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Santrauka

Siame magistro studijy baigiamajame projekte yra nagrinéjama viena i$ verslo ir finansiniy
problemy — jmoniy bankroto prognostika kintancioje ekonominéje aplinkoje. Versly
bankrotai sukelia tiek tiesioginiy, tiek netiesioginiy nuostoliy investuotojams, kreditoriams,
jmoniy vadovams, bei valstybinéms institucijoms. Tradiciniai prognostikos modeliai, kurie
remiasi statiniais finansiniais rodikliais, keiCiantis ekonominéms sglygoms, praranda savo
tikslumg. Todél kyla poreikis kurti pazangius masininio mokymosi modelius, gebancius
integruoti tiek vidinius jmonés finansinius, tiek makroekonominius rodiklius, atspindincius
ekonomikos ciklo etapus ir su jais susijusig sistemine rizika.

Tyrimo objektas — Lietuvos jmoniy bankroto rizikos prognozavimo galimybeés. Pagrindinis
Sio darbo tikslas — atlikti Siuolaikiniy jmoniy bankroto prognozavimo tyrimy analize ir jos
pagrindu sudaryti Lietuvos jmoniy duomenims tiksliausig bankroto prognozés modelj,
apjungiantj finansinius ir makroekonominius rodiklius. Siam tikslui pasiekti iSkelti uzdaviniai:
iSanalizuoti jmoniy bankroto prognostikos teorinius aspektus, identifikuojant bankroto rizikg
lemianCius veiksnius, taikomy modeliy ypatumus, bei duomeny struktlros ir
makroekonominés aplinkos jtakg prognoziy tikslumui; suformuoti galutinj Lietuvos jmoniy
duomeny rinkinj; atlikti detaly duomeny paruoSima, uZtikrinant jy vientisumg ir suvaldant
trikstamas reikSmes; iSanalizuoti logistinés regresijos, atsitiktiniy misky ir gradientinio
stiprinimo algoritmy taikymo galimybes bei naudojant standartines metrikas jvertinti
sudaryty modeliy tiksluma; palyginus gautus rezultatus, iSrinkti tiksliausig prognozés model;
bei pateikti rekomendacijas dél jo taikymo praktikoje.

Darbo metodologijoje remiamasi tiek tradiciniais statistiniais metodais, tiek medziy
ansambliy masininio mokymosi metodais. Tyrimui naudoti realls Lietuvos jmoniy 2013-
2022 m. duomenys, apimantys 1454 bankrutavusias ir 39011 nebankrutavusiy jmoniy.
Siekiant objektyviai jvertinti modeliy gebéjimg prognozuoti, duomenys buvo padalinti j du
laikotarpius: 2013-2020 m. (1024 bankroto atvejai) skirtas apmokyti, 0 2021-2022 m. (430
bankroto atvejy) — testuoti. | modelius jtrauktas 81 nepriklausomas kintamasis, §j sgrasg
sudaro pagrindiniai bei santykiniai finansiniai rodikliai (pelningumo, likvidumo, mokumo,
efektyvumo) bei makroekonominiai rodikliai su vélavimais bei pokyciais (BVP augimas,
EURIBOR vidurkis, VKI ir nedarbo lygis). Duomeny paruoSimo etape trikstamos reikSmés
uzpildytos MICE metodu. Klasifikavimo uzdavinys sprestas R aplinkoje, darbe palyginama
logistiné bei reguliarizuota logistiné regresija, atsitiktiniy misky ir GBM modeliai su trimis



skirtingomis parametry variacijomis. Modeliy kokybé vertinta naudojant tokias metrikas kaip
AUC, jautrumas (atkuriamumas) ir F1 reikSme.

Tyrimo rezultatai parode, kad klasikiné logistiné regresija yra netinkama nagrinéjamam
klasifikavimo uzdaviniui (AUC = 0,5069), esant dideliam klasiy disbalansui. Reguliarizacijos
taikymas pastebimai pagerino regresijos tikslumg (AUC = 0,7742). Logistinés regresijos
modeliy rezultatus pranoksta ansambliniai medziy metodai. Geriausius rezultatus parodé
gilusis GBM modelis, pasiekes aukstg tikslumg (AUC = 0,9104) ir aukSciausig atkuriamumo
rodiklio reikSme (0,9). Tai leido teisingai identifikuoti 387 bankroto atvejus iS 430, toks
rezultatas leido sumazinti antro tipo klaidy skaiciy, lyginant su kity modeliy rezultatais.

