pabrézia ribota Siy duomeny nauda, todél ESG turéty buti naudojamas kaip
papildomas, o ne pagrindinis prognozavimo veiksnys.

1.3. Finansinés rizikos prognozavimas

Finansinés rizikos samprata literatliroje néra vienareikSmé, nes skirtingi autoriai jg interpretuoja
skirtingais aspektais ir taiko jvairiuose kontekstuose. Dazniausiai finansiné rizika siejama su
galimybe patirti nuostoliy dél neapibrézty finansiniy rezultaty, rinkos svyravimy, kredito
isipareigojimy nevykdymo ar likvidumo problemy. Finansing rizika taip pat skirstoma j sisteming ir
nesistemine: sisteminé rizika kyla dél bendry rinkos pokyc¢iy ir negali biti eliminuojama, o
nesisteminé rizika susijusi su konkre¢ios jmonés veikla ir gali bati sumazinama [26, 27]. Sis
skirstymas yra itin svarbus finansinés rizikos vertinime, kadangi leidzia identifikuoti, kokia rizikos
dalis yra neiSvengiama.

Modegliani ir Miller‘io kapitalo struktiiros teorija [28] yra svarbus teorinis pagrindas finansinés
rizikos vertinime, kadangi paaiskina ry$j tarp jmonés finansavimo strukttros ir rizikos lygio. Pradiné
teorijos versija teigia, kad tobuloje (be mokesciy, islaidy ir nuostoliy) rinkoje kapitalo struktiira neturi
jtakos jmonés vertei [28]. Sj teiginj paneigé patys autoriai, i§leideg pradinés teorijos papildymus [29].
Nuo tobulos rinkos buvo pereita prie realesnés finansinés aplinkos — jtraukti mokesciai. Autoriai
parode, kad skolinto kapitalo naudojimas gali didinti jmonés vertg, nes paliikanos uz skolg yra
pripazjstamos sgnaudomis ir mazina apmokestinamajj pelng. Nors tobuloje rinkoje kapitalo struktiira
nekeicia jmonés vertés, bet finansiné rizika tiesiogiai kyla dél didesnio jsiskolinimo [30]. Dél Sios
priezasties susiformavo kompromiso (angl. Trade-off) teorija, teigianti, kad jmoné turi siekti
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optimalios kapitalo struktiiros, kurioje biity subalansuota skolinto kapitalo teikiama mokestiné nauda
ir did¢jantys bankroto kastai — papildomi kaStai susij¢ su finansiniais sunkumais, pavyzdziui,
patiriami nuostoliai dél jmonés reputacijos maz¢&jimo, teisinés islaidos. Si teorija tiesiogiai paaiskina,
kaip skola susijusi su finansine rizika [30, 31]:

— kuo didesné skola, tuo didesné finansiniy sunkumy rizika,

— rizika didéja ne tiesiSkai, o eksponentiskai, kai jmoné artéja prie per didelio jsiskolinimo,

— finansiné rizika yra ne tik skolos dydis, bet ir imonés gebéjimas generuoti stabilius pinigy

srautus.

Damodaran‘as [32] finansing rizikg sieja ne tik su nemokumo, bankroto tikimybe, bet ir su jmonés
gebéjimu palaikyti stabilius pinigy srautus, veiklos nepastovumu bei kapitalo strukttira. Toks pozitiris
leidzia suvokti rizika kaip daugiamate savoka, apimancia tiek veiklos, tiek finansing bei rinkos rizika
ir iSplecia tradicinj finansinés rizikos supratimg, sudarydamas prielaidas jtraukti papildomus
veiksnius, tokius kaip ESG rodikliai, kurie galéty turéti reikSmingg jtaka vertinant ir prognozuojant
Jmoniy finansing rizika

Finansinés rizikos vertinimas ir prognozavimas yra vienas i§ jmoniy finansy valdymo uzdaviniy,
kadangi leidZia anks¢iau identifikuoti galimus mokumo sutrikimus, finansinj nestabiluma bei veiklos
testinumo grésmes. Finansiné rizika apima bankrota, finansinius sunkumus, kredito rizika,
isipareigojimy nevykdymo tikimybe, kapitalo struktiiros silpné¢jimg bei likvidumo problemas.
Finansinés rizikos nustatymas leidZzia jmonéms taikyti prevencines priemones, mazinti galimus
nuostolius ir stiprinti finansinj atsparuma [33]. Finansiné rizika daznai vystosi palaipsniui, todél
pirmieji signalai gali buiti pastebimi gerokai anksc¢iau nei formaliai paskelbiamas bankrotas, todel vis
daugiau démesio skiriama ne tik bankroto prognozavimui, bet ir ankstyvajam finansiniy sunkumy
(angl. financial distress) identifikavimui.

Finansiné rizika ir finansiniai sunkumai yra glaudziai susije priezasties—pasekmés rySiu. Finansiné
rizika yra potenciali galimybé patirti nuostoliy, o finansiniai sunkumai — materializuota rizikos
pasekmé, kai jmoné realiai susiduria su sunkumais vykdydama finansinius jsipareigojimus ar
valdydama pinigy srautus. Didel¢ finansiné rizika, pavyzdziui, didelis finansinis svertas ar nepastovis
pinigy srautai, didina finansiniy sunkumy tikimybe. Jei finansiniai sunkumai iskyla, jie gali dar labiau
paastrinti rizikg, nes jmonés daznai priverstos imtis brangaus ar rizikingo finansavimo, kad iSlaikyty
veiklg. Todél efektyvus finansinés rizikos valdymas tiesiogiai maZzina finansiniy sunkumy tikimybe
ir yra esminé priemon¢ uztikrinant jmonés finansinj stabiluma.

Finansiniai sunkumai daznai pasireiSkia mazéjan¢iu pelningumu, auganciu finansiniu svertu,
didéjanciais jsipareigojimais bei prastéjanciais pinigy srautais. Laiku identifikavus Siuos pozymius
galima 1Svengti finansiniy neseékmiy ir sumazinti bankroto rizikg [34]. Namaki‘s ir kt. [35] pastebi,
kad finansinés rizikos vertinimas pereina nuo apskaitiniy ir finansiniy rodikliy analizés prie
sudétingesniy ankstyvo perspéjimo sistemy (angl. Early Warning Systems), integruojanciy, tiek
finansinius, tiek nefinansinius veiksnius, jskaitant ir ESG rodiklius. Taigi, finansinés rizikos
prognozavimas yra kompleksinis procesas, kuriame vertinami ne tik jstorinai finansiniai rezultatai,
bet ir platesni tvarumo ir ilgalaikio veiklos stabilumo aspektai.

Atsizvelgiant | apraSytas teorijas, finansinés rizikos apibréZzimus ir jos vertinimo budus, Siame darbe
finansiné rizika bus siejama su jmonés tikimybe patirti finansinius sunkumus. Remiantis Modegliani
ir Miller‘io kapitalo struktiiros teorija, kompromiso teorija ir Damodaran‘o poziiiriu, finansiniai
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sunkumai apibréziami kaip jmonés negeb¢jimas generuoti stabiliy pinigy srauty, negebéjimas
padengti skoly ir neigiamas veiklos pelnas. Tikslios finansiniy sunkumy vertinimo formulés yra
placiau pristatomos tyrimo metody skyriuje.

1.3.1. MaSininis mokymasis prognozuojant finansine¢ rizika

Imoniy bankroto prognozavimas per pastaruosius penkis deSimtmecius reikSmingai iSsipléte ir igijo
didelg svarbg finansinés analizes srityje, ypa¢ po 2008 mety pasaulinés finansy krizés. Mokslininkés
Shi ir Li atliko literatiiros analize [36], kurioje apzvelgé 496 mokslinius straipsnius Sioje srityje.
Autorés pazymi, kad néra vieningos verslo nesékmés sampratos, taciau dazniausiai ji apima
finansinius sunkumus, nemokuma, jsipareigojimy nevykdyma ir bankrotg. Straipsnyje i$skiriamos
dvi prognozavimo metody grupés: klasikiniai statistiniai modeliai ir dirbtinio intelekto bei masininio
mokymosi metodai. Analizés rezultatai parode, kad logistines regresijos modelis iSlieka placiausiai
taikomas dél savo metodologinio paprastumo ir interpretavimo galimybiy, o neuroniniai tinklai bei
kiti maSininio mokymosi metodai pasiZymi didesniu prognozavimo tikslumu, nes gali modeliuoti
sudétingus netiesinius rySius tarp kintamyjy. Autorés taip pat pastebi, kad imoniy bankroto
prognozavimo srityje vis dazniau yra taikomi inovatyviis masininio mokymosi metodai, o tai leidzia
daryti prielaida, kad ateityje Sie metodai gali tapti dominuojanciais Sioje srityje.

Rahman‘as ir kt. atliko tyrimg [37], kuriame analizavo Kinijos birzoje kotiruojamy statybos
sektoriaus jmoniy finansinius sunkumus. Tyrime buvo naudoti trys masininio mokymosi modeliai:
AdaBoost, CUSBoost ir CART (klasifikavimo ir regresijos medziy algoritmas), taip pat keturi
tradiciniai Z-score modeliai: Altman, Sprigate, Sorins/Voronova ir Ng. Tikslo kintamasis ,,finansiniai
sunkumai‘ buvo klasifikuojamas j dvi grupes — ,,patiria sunkumus* ir ,,nepatiria sunkumy*. Tikslo
kintamojo reik§mé buvo nustatoma remiantis finansiniais rodikliais, tokiais kaip, veiklos nuostoliai,
maz¢jantis mokumas, neigiami pinigy srautai bei ribinés Z-score modeliy reikSmés. Modeliy
tikslumas vertintas naudojant AUC ir AUPR rodiklius. Tyrimo rezultatai parodé¢, kad visi masininio
mokymosi modeliai pranoko tradicinius metodus, o didziausig tikslumg pasieck¢é CUSBoost
algoritmas, kuris geriausiais identifikavo finansiniy sunkumy turinéias jmones. Autoriai pateiké
iSvada, kad masininio mokymosi modeliai yra pranasesni nei jy tirti klasikiniai metodai.

Lokanan‘as ir Ramzan‘as finansinés rizikos prognozavimo tyrime [38] naudojo sprendimy medZzio
(angl. Decision Tree), atsitiktiniy misky (angl. Random Forest), atraminiy vektoriy (angl. Support
Vector Machine) ir dirbtiniy neuroniniy tinkly (angl. Artificial Neural Networks) modelius.
ReikSmingy kintamyjy atrankai autoriai pasitelké Recursive Featuture Elimination with Cross-
Validation metoda. Rezultatai parod¢, kad svarbiausi kintamieji prognozuojant finansinius sunkumus
buvo pajamos, dividendai, pinigy santykis su trumpalaikiais jsipareigojimais ir pelno marza.
Geriausig prognozavimo tikslumg pasieké dirbtiniy neuroniniy tinkly modelis, kurio klasifikavimo
tikslumas sieké 98%. Dirbtinius neuroninius tinklus taip pats panaudojo ir Wu‘as ir kt. finansinés
rizikos prognozavimo tyrime [39]. Autoriai prognozavo bankroto rizikg ir rezultatus lygino su
tradiciniu Altman‘o Z-score modeliu. Rezultatai atkleidé, kad dirbtiniy neuroniniy tinkly modelis
pasieké geresnj prognozavimo tikslumg nei tradicinis Altman‘o modelis. Autoriai pabréze, kad
masininio mokymosi metodai geriau identifikavo sudétingus netiesinius rySius tarp finansiniy
rodikliy.

Yang ir kt. prognozavo finansinius sunkumus ir pasiiilé metodologing sistemg tokioms prognozavimo
uzduotims spresti [40]. Autoriy tikslas buvo ne tik sukurti tiksly prognozavimo modelj, bet ir
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identifikuoti svarbiausius finansinés rizikos veiksnius. Tyrimg sudaré dvi dalys: prognozavimas
XGBoost masininio mokymosi metodu ir rezultaty interpretavimas pasitelkiant SHAP (angl. Shapley
Additive Explanations) metoda. Autoriai nustaté, kad XGBoost lenkia tradicinj logistinés regresijos
modelj savo prognozavimo tikslumu, o tai dar karta patvirtina maSininio mokymosi metody
pranaSumg. Taip pat, didziausig jtakg finansiniy sunkumy tikimybei turi tokie veiksniai kaip
finansinis svertas, jmonés vertés bei pelningumo rodikliai. Remiantis Siuo ir anksc¢iau aptartais
straipsniais, galima teigti, kad masininio mokymosi metodai, derinami su SHAP interpretavimo
sistema, suteikia ne tik aukSta prognozavimo tikslumg, bet ir uZtikrina modelio praktinj
pritaikomuma, leidZiant] interpretuoti rezultatus.

Viena pagrindiniy finansinés rizikos prognozavimo problemy yra nesubalansuoti duomenys, kai
finansiniy sunkumy patirian¢iy jmoniy yra Zymiai maziau nei finansiSkai stabiliy. Duomeny
disbalansas neigiamai veikia modeliy tiksluma ir jy pritatkomuma. Straipsnyje [41] paZymima, kad
modeliai, apmokyti naudojant nesubalansuotus duomenis, gali pasiekti auksta bendrg tiksluma, taciau
nesugebeéti tinkamai identifikuoti finansiniy sunkumy turin¢iy jmoniy. Duomeny disbalansas daro
tiesioging jtakg skirtingy tipy klaidy skaiciui. Didesné bankrutuojanciy jmoniy dalis imtyje mazina
antros rusies klaida (neatpaZintus bankrotus), bet didina pirmos riisies klaida, ir atvirks¢iai. Siai
problemai spresti, literatiiroje sitilomi jvairiis sprendimai, jskaitant duomeny lygmens metodus,
tokius kaip perrinkimas (angl. oversampling) ir sumazinimas (angl. undersamling) bei modelio
lygmens korekcijas. Vienas daZniausiai naudojamy metody yra sprendimy slenksc¢io (angl. cut-off
threshold) koregavimas, kai vietoje standartinés 0,5 tikimybés ribos parenkama kita reikSmé,
leidzianti geriau subalansuoti pirmos ir antros riisies klaidas. Taip pat daznai taikomas kaStams jautrus
mokymasis (angl. cut-sensitive learning), kai klasifikavimo modelio mokymo metu skirtingiems
klaidy tipams priskiriami nevienodi svoriai, pavyzdziui, didesné¢ bauda uz nepastebéta finansinio
sunkumo atvejj nei uz klaidingg ymonés priskyrima prie finansiniy sunkumy turin¢iy jmoniy. Liu ir
kt. straipsnyje [42] nagrinéjamas finansiniy sunkumy prognozavimas, pagrindinj démesj skiriant
ansambliy metody (angl. ensemble learning) taikymui. Tyrime buvo naudojami jvairlis masininio
mokymosi metodai, jskaitant XGBoost, AdaBoost, atsitiktinius miSkus, atraminius vektorius,
logisting regresija ir EasyEnseble. Kintamyjy atrankai autoriai naudojo pozymiy svarbos vertinimo
permutacijos biidu (angl. permutation importance) ir rekursinés pozymiy atrankos (angl. recursive
feature elimination) metodus. Sio tyrimo duomenyse yra ryskus priklausomo kintamojo klasiy
disbalansas — finansiniy sunkumy patirian¢iy imoniy skaicius yra daugiau nei 30 karty mazesnis nei
finansiSkai stabiliy. Pradiniai prognozavimo rezultatai atskleidé, kad tradiciniai klasifikavimo
modeliai pasizymi aukStu tikslumu, vir§ 90%, taciau visiSkai nesugeba identifikuoti finansiniy
sunkumy turin¢iy jmoniy (labai Zemas jautrumo rodiklis). Geriausius prognozavimo rezultatus
pavyko pasiekti naudojant EasyEnsemble ir kitus ansamblio mokymosi metodus, pavyzdziui,
XGBoost. Jvykdzius kintamyjy atranka, juy skaic¢iy pavyko sumazinti perpus. Sun ir kt. atliko tyrima
[43], kuriame taip pat didZiausia démesj skyré duomeny disbalanso problemai spresti. Sios problemos
sprendimui, autoriai pasiiilé hibridinj metoda, integruojant] sintetinj mazumos klasés pavyzdziy
generavimg (SMOTE) su Adaboost-SVM ansambliu, papildytu laiko svoriy komponentu, kuomet
naujesni metai yra didesnés svarbos. Sio tyrimo rezultatai parodé, kad autoriy taikomas metodas
reikSmingai pagerino mazumos klasés atpazinimg ir pranoko bazinius modelius, kurie prognozavima
atlieka su nesubalansuotais duomenimis.

Duomeny disbalanso problemos sprendima, finansiniy sunkumy prognozavime, SMOTE metodu
sprendé¢ ir Nguyen‘as ir kt. Tyrime [44] maSininio mokymosi metodai taikomi kartu su

21



interpretuojamo dirbtinio intelekto priemonémis (angl. explainable artificial intelligence).
Pagrindinis démesys skiriamas ne tik prognozavimo tikslumui, bet ir modeliy sprendimo
paaiSkinimui, siekiant identifikuoti svarbiausius veiksnius bei suteikti prakting vert¢ sprendimy
priéméjams. Tyrimo imtj sudaro 1097 jmonés i§ kuriy tik 76 patiria finansinius sunkumus, todél
duomeny disbalanso problemai spresti buvo taikomas SMOTE metodas, kuris leidzia subalansuoti
klases ir pagerinti finansiniy sunkumy turin¢iy jmoniy aptikimg. Prognozavimui taikomi jvairis
klasifikavimo metodai, tiek klasikiniai, tieck masSininio mokymosi. Tyrimo rezultatai rodo, kad
neuroniniai tinklai ir XGBoost pasiZzymi auksSciausi prognozavimo tikslumu. Modeliy rezultaty
interpretacijai buvo taikomi du metodai: SHAP ir DiCE. SHAP panaudotas kintamyjy svarbai
nustatyti, jvertinant tiek bendrg, tiek individualy kiekvieno veiksnio poveikj prognozei. DiCE
metodas buvo panaudotas rekomendacijoms, jis nustaté minimalius jvesties kintamyjy poky¢ius,
kurie pakeisty modelio prognozuojama rezultatg. Sio metodo integravimas yra reali verté sprendimo
priem¢jams, kadangi konstatuojamas ne tik finansiniy sunkumy faktas, bet ir pateikiamos
rekomendacijos, ka vertéty pakeisti. Nguyen‘o ir kt. atliktas tyrimas parodo, kad maSininio
mokymosi modeliai gali biiti sékmingai derinami su interpretavimo metodais, uztikrinant tiek auksta
prognozavimo tiksluma, tiek sprendimy paaiSkinamuma. Toks tyrimo modelis suteikia galimybe ne

tik prognozuoti finansinius sunkumus, bet ir geriau suprasti jy priezastis bei galimus jy prevencijos
bidus.

Gao‘o ir kt. tyrime [45] siilomas naujas finansiniy sunkumy prognozavimo modelis, skirtas spresti
pagrindines problemas: didelés apimties duomenys, klasiy disbalansas ir hiperparametry
optimizavimas. Autoriy pasitlyto modelio struktiira susideda i$ trijy pagrindiniy etapy. Pirmiausia
atlieckama poZymiy atranka, taikant porinj skirtingy laikotarpiy duomeny palyginimg mRMR metoda.
Antrajame etape naudojamas daugialypis savimokos ansamblinis mokymasis (MHSPE), kuriame
derinami keli baziniai klasifikatoriai, tokie kaip, LightGBM, XGBoost ir GBDT. Toks metodas
sprendzia klasiy disbalanso problemg. Ansamblinio mokymosi metody pranaSumg akcentavo ir Liu
ir kt. [42]. Treciajame etape modelio veikimas optimizuojamas naudojant daleliy spieciaus
optimizavimo (PSO) algoritma, kuris leidzia parinkti optimalias hiperparametry reikSmes ir pagerinti
prognozavimo tiksluma. Sio tyrimo rezultatai rodo, kad pasiiilytas modelis savo prognozavimo
tikslumu lenkia visus kitus.

Apibendrinant, finansinés rizikos prognozavimas analizuojamas ne tik per bankroto tikimybés
jvertinimg, bet per platesn¢ finansiniy sunkumy sampratg, apimancig likvidumo problemas,
Jsipareigojimy nevykdymo rizikg, kapitalo struktiiros silpné¢jima. Tradiciniai modeliai finansinés
rizikos vertinimui, tokie kaip Altman‘o Z-score, Ohlson‘o O-score ir Zmijewski‘o, ilga laikg buvo
pagrindiniai finansinés rizikos vertinimo modeliai, taciau pastarojo deSimtmecio tyrimai rodo, kad jy
prognozavimo tikslumas daznu atveju yra maZesnis nei masininio mokymosi modeliy. Analizuoti
tyrimai rodo, kad tradiciniai metodai néra pakankami, kuomet yra duomeny disbalanso problema.
Geriausi rezultatai pasiekiami derinant SMOTE metodg su ansamblinio mokymosi algoritmais. Taip
pat svarbi tyrimo dalis turéty biiti ir interpretavimas, pavyzdziui SHAP metodo panaudojimas.

1.3.2. ESG jtraukimas j maSininio mokymosi modelius

ESG rodikliy integravimas j masininio mokymosi modelius yra sudétingas procesas, susijes ne tik su
papildomy kintamyjy jtraukimu, bet ir su reikSmingais duomeny strukttros, kokybés bei
interpretacijos iSStikiais. PrieSingai nei jprasti finansiniai rodikliai, ESG duomenys pasizymi didele
subjektyvumo ir nevienodumo problema, nes skirtingos, ESG duomenis apdorojancios, agentiiros
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naudoja nevienodas metodikas ir vertinimo kriterijus, pavyzdziui, ta pati jmon¢é gali gauti skirtingus
ESG jvertinimus priklausomai nuo to, kuri agentiira ja vertina [46].

VW -

duomeny nevienalytiSkumas. ESG informacija gali biiti pateikiama tiek kiekybine (emisijy kiekis,
darbuotojy kaita), tiek kokybine (reputacijos aspektai, valdymo praktika) forma, dél to integruojat
ESG rodiklius j masininio mokymosi modelius biitina atlikti duomeny transformacijas [46, 47]. Kitas
svarbus aspektas yra duomeny trukumas ir jy pasiskirstymas. ESG rodikliai yra salyginai nauji, ne
visame pasaulyje jy rinkimas ir teikimas yra privalomas ir reglamentuotas, todél susiduriama su
triikstamy reik§miy problema. Siai problemai spresti gali bati taikomi jvairiis duomeny uZpildymo
metodai, taciau netinkamas ar perteklinis duomeny apdorojimas gali iSkreipti masininio mokymosi
modeliy rezultatus ir sumazinti jy patikimumg [7]. Dar viena ESG rodikliy problema —
multikolinearumas. ESG rodikliai daZnai yra stipriai tarpusavyje koreliuoti, tod¢l labai svarbu pries
pradedant kurti prognozavimo modelj atlikti kintamyjy atrankg. Pagrindiniy komponenciy analizé
gali biiti vienas 1§ kintamyjy atrankos metody [46].

ESG rodikliai daznai pateikiami ne tik kaip atskiri rodikliai i§ aplinkosaugos, socialinés atsakomybés
ir valdysenos sriciy, bet kaip agreguoti, atskiri E, S ir G jverciai, kuriuos skaiCiuoja agentiiros, tokios
kaip MSCI, Sustainanalytics ar Refinitiv. Sie agreguoti rodikliai apjungia kelias de§imtis individualiy
kintamyjy j viena bendra indeksa, kuris turéty atspindéti bendra kiekvienos srities lygj. Siy agreguoty
rodikliy naudojimas palengvina duomeny paruos$img ir sumazina kintamyjy skaiciy, bet mokslinéje
literatiiroje pabréziama, kad vis délto agreguoti ESG jverc€iai skiriasi tarp agentiiry, dél nevienody
skai¢iavimo metodiky, svoriy ir vertinimo kriterijy [46]. Tyrime [48] nustatyta, kad ESG rodikliy
koreliacija tarp skirtingy agenttiry yra nedidelé ir sutampa tik apie 15% reikSmiy. Skirtingos ESG
apibréztys lemia ir skirtingus pozymiy rinkinius kiekvienai ESG sri¢iai, kurie daro tiesiogine jtaka
modeliy mokymuisi ir rezultatams. Toks skirtingas agregavimas gali lemti informacijos praradima,
nes skirtingi rodikliai i$ tos pacios srities, pavyzdziui, aplinkosaugos, gali turéti nevienodg ar net
prieSinga poveik] prognozuojamam rezultatui. Taigi, jei masSininio mokymosi modeliuose
pasirenkama naudoti agreguotus ESG rodiklius, itin svarbu uZtikrinti jy nuosekluma, naudoti
duomenis i$ to paties $altinio ar agentiiros.

1.3.3. Finansinés rizikos prognozavimas jtraukiant ESG rodiklius

Tradiciskai finansiné rizika buvo vertinama remiantis jmoniy finansiniais rodikliais, taciau naujausi
tyrimai rodo, kad ESG gali suteikti papildomos vertés prognozuojant jmoniy finansinius sunkumus,
kredito rizikg ar jsipareigojimy nevykdymo tikimybe.

Vienas 1§ empiriniy tyrimy yra Song ir kt. [49], kuriame buvo analizuojamas ESG informacijos
panaudojimas jmoniy finansiniy sunkumy prognozei energetikos sektoriuje. Tyrime buvo naudojami
dviejy riiSiy modeliai: pavieniai, pavyzdziui, logistine regresija ir sprendimy medis, ir ansamblinio
mokymosi modeliai, pavyzdziui, atsitiktiniai miSkai ir XGBoost, o ESG socialinio aspekto
informacija integruojama tiek per kiekybinius rodiklius, tiek per teksting analize (metiniy ataskaity
turinj). Autoriai taip pat sprendé ir duomeny disbalanso problema, jos sprendimui panaudojo SMOTE
metoda. Tyrimo rezultatai parodé, kad geriausiai veikia ansamblinio mokymosi modeliai, tokie kaip
GBDT, atsitiktiniai miskai ir XGBoost, tac¢iau autoriai ypac iSskiria GBDT modelio tikslumg. Taip
pat nustatyta, kad tekstiniai rodikliai i§ metiniy ataskaity yra itin svarbiis, o socialinés atsakomybés
rodikliai pagerina prognozavimo tikslumg. Nors §is tyrimas parodé¢, kad socialinés atsakomybés
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rodikliai gali pagerinti finansinés rizikos prognozavimg naudojant masininio mokymosi metodus,
taCiau jis apsiriboja tik socialinio aspekto integravimu ir neapima pilno aplinkosaugos, socialiniy ir
valdysenos veiksniy integravimo.

Sia tyrimy kryptj papildo ir Citterio darbas [50], kuriame jau nagrin¢jamas pilnas ESG veiksniy
vaidmuo prognozuojant finansinius sunkumus banky sektoriuje. Autorius analizuoja 362 JAV ir
Europos banky imtj ir vertina, kaip bendras ESG jvertis bei atskiros jo dedamosios E, S ir G veikia
finansinés rizikos lygj. Tyrimui pasirinkti tiek tradiciniai statistiniai metodai, tiek masininio
mokymosi ir ansamblinio mokymosi metodai. Rezultatai rodo, kad ESG rodikliai turi statistiskai
reikSmingg neigiama rysj su banky sunkumy tikimybe — aukstesni ESG jverciai siejami su mazesne
rizika. Autorius ypa¢ pabrézia socialinio komponento svarbg, kadangi jis turi stipriausig rizika
mazinant] poveikj, o tuo tarpu aplinkosauginiai ir valdysenos komponentai pasizymi silpnesniu,
tatiau vis tiek teigiamu efektu. Nors Citterio tyrimas analizuoja ESG veiksniy vaidmenj
prognozuojant finansinius sunkumus, jo empirinis tyrimas apsiriboja tik banky sektoriumi, kuriam
budinga specifiné veiklos logika, aukstas reguliavimo lygis ir veiklos strukttra. Dél Sios priezasties
gauti rezultatai ne visada gali biiti tiesiogiai pritaikomi ne finansiniy jmoniy kontekste, kur ESG
veiksniai dazniau susij¢ su operacine veikla, tiekimo grandinémis bei aplinkos poveikiu.

Bonacorsi ir kt. tyrimas [51] analizuoja ESG veiksniy ir jmoniy kredito rizikos sgsajas, taikant
masininio mokymosi metodus Europoje listinguojamy jmoniy im¢iai. Kredito rizika Siame darbe
vertinama naudojant Altman‘o Z-score rodikli, o ESG rodikliai Siame darbe yra ne agreguoti,
naudojamas platus ESG rodikliy rinkinys. Poveikis kredito rizikai vertinamas naudojant regresing
analiz¢. Gauti rezultatai rodo, kad ESG veiksniai reikSmingai prisideda prie jmoniy nemokumo
tikimybés paaiskinimo ir pagerina prognozavimo modelio tikslumag, lyginant su modeliu j kurj
jtraukiami tik finansiniai rodikliai. Autoriai taip pat i§skyré ir ESG rodiklius, turinc¢ius didziausia
poveikj kredito rizikai. Aplinkosauginiai veiksniai, susij¢ su emisijomis, bei socialiniai aspektai, tokie
kaip darbuotojy kvalifikacija ir duomeny apsauga yra iSskiriami, kaip turintys didziausig poveikj tarp
ESG rodikliy rinkinio. Siame darbe kredito rizika vertinama naudojant tradicinj regresijos modelj, o
ne masininio mokymosi metodus, tod¢l iSlieka erdvé tolimesniems tyrimams, kurie analizuoja ESG
veiksniy jtaka naudojant biitent masininio mokymosi ir jy interpretavimo metodus.

Apibendrinant nagrinétg literatiirg, galima daryti iSvada, kad ESG integravimas ] finansinés rizikos
prognozavimg yra besivystanti, taiau dar nepakankamai iSplétota tyrimu sritis. Esami tyrimai
patvirtina, kad ESG informacija gali reikSmingai pagerinti finansinés rizikos vertinimg ir
prognozavimo tiksluma. Tyrimuose ESG veiksniai daznai naudojami kaip papildomi kintamieji, o jy
gilesné sgveika su finansine rizika ir interpretavimas islieka ribotas.

1.4. Darbo pagrindimas

Finansinés rizikos prognozavimas yra viena svarbiausiy finansinés analizés sri¢iy. Tradiciskai
finansiné rizika yra vertinama remiantis finansiniais rodikliais, ta¢iau augantis démesys ESG leidzia
iSplésti finansinés rizikos vertinimg | jj integruojant nefinansinius rodiklius. Mokslingje literatiiroje
ESG rodikliy vaidmuo finansinés rizikos kontekste yra vis labiau nagrinéjamas, taciau triiksta tyrimy,
orientuoty biitent | finansiniy sunkumy prognozavima naudojant paZangius finansiniy sunkumy
prognozavimo modelius, paremtus masininio mokymosi technologijomis. Dauguma esamy tyrimy
daugiausia koncentruojasi ] kredito rizika, jsipareigojimy nevykdymo tikimybe ar finansiniy rodikliy
prognozavimg arba jtraukia tik pavienius ESG komponentus. Be to, tik dalis Siy tyrimy taiko
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pazangius masininio mokymosi metodus, todél ESG ir maSininio mokymosi derinimas finansinés
rizikos prognozavime iSlieka besiformuojanti tyrimy kryptis.

Atsizvelgiant | tai, galima teigti, kad egzistuoja tyrimy spraga — truksta darby, kurie vertinty ESG
rodikliy, ypac agreguoty, panaudojima finansinés rizikos prognozavime taikant masSininio mokymosi
metodus. Siuo darbu siekiama prisidéti prie §ios srities nagrinéjimo, analizuojant, ar ESG rodikliai
gali pagerinti finansiniy sunkumy prognozavima ir kokig jtaka jie turi modeliy tikslumui, vertinant
nefinansiniy, skirtingy pasaulio Saliy jmoniy imtj. Darbo aktualumas grindziamas tuo, kad finansinés
rizikos vertinimas yra ypa¢ svarbus investuotojams, kreditoriams ir paciai jmonei, jos sprendimy
priém¢jams.
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2. Tyrimo metodai
2.1. Duomenys

Duomenys tyrimui surinkti i$ LSEG duomeny platformos'. Pradinis duomeny rinkinys apima apie 60
tikstanciy viso pasaulio jmoniy ir jy finansiniy bei ESG rodikliy. Dél issiskirian¢iy ESG reglamenty
skirtingose pasaulio Salyse, didelé dalis Siy jmoniy neteikia ESG duomeny, todél néra tinkamos §io
darbo tyrimo imciai. Siekiant iSsaugoti kuo daugiau jmoniy, neturinCiy triikkstamy reikSmiy
duomenyse, papildomai, buvo surinkti finansiniai duomenys i§ Yahoo Finance puslapio®. Siais
duomenimis buvo papildytas pradinis duomeny rinkinys. Duomeny strukttra ir kintamyjy apraSymai
yra pateikti 1 priede.

2.2. Finansinés rizikos (priklausomo kintamojo) apibrézimas

Finansiné rizika Sio darbo tyrime apibréziama, kaip jmonés patiriami finansiniai sunkumai (angl.
financial distress), nes jie yra ankstyvesn¢, jautresné ir platesn¢ finansinés rizikos iSraiska nei
bankrotas, leidzianti identifikuoti jmonés finansinio nestabilumo pozymius gerokai anksciau, nei
rizika materializuojasi j krastutinj jvykj. Remiantis atlikta literatiiros apzvalga, galima pastebéti, kad
finansiniai sunkumai skirtinguose empiriniuose tyrimuose yra apibréZiame nevienodai, pavyzdziui,
vienuose jy finansin¢ rizika suprantama kaip bankrotas, kituose kaip mazéjantys pinigy srautai.
Atliekamo tyrimo pradiniame duomeny rinkinyje néra jokio priklausomojo kintamojo, tod¢l Siame
poskyryje jis bus apibréziamas. Siame darbe taikomi 5 skirtingi finansiniy sunkumy apibrézimai.
Visos priklausomojo kintamojo reikSmes priskiriamos remiantis tik 2025 mety duomenimis.

1. Atsizvelgiant | tai, kad tyrimo imtj sudaro jvairiy sektoriy (ne tik gamybos) ir jvairiy Saliy jmonés,
priklausomojo kintamojo sukiirimui naudojamas modifikuotas Altman‘o Z-score finansiniy
sunkumy vertinimo metodas — Altman‘o Z*“ [52, 53].

Altman‘o Z*“ apskai¢iuojamas:

Z" = 656X, +3,26X, + 6,72X5 + 1,05X,, (1)

apivartinis kapitalas __ nepaskirstytas pelnas _ EBIT
B XZ - ) X3

e
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éia Xl = = — ,
visas turtas

visas turtas visas turtas

nuosavo kapitalo verté

visy jsipareigojimy verté’

Imoné laikoma patiriancia finansinius sunkumus (,,finansiniai sunkumai* = 1), jei Z" rodiklis 2025
metais yra mazesnis nei 1,1.
2. Finansiniai sunkumai apibréziami kaip neigiamas grynasis pelnas [41, 54]. Jei grynasis pelnas yra

mazesnis uz 0, tai jimoné laikoma patirian¢ia finansinius sunkumus (,,finansiniai sunkumai* = 1).
EBIT
palukany sagnaudos

3. Finansiniai sunkumai apibréziami, kai jmonés nesugebé¢jimas padegti skolg. Jei

yra maziau uz 1 tai jmoné laikoma patiriancia finansinius sunkumus (,,finansiniai sunkumai““ = 1)
[55, 56]. Zemas paliikany padengimo rodiklis rodo, kad jmon¢ negeneruoju pakankamai pelno
skoly jsipareigojimams vykdyti ir tai yra laikoma svarbiu finansiniy sunkumy indikatoriumi.