Kintamyjy svarbos analizé atskleidé, kad stipriausig jtakg modelio rezultatams turi naujai
sukurtas kintamasis, parodantis finansiniy ataskaity teikimo vélavimo apimtj dienomis
(,reporting_delay®). Svarbig reikSme taip pat turi nuosavo kapitalo, turto, pelno ir
jsipareigojimo rodikliai, bei jy pokyciai laike. Makroekonominiy rodikliy integravimas leido
sékmingai identifikuoti verslo ciklo kontekstg — tirtu ekonomikos atsigavimo laikotarpiu
uzfiksuotas nedarbo lygio mazéjimas ir dél augancios infliacijos didéjan€ios jmoniy
sgnaudos.
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Summary

The aim of this master’s thesis is to analyse corporate bankruptcy prediction as one of the
key challenges in business and finance. Business failure can lead to direct and indirect
losses for various stakeholders, including investors, creditors, corporate managers, and
regulatory authorities. Traditional bankruptcy models, that mostly rely on financial ratios
can often lose accuracy in a constantly changing economic environment. Therefore, it is
relevant to develop dynamic and localised models capable of integrated both firm-level
financial data and national macroeconimic factors, reflecting business cycle phases related
to systemic risk.

The object of this research is potential ways of predicting bankruptcy risk of Lithuanian
companies. The main goal of this work is to analyse research on corporate bankruptcy
prediction and, based on this analysis, develop the most accurate bankruptcy prediction
model. This model for Lithuanian company data has to combine both, financial and
macroeconomic indicators. In order to achieve this goal, the following tasks were set: to
analyse the theoretical aspects of corporate bankruptcy prediction, identifying the factors
that determine bankruptcy risk, the characteristics of the models used, and the impact of
data structure and the macroeconomic environment on the accuracy of predictions; to
compile a final dataset of Lithuanian companies; perform detailed data preparation,
ensuring data integrity and handling missing values; to analyse the applicability of logistic
regression, random forests and gradient boosting algorithms, and evaluate the accuracy of
the developed models using standard metrics; to select the most accurate prediction
model, and provide practical recommendations, according to the given results.

The methodology of this work is based on both traditional statistical and advanced
machine learning methods. Real data of Lithuanian companies from the period 2013-2022
was used for the study. The final dataset consists of 1454 bankrupt and 39011 non-
bankrupt companies. In order to objectively evaluate the reliability of all the models, the
data was split chronologically into two periods. 2013-2020 period (containing 1024
bankruptcy cases) for training the models and 2021-2022 period (containing 430
bankruptcy cases) was used for testing. The final data used for the models consists of 81
independent financiel variables (covering profitability, liquidity, solvency, operational
efficiency) and key macroeconomic indicators (GDP growth, EURIBOR, consumer price
index and unemployment rate) with lags and changes. During the data preparation phase,
due to a severe class imbalance in the data, MICE method was applied. Classification
problem was solved by using and comparing several models. Logistic regression (with and



without elastic net regularisation), random forests and GBM. For the evaluation, the
standard metrics were used: AUC, sensitivity (recall), F1-score.

The results of the study demonstrated that logistic regression (a traditional statistical
method) is ineffective when dealing with severe class imbalance and it fails to accurately
identify bankrupt companies. Meanwhile, machine learning algorithms significantly
outperform traditional models. The deep GBM model demonstrated the best performance,
achieving a high AUC score of 0.9104 and highest sensitivity (recall) of 0.9. This indicates
that this model is capable of succesfully identifying 90 % of companies that are about to
bankrupt within a one-year horizon.