! https://www.lseg.com/en/data-analytics/products/workspace
2 https://finance.yahoo.com
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4. Finansiniai sunkumai apibréziami kaip neigiamas veiklos pelnas (uzdirbti pinigai pries palikanas
ir mokescius) [57, 58]. Imoné¢ laikoma patiriancia finansinius sunkumus (,,finansiniai sunkumai*
=1)jei EBIT < 0.

5. Siekiant atsizvelgti j tai, kad finansiniai sunkumai yra daugialypé sagvoka finansiniai sunkumai
apibréziami, kaip kombinuotas anks¢iau paminéty finansiniy sunkumy rinkinys. Jmoné laikoma
patirianc¢ia finansinius sunkumus (,,finansiniai sunkumai* = 1) jei tenkinama bent viena salyga:

Z"<11

— Grynasis pelnas mazesnis uz 0
EBIT

palukany sanaudos

Toks metodas leidzia apimti skirtingus finansinés rizikos aspektus ir sumazinti priklausomybe nuo
vieno rodiklio, kas ir yra rekomenduojama literatiiroje [58].

2.3. Duomeny disbalanso problema ir jos sprendimo budai

Prognozavimo uZzdaviniuose, kuriy tikslas yra prognozuoti dvireikSmio priklausomojo kintamojo
reik§me (0 arba 1), daznai susiduriama su duomeny disbalanso problema, kai vienos i§ reikSmiy yra
reik§mingai maziau nei kitos. Ne visi masininio mokymosi metodai yra pajégiis susitvarkyti su taip
pasiskirs¢iusiais duomenimis. Modeliai tampa $aliSki daugumos klasei ir linkg j3 visada prognozuoti,
taciau modelio gerumas gali biiti apgaulingas, pavyzdziui, prognozavimo tikslumas 98% indikuoty
labai gerg ir auksta prognostinj rezultata, taciau jei modelyje 98% stebiniy priklauso vienai klasei ir
modelis viska jai ir priskiria taip pasiekdamas 98% tiksluma, jis yra bevertis.

Duomeny disbalanso problema sprendziama taikant duomeny transformavimo metodus, tokius kaip
daugumos klasés mazinimas (angl. undersampling), mazumos klasés didinimas (angl. oversampling)
arba Siy metody deriniai. Tokiy metody tikslas yra subalansuoti duomeny pasiskirstyma ir pagerinti
modeliy gebéjima tiksliau prognozuoti abi klases.

Sio darbo tyrime duomeny disbalansui mazinti taikomas SMOTE (angl. Synthetic Minority
Oversampling Technique) metodas, kuris generuoja naujus, sintetinius mazumos klasés stebéjimus
remdamasis esamais mazumos klasés stebiniais [59].

Trakime, kad x yra vienas i§ mazumos klasés steb¢jimy. SMOTE metodas kiekvienam tokiam
stebéjimui X suranda k artimiausiy kaimyny mazumos klas¢je. Artimiausius kaimynus renka pagal
pasirinktg artumo metrika, dazniausiai tai yra Euklido atstumas:

PR 2
d(l,]) = \/Z§=1(xis - xjs) ’ (2)
Cia p — pozymiy (nepriklausomy kintamyjy) skaiCius, x; — i-asis stebejimas, x; — j-asis stebéjimas.

Toliau metodas parenka vieng kaimyna x® ir generuoja nauja stebéjima s pagal formule [59]:
s=x+u-xf-x), 3)

giau € [0;1].

Sio metodo veikimui batina parinkti artimiausiy kaimyny k skaiiy bei nurodyti kiek naujy stebé&jimy
sugeneruoti. Nauji steb&jimai pridedami prie duomeny rinkinio, taip padidinant mazumos klases dalj.

27



Apibendrinant, SMOTE metodas leidzia iSplésti mazumos klasés stebiniy skai¢iy, sumazinti
masininio mokymosi modelio SaliSkumg daugumos klasés atzvilgiu ir pagerinti mazumos klasés
prognozavimo jautruma.

2.4. MaSininio mokymosi metodai

Siame skyriuje pateikiama tyrime naudoty masininio mokymosi metodai. Modeliai finansinés rizikos
prognozavimui pasirinkti remiantis atlikta literatiiros apzvalga.

2.4.1. Logistiné regresija

Logistine regresija yra statistinis ir kartu maSininio mokymosi metodas, skirtas modeliuoti
dvireik§mio priklausomojo kintamojo tikimybe. Logistinés regresijos modelis sudaromas ne paciam
tikslo kintamajam, o jo tikimybiy santykio logaritmui [60].

Logistines regresijos modelis uZzraSomas taip:
P\ _
log ({55) = Bo + Buxs + B + -+ B, )

¢ia p yra tikimybé, kad priklausomas kintamasis jgyja reikSme 1, x,, — nepriklausomi kintamieji, o
Brn — modelio parametrai.

IS Sios logistinés regresijos iSraiskos gaunama logistinés regresijos tikimybiné forma, kuri naudojama
praktiniam prognozavimui:

eBotB1x1+B2x2++Bnxn
p= 14+ePotB1x1+B2x2++Bnxn * )

Pazymékime ePotBrxi+Paxo++Bn¥n = 7 jr tyomet tikimybe galime uzrasyti:
eZ

1+eZ’

p= (6)

Toks logistinés regresijos modelis gali biiti taikomas tik tokiu atveju, jei duomenis tenkina

reikalavimus:

1. Priklausomas kintamasis yra dvireikSmis — jgyja tik 0 arba 1 reikSmes.

2. Neéra duomeny disbalanso — tarp priklausomojo kintamojo reikSmiy (0 ir 1) negali vyrauti viena
18 jy.

3. NedvireikSmiai kategoriniai nepriklausomi kintamieji, turi biiti perkoduoti j dvireikSmius
kintamuosius.

4. Nepriklausomi kintamieji negali biti stipriai koreliuoti.

Sio darbo tyrime yra ryski klasiy disbalanso problema, todél prie§ sudarant logistinés regresijos
modelj buvo panaudotas SMOTE metodas.

2.4.2. Atraminiy vektoriy metodas

Atraminiai vektoriai yra vienas i$ daZniausiai taikomy masininio mokymosi metody klasifikavimo
uzdaviniams spresti. Pagrindiné Sio metodo idéja yra rasti tokig sprendimo riba, kuri kuo geriau
atskirty skirtingy klasiy stebéjimus. Si riba yra vadinama hiperploks§tuma.
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Paprasciausiu atveju, jei duomenys yra tiesiskai atskiriami, atraminiy vektoriy modelis gali biiti
apraSomas kaip [61]:

fx)=wT-x+b, (7)

¢ia w - svoriy vektorius, o b — poslinkis. Sprendimas priimamas pagal tai, kurioje Sios
hiperplokstumos pus¢je atsiduria stebéjimas. Atraminiy vektoriy metodo iliustracija pateikiama 1

paveiksle.
T2A .

N
2
Ya xS

1 pav. Atraminiai vektoriai?

Didelés apimtiems duomenyse daznai pasitaiko situacijos, kai tiesiné riba néra pakankama, todél
tokiais atvejais taikomas branduolio metodas, leidziantis duomenis perkelti j aukstesnés dimensijos
erdvé, kurioje duomenys galblit tampa geriau atskiriami. Bendruoju atveju atraminiy vektoriy
sprendimo funkcija uzraSoma kaip [62]:

f(x) =2t aiyiK(x;,x) + b, (8

¢ia x; — stebinys, y; — stebinio tikroji klas¢, x — stebinys, kuriam prognozuojama tikslo kintamojo
reikSme, K (x;, x) — branduolio funkcija, a; — modelio parametrai.

Siame tyrime buvo isbandytos kelios skirtingos branduolio funkcijos, siekiant jvertinti kuri i§ jy
geriausiai tinka nagrin¢jamiems duomenims.
— Tiesiné branduolio funkcija[62]:

K(x;, %) = x!xj. 9)

Sis branduolys tinkamas kai duomenys yra tiesidkai atskiriami.
— Polinominé (d-tojo laipsnio) branduolio funkcija [62]:

K(x;,x;) = (yxl'x; + r)d, (10)
¢ia d nusako polinomo laipsnj, todél naudojant Sig branduolio funkcijag modelis gali jvertinti
sudétingesnius, netiesinius rysius tarp kintamyjy.

— RBEF (radialinés bazés) branduolio funkcija [62]:

K(xl-,xj) = exp (—y”xl- - xj”z). (11)

3 WIKIMEDIA  COMMONS. SVM  margin [interaktyvus], 2025. Prieiga  per  interneta:
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?title=File:SVM_margin.png&oldid=978793380 [ziuréta geguzés 17,
2026].
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Ji leidzia modeliuoti sudétingas, netiesines priklausomybes ir praktikoje daznai pasiZymi gerais
rezultatais.
— Sigmoidiné branduolio funkcija [62]:
K(x;,x;) = tanh(yx] x; + 7). (12)
Si funkcija taip pat gali modeliuoti sudétingas, netiesines priklausomybes, tadiau ji daugiau susijusi
su neuroniniais tinklais, nes Sios branduolio funkcijos forma atitinka aktyvacijos funkcija
neuroniniuose tinkluose.

Atraminiy vektoriy metodas ieSko tokios sprendimo ribos, kuri bty kiek jmanoma toliau nuo
skirtingy klasiy ir kartu modelis nedaryty per daug klaidy. Sio metodo tikslas yra minimizuoti:

.1
minz [lwll* + C X1, &, (13)
Cia ||w|| — svoriy vektoriaus ilgis, é; — klaida, C — reguliarizacijos parametras (,,bauda‘“ uz klaidas).

Svarbus atraminiy vektoriy modelio parametras yra C, kuris leidZia kontroliuoti modelio sudétinguma
ir padaromas klaidas. Didesné C reikSmé skatina model; sumazinti klaidy skaiciy, ta¢iau tuomet
atitinkamai didéja persimokymo rizika.

2.4.3. XGBoost metodas

XGBoost yra ansamblinio mokymosi metodas, pagristas gradientiniu stiprinimu (angl. gradient
boosting). Gradientinis stiprinimas yra iteracinis metodas, kuriame kiekvienas naujai pridedamas
modelis, dazniausiai sprendimy medis, mokosi i§ anksciau pridéty modeliy klaidy [63]. XGBoost yra
gradientinio stiprinimo metodo realizacija, papildyta reguliarizacija, kuri padeda sumaZzinti
persimokyma, leidzia kontroliuoti modelio sudétingumga ir efektyviau minimizuoti nuostoliy funkcija.

Modelis sudaromas kaip keliy regresiniy medziy suma [64]:

Y =2k=1fe(x), f €F (14)
¢ia y, — prognozuojama reikSme, f; — k-asis sprendimy medis, F - visy galimy medziy erdvé, K —
medziy skaicius.

XGBoost modelio optimizuojama funkcija sudaryta i§ dviejy daliy: nuostoliy funkcijos ir
reguliarizacijos nario:

L =31 1u ) + k=1 2(fi), (15)

Cia L(y;, ;) — skirtumas tarp tikrosios reik§més y; ir prognozés ¥,, K — medziy skaiius, Q(f) —
reguliarizacijos funkcija.

XGBoost modelyje gali biiti taikoma tiek L1, tiek L2 reguliarizacija. Jos jtraukiamos j reguliarizacijos
funkcija Q(f). Reguliarizacijos funkcija padeda sumazinti persimokymo rizikg, nes sudétingesni
medziai yra papildomai ,,baudziami*.

XGBoost modelis kuriamas iteracijomis, kiekvienoje jy prie jau esamos prognozés pridedamas naujas
medis. Todél t-ojoje iteracijoje prognoze gali buti iSreikSta taip:

70 =570 + fi(). (16)
Istacius Sig iSraiSkg ] minimizuojamg funkcija, gaunama vienos iteracijos tikslo funkcija:
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LO =y (yi,fl\l(t_l) + ft(xi)) + Q). 17

Si formulé parodo, kad kiekvienoje iteracijoje optimizuojamas tik naujai pridedamas medis (f;), o

ankstesniy iteracijy prognozeé ()’E(t_l)) laikoma fiksuota, o tai reiskia, kad naujas medis mokomas
taip, kad sumazZinty ankstesnio modelio klaidas.

Svarbu pazyméti, kad XGBoost metodas taip pat gali biiti pritaikytas darbui su nesubalansuotais
duomenimis. Vienas i§ pagrindiniy budy yra svoriy priskyrimas modelio padarytoms klaidoms, kai
skirtingoms klaséms priskiriami skirtingi svoriai. Tai jgyvendinama naudojant parametrg
»wscale pos weight“. Modelis skiria didesnes baudas klaidoms, padaromoms neteisingai
klasifikuojant mazumos klasés steb¢jimus [65].

2.4.4. LightGBM metodas

LightGBM yra gradientinio stiprinimo sprendimy medZziy (angl. gradient boosting decision trees —
GBDT) metodas, skirtas uzduotims su dideliais duomeny rinkiniais. Sis metodas i$ple¢ia tradicinj
GBDT algoritmg pagerindamas skaiCiavimy greitj, taCiau iSlaikydamas ar net pagerindamas
prognozavimo tiksluma [66].

Tradicinis GBDT modelis konstruojamas kaip daugelio sprendimy medZiy ansamblis, kuriame
kiekvienas medis apmokomas nuosekliai. Kaip ir XGBoost algoritmo metu, tai ir LightGBM
kiekvienas naujas medis mokos taip, kad sumazinty ankstesnio modelio klaidas. Kiekvienos iteracijos
metu modelis mokosi pagal nuostoliy funkcijos gradientus. Gradientai $iuo atveju yra nuostoliy
funkcijos iSvestinés pagal modelio prognozes, jie parodo, kaip turi biiti koreguojama prognozé
siekiant sumazinti prognozavimo klaida:

L= 9 l’;);,iyz') ’ (18)
¢ia ¢(y;, ¥;) zymi nuostoliy funkcija, jvertinancig skirtuma tarp tikrosios reikSmés y; ir modelio
prognozés ;.

GBDT modelio galutiné prognoz¢ yra isreiSkiama kaip medziy suma:
Y=Yk filx), fu €F (19)

¢ia y; — prognozuojama reikSme, f; — k-asis sprendimy medis, F - visy galimy medziy erdve, K —
medziy skaicius.

Didziausios skai¢iavimy sgnaudos Siame algoritme tenka optimaliy skaidymo tasky (angl. split
points) paieskai, nes reikia analizuoti visus stebéjimus ir visas jy pozymiy reikSmes. LightGBM
sumazina skai¢iavimy apimtis, kadangi naudoja histogramy pagrindu veikiantj algoritma, kuris
kiekvieno pozymio reikSmes susikirsto j intervalus ir priskiria intervalo numerj. Tokiu biidu vietoj
tiksliy kiekvieno stebéjimo pozymiy reikSmiy modelis vertina Siuos intervalus, tod¢l sumazéja
galimy skaidymo tasky skaiCius ir pagreitéja modelio apmokymas [66]. Svarbi LightGBM dalis yra
GROSS ir EFB metodai. GROSS metodas remiasi tuo, kad steb¢jimai su didesniais gradientais turi
didesng jtaka modelio apmokymui. EFB apjungia tarpusavyje iSskirtinius, nesuderinamus poZymius
(kintamuosius) ] vieng bendrg pozymj, o tai sumazina nepriklausomy kintamyjy skai¢iy duomenyse
ir atitinkamai did¢ja apmokymo greitis.

Lyginant LightGBM su XGBoost, abu metodai priklauso tai paciai gradientinio stiprinimo algoritmy
klasei ir paremti ansambliniu medziy mokymusi. XGBoost orientuotas ] optimizavimg ir
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reguliarizacija, o LightGBM j skai¢iavimo efektyvuma. LightGBM naudoja lapy auginimo strategija,
leidziancig grei¢iau sumazinti modelio klaidg ir pasiekti gerg tiksluma, taciau atitinkamai yra didesné
persimokymo rizika.

2.4.5. Atsitiktiniai miSkai

Atsitiktiniai miskai (angl. Random Forest) yra ansamblinio mokymosi metodas. Pagrindiné §io
metodo idéja yra ta, kad vietoje vieno sprendimy medzio modelio sudaroma daug skirtingy
(mazesniy) sprendimy medziy, o jy rezultatai sujungiami [67].

Kiekvienas sprendimy medis atsitiktiniy miSky modelyje yra apmokomas naudojant skirtingg
duomeny imtj. Sios duomeny imtys sudaromos atsitiktinai parenkant stebinius i3 pradinio, modelio
mokymui skirto, duomeny rinkinio. Panaudoti stebiniai grazinami atgal ir vél gali biiti panaudojami
kitam sprendimy medZiui apmokinti. Kadangi stebiniai kiekvienam medziui parenkami naujai,
kiekvienas medis gauna skirtingus duomenis ir iSmoksta skirtingus désningumus. Sprendimy medzio
mokymo metu kiekviename §io medzio skaidymo Zingsnyje yra naudojamas tik atsitiktinai parinktas
pozymiy (nepriklausomy kintamyjy) rinkinys, o tai reiskia, kad medis nevertina visy duomeny
rinkinyje esanciy kintamyjy vienu metu.

Kadangi Sio darbo tyrime nagrinéjamas tikslo kintamasis yra dvireikSmis, tai atsitiktiniy misky
modelyje galutiné prognozeé nustatoma balsavimo principu, pasirenkant daZniausiai pasikartojancia
klase tarp visy sprendimy medziy prognoziy. Taigi, galutiné prognozé gali biti iSreiSkiama per
tikimybe:

1
P(y = 110) =230, £i(®), (20)
¢ia fy(x) — atskiro sprendimy medZio prognozé, o T — bendras medziy skaicius.
Jei P > 0,5, tai priskiriama priklausomojo kintamojo reikSme yra 1, kitais atvejais 0.

Siame darbe atsitiktiniy misky metodas taikomas prognozavimo uzdaviniui spresti. Jis pasirinktas dél
savo stabilumo, gebéjimo dirbti su didelés apimties duomenimis ir gery prognozavimo rezultaty
pastebety ir aprasyty literatiiros apzvalgos skyriuje.

2.4.6. EasyEnsemble metodas

EasyEnsable yra maSininis ansamblio mokymosi metodas, skirtas prognozavimo ir klasifikavimo
uzdaviniams spresti tai atvejais, kai duomeny rinkinys yra nesubalansuotas [68]. Prie§ tai jau
apraSytas SMOTE metodas duomeny disbalanso problemai spresti remiasi mazumos klasés didinimu
(angl. oversampling), o S§is EasyEnsamble metodas — daugumos klasés mazinimu (angl.
undersampling).

EasyEnsmable algoritmas [68]:

1. Duomenys suskirstomi j dvi aibes: mazumos klasés stebéjimy aibé (P) ir daugumos klasés
steb¢jimy aibé (N), kai |P| < |NV].

2. Parenkamas ansamblio dydis (J7), kuris nusako, kiek subalansuoty duomeny poaibiy bus
sudaryta.

3. Nustatomas s; — iteracijy skaiCius nurodantis kiek karty apmokyti AdaBoost ansamblj H;.

4. Kiekvienai iteracijainuo i = 1 iki T
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a) atsitiktinai parenkamas daugumos klasés poaibis JV;, kurio dydis lygus mazumos klasés P
dydziui (|V;] = |P]).

b) sudaromas subalansuotas mokymo rinkinys P U JV;.

¢) Kiekvienam subalansuotam rinkiniui apmokomas atskiras AdaBoost ansamblis (H;),
sudarytas i§ s; silpny klasifikatoriy h; ; su atitinkamais svoriais a; ;.

d) Kiekvieno ansamblio prognozé paskaic¢iuojama pagal formulg:

H;(x) = sgn ( le a;jh;;j(x) — 91’)' (21)

Cia 6 — sprendimo slenkstis, sgn(-) - Zenklo funkcija.

5. Galutiné prognozé gaunama agreguojant visy (7°) ansambliy rezultatus:

H(x) = sgn ( ?:12;1':1 a;jh;j (x) — >, Hi). (22)
Sis metodas suteikia galimybe spresti prognozavimo ir klasifikavimo uzdavinius naudojant
nesubalansuotus duomenis. PrieSingai nei jau aptartas SMOTE metodas, EasyEnsamble visiskai
nepakeicia esamo duomeny rinkinio, modelio mokymas vyksta naudojant tik tikrus, o ne sintetinius
stebinius.

2.5. MasSininio mokymosi modeliy gerumo vertinimas

Masininio mokymosi modeliy gerumg ir kokybe galima jvertinti tiek grafinémis priemonémis, tiek
statistiniais rodikliais. Siame tyrime modeliai prognozuoja tikimybe, kad jmoné patirs finansinius
sunkumus 2025 metais. [prastu atveju esant tikimybei didesnei uz arbai lygiai 0,5 jmon¢é laikoma
patiriancia finansinius sunkumus, taciau tyrime sprendimo riba (angl. threshold) yra optimizuojama
pagal F1 rodiklj ir kiekvienam masininio mokymosi modeliui ji yra skirtinga.

2.5.1. Statistiniai gerumo matai

Masininio mokymosi modeliy kokybé tyrime vertinama naudojant pagrindinius statistinius gerumo
rodiklius, leidziancius jvertinti jy prognozavimo tiksluma.

SumaiSymo matrica tiesiogiai jvertinti modelio tikslumo nepadeda, taciau ji reikalinga tam tikry
tikslumo rodikliy skai¢iavimams aprasSyti. Ji sudaryta i§ 4 reikSmiy:

— Teisingas teigiamas, parodo kiek tikry teigiamy stebiniy suprognozuota teisingai;

— Teisingas neigiamas, parodo kiek tikry neigiamy stebiniy suprognozuota teisingai;

Klaidingas teigiamas, parodo kiek tikry teigiamy stebiniy suprognozuota neteisingai;
Klaidingas neigiamas, parodo kiek tikry neigiamy stebiniy suprognozuota neteisingai;

Visas $ias 4 reikSmes galima pavaizduoti lentele (2 lentel¢).
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2 lentelé. SumaiSymo matrica

Prognozuojama reik§meé
Patirs Nepatirs
finansiniy finansiniy
sunkumuy sunkumuy
Tikroji reik§mé Patirs TT KN
finansiniy
sunkumy
Nepatirs KT TN
finansiniy
sunkumy

Pagrindinis modeliy vertinimo matas yra tikslumas:

TT+TN

Tikslumas = ————.
TT+TN+KT+KN

(23)
Si metrika vertina teisingai suprognozuoty stebiniy dalj visame duomeny rinkinyje. Sio darbo
kontekste, kuomet duomenys yra nesubalansuoti, tikslumas néra pagrindinis ir vienintelis modelio
gerumo vertinimo matas. Kadangi duomenyse jmoniy, patirianiy sunkumus, yra mazuma,
didziausias démesys vertinant modeliy kokybe yra jautrumo matui:

TT
TT+KN ’

Jautrumas = (24)
Jautrumas parodo, kaip gerai modelis atskiria ir prognozuoja tikrus teigiamus stebinius — jmones
patiriancias finansinius sunkumus.

Tyrime taip pat naudojamas ir specifiSkumas:
TN
TN+KT '

SpecifiSkumas = (25)

Specifiskumas parodo, kaip gerai modelis atskiria ir prognozuoja tikrus neigiamus stebinius — jmones
nepatirian¢ias finansiniy sunkumy.

PreciziSkumas parodo, kiek 1§ visy jmoniy, kurioms yra prognozuojami finansiniai sunkumai, i tiesy
yra tos, kurios finansinius sunkumus patirs.

PreciziSkumas = (26)

TT+KT '

F1 matas yra harmoninis preciziS§kumo ir jautrumo harmoninis vidurkis, leidZiantis jvertinti modelio
gebéjima tiek teisingai identifikuoti teigiamus stebinius, tiek iSvengti klaidingy prognoziy.

2

Fl=—— —. (27)

Preciziskumas ' Jautrumas

Sis rodiklis ypa¢ svarbus atlickant tyrima su nesubalansuotais duomenimis.
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2.5.2. Modeliy rezultaty kreivés

Siame tyrime magininio mokymosi modeliy kokybé vertinama naudojant ROC (angl. Receiver
Operating Characteristic) kreive, kuri leidzia jvertinti modelio gebéjima atskirsti klases. Si kreive,
pateikta 2 paveiksle, vaizduoja jautrumo ir specifiSkumo priklausomybe.

Perfect
classifier ROC curve
i0e

2 .
©
o .’ \
= <
= 05 Worse
(o]
Q
()]
2

0.0

0.0 0.5 1.0

False positive rate

2 pav. ROC kreive?

Pagal ROC kreive yra apskaiciuojamas ir AUC rodiklis (angl. Area under the curve), kuris parodo
kaip gerai modelis atskiria skirtingas klases. Kuo didesné AUC reik§me, tuo modelis kokybiSkesnis,
o jei reikSme artima 0,5, tai modelis prognozeés prilygsta atsitiktiniam spéjimui.

2.6. Kintamyjy atranka

Tyrime atlickama kintamyjy atranka naudojant pozymiy svarbos vertinimo permutacijos biidu (angl.
permutation importance) metoda. Pritaikius §] metoda, gaunami kintamyjy svarbos jverciai,
parodantys, kiek pablogéja modelio prognozavimo tikslumas sumaiSius konkretaus kintamojo
reikSmes, o tai leidzia identifikuoti kintamuosius, turin¢ius didZiausig itaka modelio prognozéms.

Kintamyjy svarbos jverciai priklauso nuo pasirinkto modelio vertinimo rodiklio, pavyzdziui, AUC,
bendrojo tikslumo, F1 mato. Gautas jvertis interpretuojamas, kaip modelio kokybés sumazéjimas. Jei
sumaiSius kintamajj ,,pajamos* modelio AUC sumazéja per 0,12, o sumaiSius kintamajj ,,skolos*
sumazéja per 0,02, tai laikoma, kad kintamasis ,,pajamos turi didesne¢ jtaka modelio rezultaty
kokybei. Jei sumaiSius kintamajj modelio kokybés vertinimo matas padidéja — gali buti gaunamos ir
neigiamos svarbos reikSmes, o tai rodo, kad modelio veikimas pageré¢ja ir toks kintamasis gali biiti
laikomas nereikSmingu arba turin¢iu neigiama jtaka modelio veikimui.

2.7. MaSininio mokymosi modeliy interpretavimas

MasSininio mokymosi modeliai pasiZymi aukStu prognozavimo tikslumu, taciau jy rezultatus sunku
interpretuoti. Logistiné regresija yra gana lengvai interpretuojama, nes modelio koeficientai tiesiogiai
nusako nepriklausomy kintamyjy jtaka prognozei. Sudétingesni metodai, pavyzdziui, XGBoost,
veikia ,,juodosios dézés principu, todél jy sprendimy logika néra lengvai paaiskinama. D¢l Sios
priezasties, atliekant tyrimg svarbu ne tik sukurti tiksliai prognozuojanti modelj, bet ir suprasti,

4 WIKIMEDIA COMMONS. ROC  curve [interaktyvus], 2018. Prieiga  per interneta:
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Roc_curve.svg [ziliréta geguzés 17, 2026].
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paaiskinti kokie veiksniai Sias prognozes lemia. Toks supratimas leidZia neapsiriboti vien tik modelio
prognozuojamais rezultatais (patirs finansiniy sunkumy ar ne), bet ir suteikia galimybe juos
interpretuoti bei pritaikyti praktikoje. Verslo vadyboje, sprendimy priémimo kontekste, kur svarbus
ne tik prognozes tikslumas, bet ir jos pagristumas, aiSkumas ypac¢ svarbu gebéti paaiskinti modelio
rezultatus ir identifikuoti pagrindinius juos lemiandius veiksnius. Sio darbo tyrime, geriausiai
prognozuojanciam modeliui tatkomi SHAP ir DiCE interpretavimo metodai.

2.7.1. SHAP metodas

SHAP (angl. Shapley additive explanations) yra vienas 1§ plaiausiai naudojamy aiskinamojo
dirbtinio intelekto metody, skirty interpretuoti masininio mokymosi modeliy prognozes. Sis metodas
remiasi Shapley‘aus reikSmémis i§ zaidimy teorijos. SHAP metodo kontekste ,,zaidéjais* laikomi
modelio kintamieji (pozymiai), o ,laim¢jimas* — modelio prognozé. Kiekvienam pozymiui
priskiriama reikSmé, parodanti jo ind¢lj j galuting prognoze.

SHAP metodas vertina kiekvieno pozymio svarbg analizuodamas, kaip keiciasi modelio prognoze,
kai konkretus jtraukiamas j kity poZymiy rinkinius. PoZymio svarba nustatoma vertinant jo vidutinj
poveik] visose galimose pozymiy aibése. SHAP reikSmés apskaiciuojamos remiantis formule [69]:

IS'(F]=]S|=1)!

i = ZSEF\{i}T [fsu{i}(x) = fs()], (28)

¢ia ¢; — konkretaus pozymio indélis, S — pasirinktas pozymiy poaibis, F — visas poZymiy rinkinys, o
fs(x) — modelio prognozé, naudojant tik tam tikrg pozymiy rinkinj S.

Straipsnyje [69] iSskiriamos trys SHAP metodo savybés (privalumai): lokalus tikslumas, nebuvimo
savybé ir nuoseklumas. Lokaliojo tikslumo savybé reiSkia, kad visy SHAP reikSmiy suma turi biiti
lygi modelio prognozei:

fG) =¢o+ 21 ¢ (29)

Nebuvo savybé uztikrina, kad pozymio SHAP reikSmé bus lygi nuliui, jei pozymis nejtraukimas ]
konkrecig poZymiy kombinacijg, o nuoseklumo savybé garantuoja, kad didé¢jant poZymio svarbai
SHAP reikSmé nemazés.

Siame darbe modelio interpretavimui naudojamas Tree SHAP metodas, skirtas biitent medZiy
pagrindu veikiantiems modeliams. Palyginti su bendruoju Kernel SHAP metodu, Tree SHAP
pasizymi didesniu skai¢iavimy grei¢iu vertinant medziy tipo modelius.

SHAP metodas taip pat suteikia galimybe vizualizuoti modelio sprendimus naudojant jvairius
grafikus. Vienas dazniausiai naudojamy grafiky yra ,,SHAP Summary Plot®“, pateiktas 3 paveiksle.
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Sis grafikas pateikia bendrg informacija apie visy pozymiy svarbg modelyje. Jame galima vienu metu
matyti kurie pozymiai yra svarbiausi, kokig jtakg jie daro prognozei ir kaip pozymiy reikSmeés
susijusios su modelio atsaku. 3 paveiksle galima matyti, kad kintamasis ,,Age* yra vienas i$
svarbiausiy modelio sprendimy priémime, taip pat didéjant Sio kintamojo reikSméms didé¢ja ir
tikimybe¢, kad modelis pasirinks klas¢ 1. Kintamasis ,,Workclass* tikimybe veikia atvirk$ciai —
didesnés Sio kintamojo reikSmés mazina tikimybe.

Individualiy prognoziy interpretavimui naudojamas ,,SHAP Waterfall Plot* grafikas, pateiktas 4
paveiksle.
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4 pav. ,,SHAP Waterfall Plot* ¢

Sis grafikas paaiskina kodél modelis konkre¢iam objektui pateikia tokia prognoze. Paveiksle 4
pazyméta, kad baziné f(x) reikSmé (vidutiné modelio SHAP reikSmiy suma visame duomeny
rinkinyje) yra apie -2,562. Raudoni pozymiai didina modelio prognoze, o mélyni pozymiai
atitinkamai mazina.

5 SHAP Documentation. SHAP beeswarm  plot [interaktyvus]. Prieiga per interneta:
https://shap.readthedocs.io/en/latest/example notebooks/api_examples/plots/beeswarm.html [Zifiréta geguzés 17, 2026].
6 SHAP Documentation. Waterfall — plot example [interaktyvus]. Prieiga per interneta:
https://shap.readthedocs.io/en/latest/example notebooks/api_examples/plots/waterfall.html [zitiréta geguzés 17, 2026].
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2.7.2. DiCE metodas

DiCE (angl. Diverse Counterfactual Explanations) taip pat yra maSininio mokymosi modeliy
interpretavimo metodas. PrieSingai nei SHAP, kurio tikslas paaiskinti kaip pozymiai prisideda prie
prognozés, DiCE siekia atsakyti j klausimg: kokius minimalius pokyc¢ius reikéty atlikti, kad prognozé
pasikeisty [70]?

Pagrindiné $io metodo idéja yra generuoti alternatyvius scenarijus (kontrafaktus), kurie yra kuo
artimesni pradinei situacijai (jvesties duomenims), taciau lemia kitokj modelio sprendimg, o tai
leidzia interpretuoti modelj, praktiskai jvertinant galimus sprendimy pokycius. DiCE metodo
suteikiamos interpretavimo galimybés ypa¢ svarbios verslo vadybos kontekste, kur sprendimy
priémimas reikalauja ne tik suprasti esamg situacija, bet ir jvertinti galimas alternatyvas, reikalingus
poky¢ius.

Alternatyvus scenarijus (kontrafaktas) apibréZiamas kaip naujas stebéjimas x’, kuris yra panasus
pradiniam steb¢jimui x, taciau lemia kitokj prognozés rezultata:

fG) # f(x"), (30)

¢ia f(x) — modelio prognoz¢ naudojant pradinj stebinj, o f(x") — modelio prognozé naudojant naujai
sugeneruotg stebinj.

Taigi, DiCE metodas siekia rasti minimaly skirtumg tarp x ir x' stebiniy, iSlaikant realistiSskas ir
interpretuojamas reikSmes. Metodo tikslas yra minimizuoti atstuma tarp pradinio ir alternatyvaus
stebinio, uztikrinti prognozés rezultato pasikeitimg ir i§laikyti sugeneruoty pavyzdziy jvairove [70].
Jis taip pat leidzia apriboti, kurie kintamieji gali biiti kei¢iami, todél generuojami paaisSkinimai gali
biiti pritaikomi praktiniams sprendimams. Siame tyrime DiCE metodas naudojamas papildyti SHAP
analiz¢ ir pateikti alternatyvius scenarijus, kurie parodo, kokie kintamyjy poky¢iai galéty nulemti
jmongés prognozés pasikeitimg 1§ klasés ,,patirs finansiniy sunkumy 2025 metais* j klase ,,nepatirs
finansiniy sunkumy 2025 metais®.

2.8. Statistinis modeliy palyginimas

Siekiant jvertinti, ar skirtumas tarp modeliy (su ESG ir be ESG) prognozavimo tikslumo yra
statistiSkai reikSmingas, Siame tyrime taikomas Vilkoksono Zenkliniy rangy kriterijus (angl. Wilcoxon
signed-rank test) [71]. Sis testas pasirinktas dél to, nes néra biitina normalumo prielaida ir galima
lyginti dvi tarpusavyje susijusias imtis (porines imtis).

Masininio mokymosi modeliy prognozavimo kokybé¢ vertinama naudojant AUC metrikg. Taikant k-
karty kryZming validacija, kiekvienam modeliui gaunami poriniai AUC jverciai:

(AUCESe,  AucheEss), i=1,..,k
Toliau apskai¢iuojami poriniai skirtumai:
d; = AUCESS — AUCPeESE, (31)

Atvejai, kai d; = 0, yra atmetami, o likusiems skirtumams apskai¢iuojamos absoliuios reikSmés
|d;|, kurios iSrikiuojamos didéjimo tvarka ir priskiriamas rangas R; bei zZenklas:
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+1,d; >0
[ 429

Tuomet apskai¢iuojamos teigiamy ir neigiamy rangy sumos:
+ —
wT = Zdi>0 Ri §

W= = Zdi<0 Ri'

I8 $iy dviejy sumy parenkama mazesné ir priskiriama, kaip Vilkoksono statistikos reikSmé:

W =min(W*,W™).
Tyrime tikrintos hipotezés:
Hy: skirtumy (d;) mediana = 0,

Hy: skirtumy (d;) mediana # 0.

(32)

(33)

(34)

(35)

Kadangi tyrime poriniy stebéjimy skai¢ius buvo mazas (k = 5), naudota tiksli Vilkoksonos testo p-

reikSme. Statistinis reikSmingumas vertinamas pagal 0,05 reikSmingumo lygmen;.
2.9. Tyrimo eiga

Paveiksle 5 pateikiama §io darbo tyrimo eigos schema.

Altman‘o Z“ <1,1

EBIT <O

: / t W \ grynasis pelnas <0

Kombinuotas:

¢ grynasis pelnas <0

istiné  Atraminiai itiktiniai ¢ (EBIT/ paltikany sgnaudos) <1
Logistine  Atraminial oo o qpy Atsitiktiniai  EasyEnsemble (EBIT/p usa )
regresija  vektoriai miskai
A
f 1

e
Modeliai SU ESG Modeliai BE ESG —

5 pav. Tyrimo eigos schema
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3. Tyrimo rezultatai

3.1. Zvalgomoji analizé

IS pradiniy duomeny buvo palikti tik tie jrasai, kurie netur¢jo trikstamy reikSmiy. 5 tikslo kintamieji
yra iSskaiCiuoti remiantis 2025 mety duomenimis, kurie po to buvo pasalinti, paliekant tik 5 tikslo
kintamuosius 2025 metams. Taip pat buvo suskaiciuoti 16 kintamyjy, kurie atspindi skirtumus tarp
2023 mety ir 2024 mety duomeny. Galiausiai duomeny rinkinj sudar¢ 1315 jraSai, turintys po 64
kintamuosius. Visy kintamyjy sarasSas pateikiamas 1 priede. Tikslo kintamyjy reikSmés buvo taip arba
ne. I$ Siy kintamyjy reikSmiy pasiskirstymy matoma, jog kiekvieno kintamojo atveju yra klasiy

disbalansas. Reik§miy pasiskirstymas yra pateiktas 3 lenteléje.

3 lentelé. Reik$miy pasiskirstymas pagal tikslo kintamuosius

Tikslo kintamasis Ne Taip
financial d altzzz 2025 1060 255
financial d net income 2025 1206 109
financial_d interest coverage 2025 1189 126
financial d_ebit 2025 1234 81
financial d combined 2025 977 338

Duomeny rinkinyje taip pat yra ir kategoriniy kintamyjy: Salis, jmonés veiklos sektorius. Daugiausia
jmoniy yra i§ Jungtiniy Amerikos Valstijy - 597. Daugiau Saliy ir jy pasiskirstymai pateikiami 4

lenteléje.

4 lentelé. Saliy pasiskirstymas

Reik§mé Kiekis Daznis (%)
Jungtinés Amerikos Valstijos 597 45,4
Jungtiné Karalysté 142 10,8
Australija 120 9,1
Svedija 53 4
Kanada 50 3,8
Vokietija 40 3
Pranciizija 40 3
Kinija 37 2,8
Koré¢jos Respublika (Piety Koréja) 28 2,1
Sveicarija 25 1,9
Kitos reikSmeés (23) 183 13,9
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Imonés veiklos sektoriaus reikSmiy pasiskirstymas pateikiamas 5 lentel¢je.

5 lentelé. Imoniy veiklos sektoriai

Reik§mé Kiekis Daznis (%)
Programiné jranga ir kompiuterinés

paslaugos 102 7,8
Kelionés ir laisvalaikis 76 5,8
Mazmeninés prekybos imonés 73 5,6

Nafta, dujos ir anglis 71 5,4

Statyba ir medziagos 56 43
Pramoninis transportas 53 4

Technologiné aparatiné jranga ir

jrenginiai 52 4

Pramoninés palaikymo paslaugos 51 3,9
Medicinos jranga ir paslaugos 49 3,7
Pramoniniai metalai ir kasyba 45 34
Kitos reikSmés (30) 684 52

Rinkos kapitalizacijos maZiausia reikSmé 2023 metais buvo 4 343 167.8, 0 2024 metais 4 467 968.4.
Didziausia reikSmé 2023 metais buvo 2 794 827 900 000, o 2024 metais buvo 3 288 762 100 000.
Vidurkis 2023 metais buvo 33 117 081 000, 2024 metais 38 565 191 000, o mediana 2023 metais
buvo 7 631 019 700 ir 2024 metais buvo 7 748 083 400. Rinkos kapitalizacijos skirstinys yra stipriai
asimetriSkas — dauguma jmoniy pasizymi santykinai maZesne rinkos kapitalizacija, taCiau imtyje
esantis nedidelis skaicCius itin didelés kapitalizacijos jmoniy reikSmingai padidina viduting reikSmg.

Duomeny imtyje yra ir ESG rodikliy. Vienas i$ jy yra aplinkosaugos. Sio agreguoto balo reikimés
2023 metais yra intervale nuo 0 iki 5, kur O reiSkia zemiausig, o 5 — auksSciausig aplinkosaugos
jvertinima, vidurkis yra 2,214, o histograma pateikiama 6 paveiksle.

L|||.||||.|I||||’I|)“\‘||||I|\‘|‘|I|..h.....
Q N\ 1 ) 1

6 pav. Agreguoto aplinkosaugos balo histograma
3.2. Finansiniy sunkumy prognozavimas

Tyrimo metody skyriuje tikslo kintamasis buvo apibréztas penkiais skirtingai biidai, todél pagal
kiekvieng tikslo kintamajj buvo atlikta finansiniy sunkumy prognozavimo analizé. Kiekvienam
kintamajam ji apima:

— Modeliy apmokyma, nejtraukiant ESG rodikliy;
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— Modeliy apmokyma, jtraukiant ESG rodiklius;

— Geriausio modelio be ESG rodikliy parinkima;

— Geriausio modelio su ESG rodikliais parinkima;

— Kintamyjy atranka abiem geriausiems modeliams;

— Jvertinimg ar statistiskai reikSmingai pasikei¢ia modelio kokybé¢ jtraukus ESG;

— Geriausiai prognozuojanc¢io modelio su ESG rodikliais interpretacija su SHAP ir DiCE
metodais.

Sio skyriaus lentelése yra pateikiami metody pavadinimy sutrumpinimai ir nustatymai:

LG — logistiné regresija;

— ,,SVM* — atraminiai vektoriai;

— ,,RF*“ — atsitiktiniai miSkai;

- ,,XGB* - XGBoost metodas;

- ,,LGBM* — LightGBM metodas;

— ,,EE*“— EasyEnsemble metodas;

— ,,+S8* — prie§ atliekant modelio apmokymg buvo panaudotas SMOTE metodas duomeny
disbalanso problemai iSspresti.

— ,,+W*klasiy disbalanso problemai spresti uzdedami klasiy svoriai;

3.2.1. Hiperparametry optimizavimas

Masininio mokymosi modeliy mokymo metu, kiekvienas metodas turéjo rinkinj hiperparametry kurie
buvo optimizuojami.

XGBoost modelyje klasiy disbalansas buvo valdomas naudojant arba SMOTE metoda, arba pritaikant
klasiy svorius. Hiperparametrai optimizuoti naudojant RandomizedSearchCV su 5 daliy kryzmine
validacija, optimizavimo kriterijumi pasirenkant AUC rodikl;. Papildomai optimizuotas
klasifikavimo slenkstis, maksimizuojantis F1 rodikli. XGBoost optimizuoti hiperparametrai
pateikiami 6 lentel¢je.

6 lentelé. XGBoost hiperparametrai

Hiperparametras Tikrintos reik§meés Paskirtis

n_estimators 100-800 Medziy skaiéius ansamblyje

max_depth 2-6 Maksimalus medzio gylis

learning_rate 0,005-0,1 Mokymosi greitis

subsample 0.6-1.0 Naudojama steb¢jimy dalis
kiekvienam medziui

colsample bytree 0.6-1.0 Naudojama pozymiy dalis
kiekvienam medziui

min_child weight 1-20 Minimalus stebéjimy svoris lape

gamma 0-5 Minimalus pageréjimas skaidymui
atlikti

reg_alpha 0-5 L1 reguliarizacija

reg_lambda 0.1-50 L2 reguliarizacija
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LightGBM modelyje klasiy disbalansas buvo valdomas naudojant arba SMOTE metodg, arba
pritaikant klasiy svorius. Hiperparametrai optimizuoti su 5 daliy kryzmine validacija. LightGBM
optimizuoti hiperparametrai pateikiami 7 lenteléje.

7 lentelé. LightGBM hiperparametrai

Hiperparametras Tikrintos reik§més Paskirtis
n_estimators 100-1200 Medziy skaiéius ansamblyje
max_depth 1-8 Maksimalus medzio gylis
learning_rate 0,005-0,1 Mokymosi greitis
subsample 0.6-1.0 Naudojama steb¢jimy dalis
kiekvienam medziui
colsample bytree 0.6-1.0 Naudojama pozymiy dalis
kiekvienam medziui
min_child samples 5-120 Minimalus stebéjimy skaicius lape
num_leaves 7-127 Maksimalus lapy skai¢ius
reg_alpha 0-5 L1 reguliarizacija
reg_lambda 0.1-50 L2 reguliarizacija

Atsitiktiniy miSky modelyje klasiy disbalansas buvo valdomas naudojant arba SMOTE metoda, arba
pritaikant klasiy svorius. Hiperparametrai optimizuoti naudojant 5 daliy kryZming validacija.
Atsitiktiniy miSky optimizuoti hiperparametrai pateikiami 8 lentel¢je.

8 lentelé. Atsitiktiniy misky hiperparametrai

Hiperparametras Tikrintos reikSmés Paskirtis

n_estimators 100-1200 Medziy skaicius ansamblyje

max_depth 1-20 Maksimalus medzio gylis

min_samples_split 2-20 Minimalus stebéjimy skai¢ius mazgo
skaidymui

min_samples_leaf 1-12 Minimalus stebéjimy skaicius
lapekiekvienam medziui

max_features 0,3-0,7 Naudojama pozymiy dalis

bootstrap True, False Bootstrap im¢iy naudojimas

criterion Gini, entropy, log_loss Skaidymo kriterijus

EasyEnsemble modelis pasirinktas nesubalansuoty klasiy problemai spresti, nes jis taiko daugumos
klasés sumazinimg ir sudaro kelis ansamblio modelius. Bazinis klasifikatorius buvo AdaBoost su
sprendimy medziais. EasyEnsemble optimizuoti hiperparametrai pateikiami 9 lenteléje.

43



9 lentelé. EasyEnsamble hiperparametrai

Hiperparametras Tikrintos reik§més Paskirtis

n_estimators 5-30 EasyEnsamble ieracijy skaicius
replacement True, False Atranka su grazinimu
AdaBoost n_estimators 25-200 AdaBoost iteracijy skai¢ius
AdaBoost learning_rate 0.01-1.0 AdaBoost mokymosi greitis
DecisionTree max_depth 1-3 Naudojama pozymiy dalis
DecisionTree min_samples_leaf 1-10 Bootstrap im¢iy naudojimas

Logistinéje regresijoje klasiy disbalansas buvo valdomas naudojant SMOTE metoda. Logistinés
regresijos optimizuoti hiperparametrai pateikiami 10 lenteléje.

10 lentelé. Logistinés regresijos hiperparametrai

Hiperparametras Tikrintos reik§meés Paskirtis

penalty 11, 12, elasticnet Reguliarizacijos tipas

C 107* — 103 Reguliarizacijos stiprumas

L1 ratio 0,05-0,95 L1 ir L2 santykis Elastic Net
reguliacijoje

Atraminiy vektoriy modeliuose buvo tikrintos keturios branduolio funkcijos: tiesineé, RBF,
polinoming ir sigmoidiné. Klasiy disbalansas buvo valdomas naudojant SMOTE metoda. Atraminiy
vektoriy modeliuose optimizuoti hiperparametrai pateikiami 11 lenteléje.

11 lentelé. Atraminiy vektoriy hiperparametrai

Hiperparametras Tikrintos reik§més Paskirtis

kernel linear, rbf, poly, sigmoid Branduolio funkcija

C 1073 — 103 Reguliarizacijos stiprumas
gamma scale, auto, 0,001-1 Branduolio koeficientas

degree 2-4 Polinominio branduolio laipsnis
coefl 0-1 Nepriklausomas branduolio narys

3.2.2. Finansiniy sunkumy prognozavimas, kai tikslo kintamas paremtas Altman‘o
reikSmémis

Klasiy pasiskirstymas:
— 255 jmonés patiriancios finansinius sunkumus 2025 metais;
— 1060 jmoniy nepatirian¢iy finansiniy sunkumy 2025 metais.

12 lenteléje pateikiami masSininio mokymosi modeliy prognozavimo gerumo jvertinimai, kai ]
duomeny imtj nebuvo jtraukti ESG rodikliai.
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12 lentelé. Modeliy rezultatai (be ESG), kai tikslo kintamasis yra pagal Altman‘o rodiklj

Modelis Sprendimo | Tikslumas | Jautrumas Specifiskumas | AUC | Precizisku | F1 PR-
riba mas AUC

LGBM+S | 0,46 0,89 0,67 0,95 0,91 0,76 0,71 0,76
XGB+S 0,58 0,90 0,65 0,96 0,91 0,79 0,71 0,74
XGB 0,64 0,89 0,65 0,94 0,90 | 0,73 0,69 | 0,69
XGB+W | 0,69 0,88 0,63 0,94 0,90 | 0,73 0,67 | 0,68
RF+S 0,54 0,89 0,57 0,96 0,90 | 0,78 0,66 | 0,73
EE 0,51 0,84 0,75 0,86 0,89 | 0,56 0,64 | 0,64
RF+W 0,42 0,86 0,67 0,91 0,89 | 0,63 0,65 0,65
RF 0,37 0,87 0,67 0,92 0,89 | 0,67 0,67 | 0,63
LG 0,73 0,89 0,57 0,97 0,88 | 0,83 0,67 | 0,75
LGBM+

w 0,53 0,87 0,65 0,92 0,88 | 0,66 0,65 0,65
LG+S 0,79 0,89 0,53 0,98 0,88 | 0,84 0,65 0,74
LGBM 0,26 0,83 0,73 0,85 0,87 | 0,54 0,62 | 0,61
SVM+S

(POLY) 0,69 0,85 0,43 0,95 0,79 | 0,69 0,53 0,53
SVM

(POLY) 0,23 0,84 0,45 0,93 0,79 | 0,61 0,52 | 0,55

13 lenteléje pateikiami masininio mokymosi modeliy prognozavimo gerumo jvertinimai, kai ]
duomeny imtj buvo jtraukti ESG rodikliai.

13 lentelé. Modeliy rezultatai (su ESG), kai tikslo kintamasis yra pagal Altman‘o rodiklj

Modelis Sprendimo | Tikslumas | Jautrumas SpecifiSkumas | AUC | PreciziSku | F1 PR-
riba mas AUC

EE 0,53 0,89 0,61 0,95 0,91 0,76 0,67 | 0,67
XGB+S 0,27 0,88 0,76 0,91 0,90 | 0,66 0,71 0,72
RF+W 0,38 0,86 0,67 0,91 0,89 | 0,04 0,65 | 0,66
LGBM+S | 0,43 0,88 0,65 0,93 0,89 0,70 0,67 | 0,71
XGB+W | 0,56 0,87 0,67 0,92 0,89 | 0,65 0,66 | 0,66
RF 0,57 0,88 0,57 0,95 0,89 | 0,74 0,64 | 0,66
XGB 0,42 0,86 0,75 0,88 0,89 | 0,60 0,67 | 0,67
RF+S 0,53 0,88 0,55 0,96 0,89 | 0,78 0,64 | 0,72
LG+S 0,77 0,90 0,57 0,98 0,88 | 0,85 0,68 | 0,74
LGBM+

W 0,07 0,84 0,73 0,87 0,88 | 0,58 0,64 | 0,63
LGBM 0,57 0,87 0,61 0,93 0,88 | 0,67 0,64 | 0,64
LG 0,74 0,89 0,57 0,97 0,88 | 0,83 0,67 | 0,74
SVM+S

(POLY) 0,25 0,78 0,75 0,79 0,83 | 0,46 0,57 | 0,55
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SVM
(POLY) 0,24 0,79 0,67 0,82 0,81 0,47 0,55 0,52

Kai nejtraukiami ESG duomenys geriausias modelis pagal AUC reikSmg¢ yra LightGBM su SMOTE
metodu disbalanso problemos spresti. Jtraukiant ESG duomenis geriausias modelis pagal AUC
gaunasi EasyEnsamble, taciau vertinti pagal tik AUC reikSmg¢ yra kiek netikslu Sio tyrimo kontekste.
Jautrumas $iuo atveju taip pat turi didele reikSme, kadangi tikslas yra padaryti kuo maziau antros
rusies klaidy (nepraleisti jmoniy, kurios patirs finansinius sunkumus 2025 metais). Svarbu atsizvelgti
1 jautruma ne tik dél neteisingai prognozuoty, finansinius sunkumus patirian¢iy jmoniy, bet ir dél to,
kad tad Sios klaseés duomenyse yra maZzuma ir geras jos atskyrimas yra pranasumas vertinant modelio
kokybe. Taigi, geriausias modelis, kai prognozuojama be ESG rodikliy pasirinktas LightGBM su
SMOTE (jautrumas = 0,67, AUC = 0,91, F1 = 0,71, tikslumas = 0,89). Geriausias modelis
duomeny im¢iai su ESG rodikliais — XGBoost su SMOTE (jautrumas = 0,76, AUC = 0,9, F1 =
0,71, tikslumas = 0,88).

Kintamyjy svarba LightGBM su SMOTE modelyje, kai duomeny imtyje néra ESG rodikliy,
pateikiama 7 paveiksle.
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7 pav. Kintamyjy svarba LightGBM su SMOTE (be ESG)

I8 7 paveiksle pateikiamos diagramos galima daryti iSvada, kad jmonés rinkos kapitalizacijos verté
2024 metais daro didziausig jtaka modelio prognozavimo tikslumui (sumaisius Sio kintamojo
reikSmes AUC reikSmé sumazéja per 0,13). Taip pat, svarbus kintamasis yra Salis, kurio sumaiSymas
modelio prognozavimo AUC jvert] sumaZzina per 0,115.

Kintamyjy svarba XGBoost modelyje, kai duomeny imtyje jtraukti ESG rodikliai, pateikiama 8
paveiksle.
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8 pav. Kintamyjy svarba XGBoost (su ESG)

Remiantis 8 paveiksle pateikta diagrama galima pastebéti, kad tie patys kintamieji: rinkos
kapitalizacijos vert¢ 2024 metais ir Salis daro didZiausig jtaka modelio prognozavimo tikslumui,
atitinkamai AUC verte sumazindami per 0,09 ir 0,11.

Toliau labai svarbu jvertinti ar duomeny papildymas ESG rodikliais statistiSkai reikSmingai pagerina
prognozavimo tikslumg, remiantis AUC jverdiu. Siam klausimui atsakyti buvo panaudotas
Vilkoksono testas. Sio testo nuliné hipotezé: skirtumy mediana tarp lyginamy modeliy AUC reikmiy
kryZzmines validacijos metu yra lygi nuliui. Gauta p-reikSmé yra 0,3125, dél to nuliné hipotezé yra
priimama ir laikoma, kad tarp Siy dviejy modeliy (LightGBM ir XGBoost) prognozavimo tikslumo
néra statistiSkai reikSmingo skirtumo. Galima daryti iSvada, kad ESG rodikliai neprideda papildomos
vertés prognozuojant finansinius sunkumus, apibréztus remiantis Altman‘o Z*‘ reikSme.

Tolimesné tyrimo dalis apima Sio tyrimo realig prakting vert¢ — rezultaty interpretavimg.
Interpretavimo metodai pritaikyti tik geriausiam modeliui su ESG rodikliais — XGBoost. 9 paveiksle
pateikiama SHAP metodo metu gauta ,,SHAP summary plot“ diagrama, parodanti kiekvieno
kintamojo Shapley‘aus reikSmes.
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Sum of 164 other features

Low
2 4

SHAP value (impact on model output)
9 pav. ,,SHAP summary plot*“ XGBoost metodui

Remiantis 9 paveikslu, galima daryti i§vada, kad maZesné rinkos kapitalizacijos verte 2024 metais
lemia didesnes Shapley ‘aus reikSmes, kurios artina tikimybe link 1 (did¢ja tikimybeé, kad jmon¢ patirs
finansinius sunkumus).

Sis metodas taip pat paaiskina kodél modelis konkrediam stebéjimui pateiké vienokia ar kitokia
prognoze. Toliau, 10 paveiksle, pateikimas pavyzdys jmonés, kuriai yra prognozuojami finansiniai
sunkumai 2025 metais.
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10 pav. ,,SHAP waterfall XGBoost metodui

Raudonai pazyméti kintamieji artino modelio prognoze link verdikto, kad imoné patirs finansinius
sunkumus, tuo tarpu mélyni — tolino. 10 paveiksle pateiktame pavyzdyje galima matyti, kad
didziausig postiimj ] teigiamg pus¢ padaré rinkos kapitalizacijos verté tiek 2023 metais, tiek 2024
metais. Svarbu paminéti ir tai, kad jmonés jsipareigojimai 2024 metais mazino finansiniy sunkumy
tikimybe.

Modelio rezultaty interpretavimui buvo panaudotas ir DiCE metodas. Sio metodo pritaikymas i3
verslo vadybos pusés leidZia sprendimy priéméjui numatyti kokius finansinius rodiklius ir kaip juos
koreguoti, kad jmonés finansiniy sunkumy prognoze¢ 2025 metams pasikeisty. Metodas pateikia 5
alternatyvius scenarijus, pagal nurodytus kintamuosius, kuriuos reikty keisti konkrecios jmonés
kontekste. Pasirinktas pavyzdys, pateikiamas 11 paveiksle.

current_assets 2024 current_liabilities_ 2024 market_cap_2024 net_income_ 2024 retained_earnings_ 2024 revenue_ 2024  total_assets 2024 total_debt_2024 total_liabilities_2024

current_assets 2024 current_liabilities_ 2024 market_cap_2024 net_income_ 2024 retained_earnings_2024 revenue_ 2024 total_assets 2024 total_debt 2024 total_liabilities_ 2024 target

11 pav. DiCE metodo alternatyviis scenarijai pasirinktai jmonei
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Siame pavyzdyje nurodyta, kad keisti galima tik kintamuosius ,current assests 2024,
»current liabilities 2024%, | market cap 2024“, ,net income 2024, ,retained earnings 2024,
Lrevenue 2024, total assets 2024% total debt 2024 ir ,total liabilities 2024.

DiCE metodo keliamos salygos, kad jmoné nepatirty finansiniy sunkumy, sunkiai jgyvendinamos ir
nerealistiSkos, ne visada atitinkan¢ios ekonomines salygas ar finansinius apribojimus. Pasitilyti
scenarijai turéty biiti interpretuojami ne tiesiogiai remiantis pateiktomis reikSmémis, bet jy kryptimis.

Remiantis 11 paveiksle pateiktais alternatyviais scenarijais, finansinés rizikos maz¢jamas siejamas
su mazesniu jsipareigojimy lygiu, didéjantis grynasis pelnas ir pajamos taip pat svarbis veiksniai
mazinant finansing rizika.

Apibendrinat rezultatus tikslo kintamajam, apskai¢iuotam pagal Altman‘o Z*‘ reikSme, galima daryti
1Svada, kad ESG rodikliy jtraukimas statistiSkai reikSmingai nepagerino masininio mokymosi
modeliy prognozavimo tikslumo. Svarbiausi kintamieji modeliy prognozéms yra rinkos
kapitalizacijos verté 2024 ir 2023 metais bei $alis.

3.2.3. Finansiniy sunkumy prognozavimas, kai tikslo kintamasis yra paremtas grynuoju pelnu

Klasiy pasiskirstymas:
— 109 jmonés patiriancios finansinius sunkumus 2025 metais;
— 1206 jmonés nepatiriancios finansiniy sunkumy 2025 metais.

14 lentel¢je pateikiami masSininio mokymosi modeliy prognozavimo gerumo jvertinimai, kai j
duomeny imtj nebuvo jtraukti ESG rodikliai.

14 lentelé. Modeliy rezultatai (be ESG), kai tikslo kintamasis yra paremtas neigiamu grynuoju pelnu

Modelis Sprendim | Tikslumas | Jautrumas Specifiskumas | AUC | Precizisku | F1 PR-
o riba mas AUC

XGB+S 0,41 0,91 0,86 0,91 0,93 10,48 0,61 | 0,48
EE 0,56 0,92 0,77 0,93 0,93 | 0,52 0,62 | 0,58
RF+W 0,62 0,92 0,73 0,94 0,93 | 0,52 0,60 | 0,53
LGBM 0,85 0,94 0,68 0,96 0,92 | 0,60 0,64 | 0,57
RF 0,48 0,94 0,73 0,96 0,92 | 0,62 0,67 | 0,52
LGBM+W 0,69 0,93 0,73 0,95 0,92 0,55 0,63 | 0,52
XGB 0,79 0,94 0,73 0,96 0,92 | 0,62 0,67 | 0,59
RF+S 0,42 0,92 0,82 0,93 0,92 | 0,50 0,62 | 0,47
LGBM+S 0,75 0,92 0,73 0,94 0,91 0,53 0,62 | 0,47
XGB+W 0,52 0,92 0,82 0,93 0,91 0,53 0,64 | 0,51
LG 0,55 0,86 0,68 0,87 0,84 | 0,33 0,44 | 0,38
LG+S 0,54 0,82 0,68 0,83 0,81 0,27 0,39 | 0,35
SVM

(POLY) 0,09 0,74 0,68 0,75 0,80 | 0,20 0,31 | 0,27
SVM+S

(SIGMOID) | 0,57 0,87 0,27 0,92 0,68 | 0,24 0,26 | 0,15
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15 lentel¢je pateikiami masininio mokymosi modeliy prognozavimo gerumo jvertinimai, kai j
duomeny imtj buvo jtraukti ESG rodikliai.

15 lentelé. Modeliy rezultatai (su ESG), kai tikslo kintamasis yra paremtas neigiamu grynuoju pelnu

Modelis Sprendimo | Tikslumas | Jautrumas SpecifiSkumas | AUC | PreciziSku | F1 PR-
riba mas AUC

RF+W 0,66 0,94 0,68 0,96 0,93 0,60 0,64 | 0,57
XGB+S 0,42 0,92 0,86 0,93 0,93 0,53 0,66 | 0,47
XGB+W | 0,27 0,91 0,86 0,91 0,93 0,48 0,61 0,54
RF 0,44 0,93 0,73 0,95 0,92 | 0,57 0,64 | 0,51
XGB 0,40 0,91 0,82 0,92 0,92 | 0,49 0,61 0,56
RF+S 0,64 0,94 0,68 0,97 0,92 | 0,65 0,67 | 0,49
EE 0,61 0,92 0,73 0,94 0,92 | 0,53 0,62 | 0,51
LGBM+

W 0,73 0,93 0,68 0,95 0,91 0,56 0,61 0,53
LGBM+S | 0,62 0,93 0,73 0,95 0,91 0,55 0,63 0,46
LGBM 0,62 0,92 0,73 0,94 0,91 0,52 0,60 | 0,53
LG+S 0,61 0,87 0,55 0,90 0,82 0,34 0,42 | 0,37
LG 0,49 0,80 0,68 0,81 0,81 0,25 0,36 | 0,35
SVM + S

(POLY) 0,33 0,77 0,68 0,78 0,78 | 0,22 0,33 0,26
SVM

(POLY) 0,08 0,12 1,00 0,04 0,75 0,09 0,16 | 0,21

Kai nejtraukiami ESG duomenys, pagal AUC isskiriami trys geriausi modeliai: XGBoost su SMOTE
(AUC = 0,93), EasyEnsamble (AUC = 0,93) ir RandomForest su svoriais (AUC = 0,93). XGBoost
turi geriausia jautrumo reikSme (jautrumas = 0,86 ) i$ visy lyginamy modeliy Sio tikslo kintamojo
atveju, kuomet néra jtraukiami ESG duomenys, todé¢l geriausias pasirenkamas biitent XGBoost su
SMOTE. Kai jtraukiami ESG duomenys, pagal AUC iSskiriami trys geriausi modeliai: RandomForest
su svoriais (AUC = 0,93), XGBoost su SMOTE (AUC = 0,93) ir XGBoost su svoriais (AUC =
0,93). IS siy trijy pirmiausia atmetamas RandomForest, nes jo jautrumas (jautrumas = 0,68) kity
dviejy modeliy atzvilgiu yra gerokai zemesnis. IS dviejy likusiy modeliy, visy rezultaty, iSskyrus PR-
AUC, reikSmes yra geresnés XGBoost su SMOTE modelio.

Kintamyjy svarba XGBoost modelyje, kai duomeny imtyje néra ESG rodikliy, pateikiama 12
paveiksle.
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12 pav. Kintamyjy svarba XGBoost (be ESG)

IS 12 paveiksle pateikiamos diagramos galima daryti iSvada, kad jmonés grynais pelnas 2024 metais
daro didziausig jtakg modelio prognozavimo tikslumui (sumaisius $io kintamojo reikSmes AUC
reik§mé sumazéja per 0,11). Siek tiek maziau, ta¢iau vis tiek svarbus kintamasis yra grynojo pelno
pokytis per 2023-2024 metus, kurio sumaiSymas modelio prognozavimo AUC jvert] sumazina per
0,03.

Kintamyjy svarba XGBoost modelyje, kai duomeny imtyje itraukti ESG rodikliai, pateikiama 13
paveiksle.
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13 pav. Kintamyjy svarba XGBoost (su ESG)
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Lyginant svarbius kintamuosius modelyje su ESG ir be ESG, galima pastebéti, kad ir jtraukus ESG
svarbiausi, modelio prognozavimo tikslumg gerinantys kintamieji, yra grynasis pelnas 2024 metais ir
grynojo pelno pokytis.

Pagal modeliy rezultaty 14 ir 15 lenteles galima daryti iSvada, kad ESG duomeny jtraukimas modelio
kokybés nepagerina. Tai patvirtina ir Vilkoksono statistikos p-reikSmé lygi 0,43. Remiantis ja, nuliné
hipotez¢ apie mediany skirtumo lyguma nuliui priimama, todél statistiSkai reik§mingo skirtumo tarp
Siy modeliy néra.

Tolimesné tyrimo dalis apima Sio tyrimo realig prakting vert¢ — rezultaty interpretavima.
Interpretavimo metodai pritaikyti tik geriausiam modeliui su ESG rodikliais — XGBoost. 14 paveiksle
pateikiama SHAP metodo metu gauta ,,SHAP summary plot“ diagrama, parodanti kiekvieno
kintamojo Shapley‘aus reikSmes.
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14 pav. ,,SHAP summary plot* XGBoost modeliui

Remiantis 14 paveikslu, galima daryti iSvada, kad did¢jant jmonés grynajam pelnui mazéja tikimybe
patirti finansinius sunkumus 2025 metais. Norétysi i8skirti ir antroje vietoje esantj aplinkosauginio
rodiklio pokycio kintamgjj. Kuo maZesnis jo pokytis, tuo mazesné finansiniy sunkumy tikimybé.

Toliau, 15 paveiksle, pateikimas pavyzdys jmonés, kuriai yra prognozuojami finansiniai sunkumai
2025 metais.
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15 pav. ,,SHAP waterfall XGBoost modeliui

Sio stebinio atveju, neigiamas grynasis pelnas 2024 metais, modelio prognoze labiausiai priartino
prie 1. Neigiamos paliikany sgnaudos indikuoja mazéjancig finansin¢ nastg ir tai prisideda prie
artéjimo link mazesnés finansings rizikos.

DiCE metodo pritaikymui pasirinktas pavyzdys pateikiamas 16 paveiksle.

16 pav. DiCE metodo alternatyvis scenarijai pasirinktai jmonei

Analizuojant sugeneruotus DiCE scenarijus matyti, kad modelio sprendimo pasikeitimas siejamas su
keliomis pagrindinémis finansiniy rodikliy kryptimis. Visy pirma, reikSmingg jtaka turi trumpalaikiy
isipareigojimy mazéjimas, kas rodo, kad mazesné trumpalaiké finansiné nasta yra susijusi su mazesne
prognozuojama rizika. Taip pat scenarijuose pastebimas teigiamas grynojo pelno pokytis, kuris i$
neigiamos reik§més tampa teigiamas ir tai rodo, kad pelningumo geré¢jimas yra vienas svarbiausiy
veiksniy, lemian¢iy mazesn¢ finansing rizika. Be to, daugelyje scenarijy mazéja bendras

54



jsiskolinimas, kas leidzia daryti iSvada, kad skolos mazinimas yra svarbus veiksnys gerinant jmonés
finansing bukle.

Apibendrinat rezultatus tikslo kintamajam, apskaic¢iuotam pagal grynojo pelno reik§me (,,finansiniai
rodikliai* lygiis 1, kai grynasis pelnas yra neigiamas), galima daryti iSvadg, kad ESG rodikliy
jtraukimas statistiSkai reikSmingai nepagerino masininio mokymosi modeliy prognozavimo
tikslumo. Svarbiausi kintamieji modeliy prognozéms yra 2024 mety grynasis pelnas ir pelno pokytis.

3.2.4. Finansiniy sunkumuy prognozavimas, kai tikslo kintamasis yra paremtas jmonés
negebéjimu padengti skolg

Klasiy pasiskirstymas:
— 126 jmonés patiriancios finansinius sunkumus 2025 metais;
— 1189 jmonés nepatiriancios finansiniy sunkumy 2025 metais.

16 lentel¢je pateikiami masininio mokymosi modeliy prognozavimo gerumo jvertinimai, kai |
duomeny imtj nebuvo jtraukti ESG rodikliai.

16 lentelé. Modeliy rezultatai (be ESG), kai tikslo kintamasis yra paremtas jmonés negebéjimu padengti

skolg
Modelis Sprendimo | Tikslumas | Jautrumas Specifisku | AUC Precizisku | F1 PR-
riba mas mas AUC

RF 0,34 0,92 0,80 0,93 0,93 0,56 0,66 0,68
RF+W 0,28 0,92 0,88 0,93 0,93 0,56 0,69 0,70
RF+S 0,37 0,92 0,84 0,93 0,92 0,57 0,68 0,68
LGBM 0,44 0,92 0,80 0,94 0,92 0,57 0,67 0,64
XGB 0,45 0,93 0,72 0,95 0,91 0,60 0,65 0,65
LGBM+W 0,72 0,94 0,64 0,97 0,91 0,67 0,65 0,67
XGB+W 0,50 0,93 0,72 0,95 0,91 0,62 0,67 0,62
LGBM+S 0,44 0,92 0,72 0,94 0,90 0,56 0,63 0,66
XGB+S 0,53 0,93 0,68 0,96 0,90 0,63 0,65 0,64
EE 0,43 0,90 0,80 0,91 0,89 0,49 0,61 0,65
LG+S 0,60 0,84 0,60 0,87 0,81 0,32 0,42 0,40
LG 0,82 0,92 0,28 0,98 0,79 0,64 0,39 0,40
SVM +S

(SIGMOID) | 0,57 0,89 0,28 0,95 0,75 0,39 0,33 0,22
SVM

(SIGMOID) | 0,10 0,73 0,52 0,76 0,75 0,18 0,27 0,22

17 lenteléje pateikiami masSininio mokymosi modeliy prognozavimo gerumo jvertinimai, kai ]
duomeny imtj buvo jtraukti ESG rodikliai.
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17 lentelé. Modeliy rezultatai (su ESG), kai tikslo kintamasis yra paremtas jmonés negebéjimu padengti

skola
Modelis Sprendimo | Tikslumas | Jautrumas SpecifiSkumas | AUC | PreciziS | F1 | PR-
riba kumas AUC

RF 0,34 0,92 0,80 0,93 0,93 0,56 0,66 | 0,67
RF+S 0,45 0,93 0,72 0,95 0,92 | 0,60 0,65 | 0,68
XGB+S 0,42 0,91 0,72 0,93 0,92 0,53 0,61 | 0,68
RF+W 0,41 0,94 0,80 0,95 0,92 | 0,63 0,70 | 0,66
LGBM 0,52 0,92 0,72 0,94 0,91 0,55 0,62 | 0,62
LGBM+W 0,64 0,93 0,68 0,96 0,91 0,63 0,65 | 0,64
XGB 0,41 0,92 0,72 0,94 0,90 | 0,56 0,63 | 0,64
LGBM+S 0,43 0,91 0,76 0,92 0,90 | 0,51 0,61 | 0,63
XGB+W 0,45 0,92 0,76 0,93 0,90 | 0,54 0,63 | 0,64
EE 0,82 0,94 0,52 0,98 0,89 | 0,76 0,62 | 0,65
LG 0,70 0,88 0,52 0,92 0,81 0,39 0,45 | 0,42
LG+S 0,81 0,91 0,32 0,97 0,80 | 0,57 0,41 | 0,44
SVM (POLY) | 0,14 0,84 0,36 0,90 0,74 | 0,26 0,31 | 0,32
SVM+S

(SIGMOID) 0,50 0,49 0,76 0,46 0,60 | 0,13 0,22 | 0,13

Neijtraukiant ESG duomeny, geriausi modeliai pagal AUC yra RandomForest be jokio disbalanso

sprendimo (AUC = 0,93) ir RandomForest, kur sprendziant disbalanso problema jtraukti svoriai
tikslo kintamojo klaséms (AUC = 0,93). Nors abejy modeliy AUC lygts, antrojo modelio su svoriais
jautrumas (jautrumas = 0,88) ir PR-AUC (PR — AUC = 0,7) yra geriausi i§ visy lyginamy
modeliy, tad pasirenkamas RandomForest su svoriais. [traukiant ESG duomenis dauguma modeliy
pagal AUC vertinami ganétinai gerai, taiau geriausiai vertinamg galima iSskirti ir pasirinkti
RandomForest be disbalanso problemos sprendimo, nes jo jautrumas (jautrumas = 0,8) yra

geriausias trap visy modeliy, o PR-AUC nuo geriausio atsilieka tik per 0,01.

Kintamyjy svarba RandomForest modelyje su svoriais, kai duomeny imtyje néra ESG rodikliy,
pateikiama 18 paveiksle.
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Top 30 Permutation Importances
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17 pav. Kintamy svarba RandomForest modelyje su svoriais (be ESG)

IS 17 paveiksle pateikiamos diagramos galima daryti iSvada, kad EBIT rodiklis 2024 metais daro
didZiausig jtakg modelio prognozavimo tikslumui (sumaisius Sio kintamojo reikSmes AUC reik§mé
sumazéja per 0,05). Siek tick maziau, tadiau vis tick svarbus kintamasis yra grynasis pelnas 2024
metais, kurio sumaiSymas modelio prognozavimo AUC jvert] sumazina per 0,03.

Kintamyjy svarba XGBoost modelyje, kai duomeny imtyje jtraukti ESG rodikliai, pateikiama 18
paveiksle.
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18 pav. Kintamy svarba RandomForest modelyje (su ESG)

Lyginant svarbius kintamuosius modelyje su ESG ir be ESG, galima pastebéti, kad ir jtraukus ESG
svarbiausi, modelio prognozavimo tikslumg gerinantys kintamieji, yra EBIT ir grynasis pelnas 2024

metais.
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Pagal modeliy rezultaty 16 ir 17 lenteles galima daryti iSvada, kad ESG duomeny jtraukimas modelio
kokybés nepagerina. Tai patvirtina ir Vilkoksono statistikos p-reik§mé lygi 1. Remiantis ja, nuliné
hipotez¢ apie mediany skirtumo lyguma nuliui priimama, todél statistiSkai reik§mingo skirtumo tarp
Siy modeliy néra.

Tolimesné tyrimo dalis — modelio rezultaty interpretavimas. Interpretavimo metodai pritaikyti tik
geriausiam modeliui su ESG rodikliais — RandomForest. 19 paveiksle pateikiama SHAP metodo metu
gauta ,,SHAP summary plot* diagrama, parodanti kiekvieno kintamojo Shapley‘aus reikSmes.
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19 pav. ,,SHAP summary plot*“ RandomForest modeliui

Remiantis 19 paveikslu, galima daryti iSvada, kad didé¢jant jimonés grynajam pelnui mazéja tikimybé
patirti finansinius sunkumus 2025 metais. Norétysi iSskirti ir bendrg ESG bala tiek 2023, tiek 2024.
Kuo mazesné §io balo reikSmé, tuo didesn¢ finansiniy sunkumy tikimybé.

Toliau, 20 paveiksle, pateikimas pavyzdys jmones, kuriai yra prognozuojami finansiniai sunkumai
2025 metais.

58



num__retained_earnings_2024
num__net_income_2023 - +0.04

num__ebit_2023

num__ebit_2024

B
&
num__net_income_diff 1 '
num_ebit_diff ~0.01 4
num__market_cap_2024 '
num_retained_earnings_2023 ’
num__esg_score_2024 ‘
num_total_debt_diff ’
num__environmental_score_2023 ‘
num__interest_expense_diff 1 {
num__ebitda_diff 0.01 ’
num__esg_score_2023 b
num__interest_expense_2024 ‘ +0
num__environmental_score_2024 '
num__market_cap_2023 ‘ +0
num__revenue_2024
num__ebitda_2023 -~

num__social_score_2024

num__governance_score_2023

num_total_debt_2023

num__revenue_diff g '

167 other features -0.01 '

0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
EIfiX)]

20 pav. ,,SHAP waterfall RandomForest modeliui

Sio stebinio atveju, neigiamas grynasis pelnas 2024 metais, modelio prognoze labiausiai priartino
prie 1. Neigiamas nepaskirstytas pelnas indikuoja, kad jmoné¢ kurj laikg dirbo nuostolingai ir tai dar
labiau sustiprina finansings rizikos tikimybés augima. Prie finansiniy sunkumy reikSmingai prisideda
ir grynasis pelnas bei EBIT 2023 metais.

DiCE metodo pritaikymui pasirinktas pavyzdys pateikiamas 21 paveiksle.

urrent_assets 2024 rrent_liabilities 2024  market_cap 2024 net_income_ 2024 retained_eamings 2024 revenue_ 2024  total_assets 2024  total debt 2024 total liabilities 2024

urrent_assets 2024  current liabilities 2024 market cap 2024  net income 2024  retained eamings 2024  revenue 2024  total assets 2024  total debt 2024 total liabilities 2024 target

21 pav. DiCE metodo alternatyviis scenarijai pasirinktai jmonei

Visy pirma, pateiktuose scenarijuose pastebimas peréjimas i§ neigiamo | teigiama grynaji pelna, o
rodo, kad pelningumo atstatymas yra vienas svarbiausiy veiksniy mazinant finansing rizika. Taip pat
reikSmingg jtaka turi trumpalaikiy jsipareigojimy sumazéjimas, kuris susijes su mazesne finansine
nasta ir geresne likvidumo situacija. Be to, scenarijuose daznai maz¢ja bendras jsiskolinimas ir tai
leidzia daryti iSvada, kad skolos mazinimas yra svarbus veiksnys gerinant jmonés finansine bukle.
Galima pastebéti pokycius ir nepaskirstytame pelne, kurie i§ neigiamos reikSmeés tampa teigiami. Tai
indikuoja ilgalaikés finansinés buklés geréjima ir sukaupto kapitalo atsiradima.
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Apibendrinat rezultatus tikslo kintamajam, apskaiiuotam pagal palikany padengiamuma

EBIT < 1), galima daryti i§vada, kad ESG rodikliy

palukany sanaudos

(,,finansiniai rodikliai* lygis 1, kai

jtraukimas statistiSkai reikSmingai nepagerino masSininio mokymosi modeliy prognozavimo
tikslumo. Svarbiausi kintamieji modeliy prognozéms yra grynasis pelnas ir EBIT.

3.2.5. Finansiniy sunkumu prognozavimas, kai tikslo kintamasis yra paremtas veiklos pelnu

Klasiy pasiskirstymas:
— 81 jmon¢ patirianti finansinius sunkumus 2025 metais;
— 1234 jmonés nepatiriancios finansiniy sunkumy 2025 metais.

18 lentel¢je pateikiami masininio mokymosi modeliy prognozavimo gerumo jvertinimai, kai |
duomeny imtj nebuvo jtraukti ESG rodikliai.

18 lentelé. Modeliy rezultatai (be ESG), kai tikslo kintamasis yra paremtas neigiamu veiklos pelnu

Modelis Sprendimo | Tikslumas | Jautrumas SpecifiSkumas | AUC | Precizisku | F1 PR-
riba mas AUC

XGB+W | 0,83 0,98 0,81 0,99 0,99 | 0,81 0,81 0,92
LGBM+S | 0,61 0,98 0,88 0,99 0,99 0,82 0,85 0,83
RF+S 0,47 0,97 0,81 0,98 0,99 10,72 0,76 0,83
EE 0,57 0,97 0,94 0,97 0,98 0,68 0,79 0,72
LGBM 0,41 0,97 0,88 0,98 0,98 0,74 0,80 0,85
RF 0,31 0,97 0,81 0,98 0,98 0,76 0,79 0,84
XGB 0,51 0,97 0,94 0,97 0,98 0,65 0,77 0,78
LGBM+

Y 0,81 0,98 0,75 1,00 0,98 0,92 0,83 0,85
RF+W 0,28 0,97 0,81 0,98 0,97 10,72 0,76 0,80
XGB+S 0,52 0,97 0,94 0,98 0,97 10,71 0,81 0,79
LG+S 0,89 0,95 0,25 0,99 0,85 0,67 0,36 0,35
LG 0,91 0,95 0,25 1,00 0,83 0,80 0,38 0,30
SVM

(POLY) 0,06 0,25 0,94 0,20 0,79 | 0,07 0,13 0,24
SVM+S

(POLY) 0,43 0,88 0,56 0,90 0,76 | 0,27 0,37 0,21

19 lenteléje pateikiami masininio mokymosi modeliy prognozavimo gerumo jvertinimai, kai ]
duomeny imtj buvo jtraukti ESG rodikliai.
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19 lentelé. Modeliy rezultatai (su ESG), kai tikslo kintamasis yra paremtas neigiamu veiklos pelnu

Modelis Sprendimo | Tikslumas | Jautrumas Specifiskumas | AUC | Precizisku | F1 PR-
riba mas AUC

LGBM+S | 0,56 0,99 1,00 0,99 0,99 |0,84 0,91 0,88
XGB+S 0,59 0,98 0,94 0,98 0,99 | 0,79 0,86 | 0,89
LGBM+

w 0,68 0,98 0,94 0,98 0,99 | 0,75 0,83 0,87
XGB 0,81 0,98 0,75 0,99 0,99 | 0,86 0,80 | 0,87
RF+W 0,70 0,98 0,75 1,00 0,99 10,92 0,83 0,89
XGB+W | 0,39 0,97 0,88 0,98 0,99 0,70 0,78 | 0,88
RF+S 0,45 0,97 0,88 0,98 0,99 0,74 0,80 | 0,83
EE 0,61 0,97 0,88 0,98 0,98 | 0,70 0,78 | 0,82
LGBM 0,30 0,97 0,88 0,98 0,98 | 0,70 0,78 | 0,76
RF 0,29 0,97 0,81 0,98 0,98 | 0,76 0,79 | 0,82
LG+S 0,72 0,92 0,50 0,95 0,86 | 0,38 0,43 0,36
LG 0,76 0,92 0,38 0,95 0,85 0,33 0,35 0,31
SVM

(POLY) 0,06 0,26 1,00 0,21 0,84 | 0,08 0,14 | 0,25
SVM+S

(POLY) 0,68 0,91 0,50 0,94 0,82 | 0,33 0,40 | 0,23

Neijtraukiant ESG duomeny dauguma modeliy pagal AUC vertinami ganétinai gerai, tad lieka
geriausia modelj rinkti pagal jautruma. Trys modeliai pasiekia dideles jautrumo reikSmes
neprarasdami gero AUC rezultato: EasyEnsamble (jautrumas = 0,94), XGBoost be disbalanso
sprendimo (jautrumas = 0,94) ir XGBoost naudojantis SMOTE (jautrumas = 0,94). Kadangi
visy trijy modeliy AUC labai panasus, jautrumas identiskas, tai pasirenkamas su didziausia PR-AUC
reik§me - XGBoost su SMOTE. Kai jtraukiami ESG duomenys v¢l yra daug modeliy turin¢iy gera
AUC, ta¢iau vienas labai issiskiria i§ kity - LightGBM su SMOTE. Sio modelio jautrumas lygus 1,
kiti rezultatai taip pat auksCiausi ar vieni auksStesniy, tad kaip geriausias pasirenkamas $is, kuris
nepraleidzia nei vieno atvejo kuomet jmon¢ patirs finansinius sunkumus.

Kintamyjy svarba XGBoost su SMOTE modelyje, kai duomeny imtyje néra ESG rodikliy, pateikiama
22 paveiksle.
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Top 30 Permutation Importances
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22 pav. Kintamy svarba XGBoost su SMOTE modelyje (be ESG)

IS 22 paveiksle pateikiamos diagramos galima daryti iSvada, kad EBIT rodiklis 2024 metais daro
didziausig jtakg modelio prognozavimo tikslumui (sumaisius Sio kintamojo reikSmes AUC reikSmé
sumazéja per 0,09). Kity kintamyjy, pavyzdziui, Salies, EBIT 2023, aplinkosauginio ESG rodiklio
pokytis, svarba yra labai minimali, $iy kintamyjy sumaiSymas modelio prognozavimo AUC jvert]
vidutiniskai sumazina vos per 0,01.

Kintamyjy svarba LightGBM su SMOTE modelyje, kai duomeny imtyje jtraukti ESG rodikliai,
pateikiama 23 paveiksle.
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23 pav. Kintamy svarba LightGBM su SMOTE modelyje (su ESG)
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Lyginant svarbius kintamuosius modelyje su ESG ir be ESG, galima pastebéti, kad ir jtraukus ESG
svarbiausias, pagrindinis, modelio prognozavimo tikslumg gerinantis kintamasis, yra EBIT 2024
metais.

Pagal modeliy rezultaty 18 ir 19 lenteles galima daryti iSvada, kad ESG duomeny jtraukimas modelio
kokybe islaiko tokig pacig. Tai patvirtina ir Vilkoksono statistikos p-reik§meé lygi 0,1875. Remiantis
ja, nuliné hipotezé apie mediany skirtumo lyguma nuliui priimama, todél statistiSkai reikSmingo
skirtumo tarp $iy modeliy néra.

Tolimesné tyrimo dalis — modelio rezultaty interpretavimas. Interpretavimo metodai pritaikyti tik
geriausiam modeliui su ESG rodikliais — LightGBM su SMOTE. X paveiksle pateikiama SHAP
metodo metu gauta ,,SHAP summary plot* diagrama, parodanti kiekvieno kintamojo Shapley‘aus
reikSmes.
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24 pav. ,,SHAP summary plot“ LightGBM su SMOTE modeliui

Remiantis 24 paveikslu, galima daryti iSvada, kad didéjant jmonés EBIT reikSmei mazéja tikimybe
patirti finansinius sunkumus 2025 metais. Siame modelyje issiskiria valdysenos rodiklis 2024,
did¢jant jo reikSmei mazéja finansiniy sunkumy tikimybe, o tai rodo, kad aiSki jmonés valdymo
struktiira ir principai prisideda prie finansinés rizikos mazinimo.

Toliau, 25 paveiksle, pateikimas pavyzdys jmones, kuriai yra prognozuojami finansiniai sunkumai
2025 metais.
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25 pav. ,,SHAP waterfall*“ LightGBM su SMOTE modeliui

SHAP analizé rodo, kad didziausig jtakg Sio stebinio prognozei turi veiklos pelningumo rodikliai.
Ypa¢ reikSmingas yra neigiamas EBIT 2024 metais, kuris yra pagrindinis veiksnys, lemiantis
prognozuojamg finansing rizikg. Taip pat galima pastebéti, kad blogéjantys finansiniy rodikliy
pokyciai, tokie kaip grynojo pelno ir skolos didéjimas, dar labiau didina rizikg. Kai kurie ESG
rodikliai, ypa¢ valdysenos aspektai, prisideda prie rizikos mazinimo, tafiau jy poveikis néra
pakankamas kompensuoti neigiamg pelningumo jtaka.

Siam modeliui DiCE metodas nepateiké jokiy alternatyviy scenarijy, kurie pakeisty modelio
prognoze. Taip jvyko dél to, nes modelis yra labai ,uztikrintas* savo prognozémis, modelio
sprendimas yra stabilus ir norint pakeisti prognozés rezultata reikéty atlikti reikSmingus kintamyjy
reikSmiy poky¢ius, kurie virSyty minimalias korekcijas.

Apibendrinat rezultatus tikslo kintamajam, apskai¢iuotam pagal veiklos pelno reikSme (,,finansiniai
rodikliai* lygiis 1, kai EBIT < 0), galima daryti iSvada, kad ESG rodikliy jtraukimas statistiskai
reikSmingai nepagerino masininio mokymosi modeliy prognozavimo tikslumo. Svarbiausias
kintamasis modeliy prognozéms yra EBIT. Siuo atveju EBIT yra ne tik pagrindinis paaiskinantis
kintamasis, bet ir tiesiogiai susijges su paciu tikslo kintamuoju ir jo apibrézimu, todél EBIT
dominavimas yra tikétinas. D¢l Sios priezasties ESG rodikliy jtaka prognozavimo tikslumui gali biti
neatskleista.
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3.2.6. Finansiniy sunkumuy prognozavimas, kai tikslo kintamasis yra kombinuotas

Klasiy pasiskirstymas:

— 338 jmonés patiriancios finansinius sunkumus 2025 metais;
— 977 ymonés nepatiriancios finansiniy sunkumy 2025 metais.

20 lenteléje pateikiami masininio mokymosi modeliy prognozavimo gerumo jvertinimai, kai i
duomeny imtj nebuvo jtraukti ESG rodikliai.

20 lentelé. Modeliy rezultatai (be ESG), kai tikslo kintamasis yra kombinuotas

Modelis Sprendimo | Tikslumas | Jautrumas Specifiskumas | AUC PreciziSku | F1 PR-
riba mas AUC

EE 0,52 0,86 0,74 0,90 0,90 0,72 0,73 | 0,78
XGB+S 0,49 0,87 0,72 0,92 0,90 0,77 0,74 | 0,77
LGBM+

W 0,46 0,87 0,76 0,91 0,90 0,74 0,75 | 0,77
RF+W 0,56 0,87 0,72 0,93 0,90 0,78 0,75 | 0,78
XGB+W | 0,66 0,87 0,69 0,94 0,90 0,80 0,74 | 0,78
LGBM 0,33 0,87 0,78 0,90 0,90 0,74 0,76 | 0,79
RF 0,44 0,85 0,75 0,88 0,89 0,69 0,72 | 0,77
LGBM+S | 0,33 0,84 0,76 0,87 0,89 0,68 0,72 | 0,78
RF+S 0,48 0,87 0,74 0,92 0,89 0,77 0,75 | 0,79
XGB 0,60 0,86 0,71 0,91 0,89 0,74 0,72 | 0,75
LG+S 0,48 0,84 0,76 0,87 0,88 0,67 0,71 | 0,75
LG 0,50 0,84 0,75 0,87 0,88 0,66 0,70 | 0,73
SVM

(POLY) 0,26 0,73 0,72 0,73 0,78 0,48 0,58 | 0,59
SVM+S

(POLY) 0,33 0,73 0,75 0,73 0,78 0,49 0,59 | 0,63

21 lentel¢je pateikiami

21 lentelé. Modeliy rezultatai (su ESG), kai tikslo kintamasis yra kombinuotas

masininio mokymosi modeliy prognozavimo gerumo jvertinimai, kai j
duomeny imtj buvo jtraukti ESG rodikliai.

Modelis Sprendimo | Tikslumas | Jautrumas SpecifiSkumas | AUC PreciziSku | F1 | PR-
riba mas AUC

LGBM+

w 0,47 0,87 0,76 0,90 0,90 0,73 0,75 | 0,77
EE 0,51 0,85 0,76 0,88 0,90 0,68 0,72 | 0,77
RF+W 0,60 0,87 0,68 0,94 0,90 0,81 0,74 | 0,79
RF+S 0,49 0,87 0,72 0,92 0,90 0,75 0,74 | 0,80
LGBM+S | 0,54 0,86 0,71 0,92 0,89 0,75 0,73 | 0,78
XGB 0,69 0,87 0,65 0,94 0,89 0,80 0,72 | 0,76
XGB+W | 0,69 0,87 0,65 0,94 0,89 0,80 0,72 | 0,76
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XGB+S 0,42 0,86 0,75 0,89 0,88 0,71 0,73 | 0,75
LGBM 0,58 0,85 0,72 0,90 0,88 0,71 0,72 | 0,73
LG 0,48 0,84 0,81 0,86 0,88 0,66 0,73 | 0,73
RF 0,51 0,85 0,69 0,90 0,88 0,71 0,70 | 0,77
LG+S 0,51 0,83 0,72 0,87 0,88 0,66 0,69 | 0,74
SVM

(POLY) 0,31 0,81 0,65 0,87 0,81 0,63 0,64 | 0,63
SVM+S

(POLY) 0,42 0,80 0,68 0,84 0,78 0,60 0,63 | 0,60

Neitraukiant ESG duomeny dauguma modeliy pagal AUC vertinami labai panaSiai: didzioji dalis
AUC reikSmiy yra tarp 0,88 ir 0,90. IS Sios daugumos iSsiskiria modelis, turintis geriausia jautruma
(jautrumas = 0,78) bei PR-AUC reikSme¢ (PR — AUC = 0,79) - LightGBM be papildomo
duomeny disbalanso problemos sprendimo. Kai jtraukiami ESG duomenys taip pat 12 i§ 14 modeliy
turi AUC reik§mes tarp 0,88 ir 0,90. Siuo atveju renkantis modelj tolimesniam tyrimui reikia
pasirinkit vidutinj variantg: nesirenkamas didziausig jautrumg turinti modelis tam, kad neprarasti per
daug preciziskumo. PR-AUC atzvilgiu iSsiskiria vienas modelis, turintis geriausig reikSm¢ -
RandomForest su SMOTE (PR — AUC = 0,8).

Kintamyjy svarba LightGBM modelyje, kai duomeny imtyje néra ESG rodikliy, pateikiama 26
paveiksle.

Top 30 Permutation Importances
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26 pav. Kintamy svarba LightGBM modelyje (be ESG)

I$ 26 paveiksle pateikiamos diagramos galima daryti iSvada, kad rinkos kapitalizacijos verté 2024
metais daro didziausig jtaka modelio prognozavimo tikslumui (sumai$ius Sio kintamojo reikSmes
AUC reikSmé sumazgja per 0,09). Taip pat, svarbus kintamasis yra Salis, kurio sumaiSymas modelio
prognozavimo AUC jvert] sumazina per 0,06.
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Kintamyjy svarba RandomForest su SMOTE modelyje, kai duomeny imtyje jtraukti ESG rodikliai,
pateikiama 27 paveiksle.

Top 30 Permutation Importances
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27 pav. Kintamy svarba RandomForest su SMOTE modelyje (su ESG)

Lyginant svarbius kintamuosius modelyje su ESG ir be ESG, galima pastebéti, kad ir jtraukus ESG
svarbiausias modelio prognozavimo tikslumg gerinantis kintamasis, yra rinkos kapitalizacija ir
grynasis pelnas 2024 metais.

Pagal modeliy rezultaty 20 ir 21 lenteles galima daryti iSvada, kad ESG duomeny jtraukimas modelio
kokybe islaiko beveik tokig pacig. Tai patvirtina ir Vilkoksono statistikos p-reiksmé lygi 0,4375.
Remiantis ja, nuliné¢ hipotez¢ apie mediany skirtumo lyguma nuliui priimama, todél statistiSkai
reikSmingo skirtumo tarp $iy modeliy néra.

Tolimesné tyrimo dalis — modelio rezultaty interpretavimas. Interpretavimo metodai pritaikyti tik
geriausiam modeliui su ESG rodikliais — RandomForest su SMOTE. 28 paveiksle pateikiama SHAP
metodo metu gauta ,,SHAP summary plot* diagrama, parodanti kiekvieno kintamojo Shapley‘aus

reikSmes.
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28 pav. ,,SHAP summary plot* LightGBM su SMOTE modeliui

Remiantis 28 paveikslu, galima daryti iSvada, kad didéjant jmonés grynojo pelno ir rinkos
kapitalizacijos reikimei mazéja tikimybeé patirti finansinius sunkumus 2025 metais. Siame modelyje
ypatingai neissiskiria nei vienas ESG rodiklis.

Toliau, 29 paveiksle, pateikimas pavyzdys jmonés, kuriai yra prognozuojami finansiniai sunkumai
2025 metais.
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29 pav. ,,SHAP waterfall“ LightGBM su SMOTE modeliui

SHAP analizé rodo, kad didZiausig jtaka Sio stebinio prognozei turi grynojo pelno ir EBIT rodikliai.
Ypac¢ reikSmingas yra neigiamas grynasis pelnas 2024 metais, kuris yra pagrindinis veiksnys,
lemiantis prognozuojama finansing rizika.

DiCE metodo pritaikymui pasirinktas pavyzdys pateikiamas 30 paveiksle.

Original — changed col

umns only:

current_assets 2024  current liabilities 2024 market cap_ 2024 net_income 2024 retained_eamnings 2024 revenue 2024  total assets 2024 total debt 2024 total liabilities 2024

— S MITTIER D 767826624 2AIRER147TD S1477529 1) 170776448 0

Countsrfactuals — changed columns + target

current_assets 2024 current liabilities 2024 market cap 2024 net income 2024 retained_earnings 2024 revenue 2024 total assets 2024 total debt 2024 total liabilities 2024 target

10 20 L X e y 17

30 pav. DiCE metodo alternatyviis scenarijai pasirinktai jmonei

Visy pirma, pateiktuose scenarijuose pastebimas peré¢jimas i§ neigiamo j teigiama grynajj pelna, o
rodo, kad pelningumo atstatymas yra vienas svarbiausiy veiksniy mazinant finansing rizika. Be to,
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scenarijuose daznai maz¢ja bendras jsiskolinimas ir tai leidzia daryti i§vadg, kad skolos mazinimas
yra svarbus veiksnys gerinant jmonés finansing bikle.

Apibendrinat rezultatus tikslo kintamajam, apskai¢iuotam pagal veiklos pelno reikSme (,,finansiniai
isSukiai“ lygus 1, kai Altman’o Z" < 1,1 arba Netincome < 0 arba InterestCoverage < 0),
galima daryti i§vada, kad ESG rodikliy jtraukimas statistiSkai reikSmingai nepagerino masininio
mokymosi modeliy prognozavimo tikslumo. Svarbiausi kintamieji modeliy prognozéms yra rinkos
kapitalizacija ir EBIT. ESG rodikliy jtaka prognozavimo rezultatams nedaré ypatingos jtakos.

ISbandzius 5 skirtingus tikslo kintamyjy apibrézimus, apmokinus keleta pagrindiniy dvireikSmio
kintamojo klasifikavimo modeliy, atlikus tyrimg ir apzvelgus gautus rezultatus vieno atsakymo néra.
Prognozavimo modeliy pasisekimas labai priklauso nuo tikslo kintamojo apibrézimo. I§ pazitros
geriausias modelis buvo su tikslo kintamuoju apibréztu remiantis, kad 2025 mety veiklos pelnas bus
neigiamas, taciau pagal $§j tikslo kintamajj tokiai uzduociai truksta kompleksisSkumo, nes modelis
sprendimus atliko pagrinde remdamasis tik 2023 ir 2024 mety EBIT duomenimis. Gerokai
naudingesni ir prasmingesni modeliai buvo tie, kuriy tikslo kintamieji buvo apibréZiami
kompleksiSkesnémis salygomis: Altman'o Z", kombinuotu jver¢iu. Naudojant pastaruosius tikslo
kintamuosius buvo pastebétas didesnis kiekis nepriklausomy kintamyjy jsitraukimas, o tai leidzia
daryti prielaida, kad tokie modeliai labiau subalansuoti.

Nei vienu atveju tarp geriausio modelio su ESG duomenimis ir geriausiasis modelio be ESG duomeny
nepavyko jrodyti, kad ESG duomeny jtraukimas j modelj duoda statistiSkai reikSmingg pokytj, taciau
skirtingais atvejais ESG rodikliai buvo sutinkami SHAP analizés metu kaip suteikiantys papildomos
prognostinés informacijos.

70



1.

ISvados

Atlikta literatiiros analiz¢ atskleidé¢, kad aplinkosauginiy, socialinés atsakomybés ir valdysenos
rodikliy jtaka finansinei rizikai néra placiai iStirta, taiau pastebima, kad tvarumo veiksniai veikia
rizikos lygj. Problema S§ioje srityje yra ESG rodikliy grynumas ir finansinés rizikos matavimas.
Priklausomai nuo Saltinio, i§ kurio $ie tvarumo rodikliai yra gaunami, galima pasiekti skirtingus
prognozavimo rezultatus (tik apie 15% rodikliy reikSmiy sutampa tarp juos teikianciy agentiiry).
Baigiamajame darbe finansiné rizika prognozuojama kaip tikimybé jmonei patirti finansinius
sunkumus. Finansiniai sunkumai literatiiroje yra apibréziami daug skirtingy btidy, todél Sio darbo
tyrime pasirinkta analizuoti 5 skirtingus tikslo kintamuosius, o visi aplinkosauginiai, socialinés
atsakomybés ir valdysenos rodikliai yra i$ to paties duomeny $altinio.

Sio darbo tyrimo duomeny imtyje, pagal visus analizuojamus tikslo kintamuosius, yra klasiy
disbalansas — tik apie 10% visy jmoniy yra priskiriamos, kaip patiriancios finansinius sunkumus
2025 metais. Si problema i§skiriama ir literatiiroje, kurioje nurodoma, kad geriausiai i problema
18sprendzia SMOTE metodo panaudojimas ir gradientinio stiprinimo bei ansambliniai masininio
mokymosi algoritmai. Remiantis Siomis literatiiros analizés iSvadomis tyrime buvo sukurti
modeliai pagal 6 skirtingus masininio mokymosi metodus (logistiné regresija, atraminiai
vektoriai, XGBoost, LightGBM, atsitiktiniai miskai, EasyEnsamble), kiekvienam is jy atlickant
hiperparametry optimizacija.

Lyginant sukurty modeliy rezultatus pastebéta, jog stabiliausiai veiké ir dazniausiai gerus
rezultatus demonstravo XGBoost, LightGBM ir atsitiktiniy misky modeliai, taciau rezultaty
skirtumai priklausomai nuo pasirinkto tikslo kintamojo skyrési reikSmingai, pvz. tikslo
kintamajam, paremtam neigiamu veiklos pelnu, pavyko sudaryti modelj jtraukiant ESG rodiklius,
kuris pasieké 99% tiksluma ir 100% jautrumag testavimo imtyje, o kombinuotam tikslo
kintamajam, geriausias sudarytas modelis pasieké tik 87% tiksluma ir 72% jautruma. Sis tyrimas
dar labiau iSrySkino finansiniy sunkumy apibréZimy nevienodumo pasekmes prognozuojant
finansing rizika. Statistinio reikSmingumo testy, pritaikyty prognozavimy tikslumy skirtumams
jvertinti, tiek jtraukiant ESG, tiek nejtraukiant ESG rodikliy p-reikSmés visada buvo didesnés nei
0,05. D¢l to, negalima atmesti nulinés hipotezés, kad modelio be ESG rodikliy prognozavimo
tikslumas statistiSkai reikSmingai nesiskiria nuo modelio, kuriame jtraukiami ESG rodikliai,
pavyzdziui, geriausi modeliai (su ESG ir be ESG rodikliy) pagal kombinuotg tikslo kintamaji
pasieke tokj pati prognozavimo tiksluma - 87%.

Kiekvienam tikslo kintamajam buvo parinktas geriausiai finansine rizika prognozuojantis modelis
1 kurj jtraukti aplinkosaugos, socialinés atsakomybés ir valdysenos rodikliai. Pritaikyti
interpretavimo metodai (SHAP ir DiCE) kiekvienu atveju leido nustatyti svarbiausius
kintamuosius ir jy jtaka finansinei rizikai. Tyrimo metu pastebéta, kad visuose analizuotuose
modeliuose didesnés valdysenos rodiklio reikSmés buvo susijusios su mazesne finansiniy
sunkumy tikimybe (Shapley'aus reikSmé vidutiniSkai -0,1). Aplinkosaugos rodiklis taip pat
svarbus mazinant finansiniy sunkumy tikimybe, taciau vidutiné Sio rodiklio Shapley'aus reikSmé
yra -0,05. Nepriklausomai nuo pasirinkto finansinés rizikos apibrézimo, rinkos kapitalizacija,
grynasis pelnas, veiklos pelnas prie§ mokescius ir paliikanas yra pagrindiniai modelio prognoze
nulemiantys veiksniai.
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