Analysis of variable importance revealed that financial reporting delay (reporting_delay) is
a critical internal risk signal for a company. Furthermore, indicators related to equity,
assets and liabilities also have a significant impact on bankruptcy prediction. The
integration of macroeconomic factors provided models with an analytical advantage in
assessing systemic risk. During the analysed period, the methods successfully identified
specific risks related to business cycle factors: labor market overheating (unemployment
rate changes) and rising raw material prices. The results of the study prove that
bankruptcy prediction cannot be separated from the macroeconomic context. The
combination of micro and macroeconomic variables ensures a higher prediction accuracy.
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Santrumpy ir terminy sarasas

AUC - plotas po kreive (angl. area under the curve) [1];
BVP — bendrasis vidaus produktas;

EURIBOR - Europos tarpbankinés rinkos palikany norma. (angl. euro interbank offered
rate);

GBM - gradientinio stiprinimo metodai (angl. gradient boosting method) [2];

grynasis pelnas (nuostoliai) atspindi galutinj jmonés veiklos rezultatg - uzdirbtg pelng arba
nuostolius. Jis yra apskaiciuojamas i$ pelno (nuostoliy) prieS mokescius atémus pelno
mokescio sgnaudas [3];

ilgalaikis turtas — tai turtas, kurj jmoné planuoja laikyti ilgiau nei vienus metus, tokj turtg ji
registruoja ilgalaikio turto sgskaitose [4];

jsipareigojimai — tai yra pinigy ar pinigy ekvivalenty suma, kurios dabartiné verté yra
gaunama diskontuojant, taikant arba palikany normg galiojusig jsipareigojimy atsiradimo
metu, arba galiojancig balanso sudarymo dieng [5];

LASSO — maziausio absoliutaus susitraukimo ir atrankos operatorius (angl. least absolute
shrinkage and selection operator);

MICE - daugiamaciy duomeny uZpildymas susijusiy lyg€iy metodu (angl. multivariate
imputation by chained equations);

nuosavas kapitalas — tai jmonés turto dalis, gaunama i$ viso turto atémus jsipareigojimus
[6]. Kai kuriais atvejais nuosavas kapitalas gali bati apibGdinamas paprastyjy akcijy rinkos
verte [5];

pardavimo pajamos — tai per ataskaitinj laikotarpj gauta ekonominé nauda i$ prekiy
pardavimo ir paslaugy teikimo, dél kurios didéja jmonés turtas arba sumazéja jsipareigojimy,
tuo paciu padidéja nuosavas kapitalas, iSskyrus papildomus savininky jnasus [3];

pelnas (nuostoliai) iki mokes€iy yra gaunamas i§ bendrojo pelno (nuostoliy) atémus
pardavimo, bendrgsias ir administracines sgnaudas, finansinio turto ir trumpalaikiy
investicijy vertés sumazéjimg, paltkany, ir pridéjus kitos veiklos rezultatg, pajamas is
investicijy j patronuojancigsias, patronuojamagsias bei asocijuotgsias jmones, taip pat kitas
palUkanas ir panaS$ias pajamas [3];

ROA — tai yra turto pelningumo rodiklis (angl. return on assets) [7];
ROE - tai yra nuosavo kapitalo gragza (angl. return on equity) [7];

trumpalaikis turtas — tai turtas, kurj tikimgsi panaudoti arba parduoti per 12 ménesiy nuo
paskutinés einamojo ataskaitinio laikotarpio dienos [4].
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Jvadas

Jmoniy bankroto prognostika apima daug suinteresuoty grupiy — jos apima investuotojus,
kreditorius, jmoniy vadovus, priezidros institucijas. Jvairiose srityse nuolatos patiriamos
iSlaidos, susijusios su versly bankrotais. Norédamos tokiy nuostoliy iSvengti, suinteresuotos
grupés stengiasi tokioms situacijoms uzbégti uz akiy, bandydamos nuspéti ateit],
remdamosi, praeities duomenimis. Nepaisant plataus masto moksliniy tyrimy ir daugybés
prognostikos modeliy, pradedant ankstyvomis statistinémis analizémis ir baigiant
sudétingais masininio mokymosi (angl. machine learning) ML ir dirbtinio intelekto (DlI)
reisSkiniui badingas sudétingumas, glaudziai susijes su dinamiska ir nuolat kintancia verslo
aplinka bei ekonominémis sglygomis [8]. Dél Siy kintanciy saglygy, nuolat perzitGrimas esamy
modeliy patikimumas ir pritaikomumas, todél batina nuolat atlikti mokslinius tyrimus ir
modelius tobulinti.

Darbo problema — mokslinéje literaturoje ir praktikoje bankroto prognostikai yra taikomi
jvairas statistiniai bei masininio mokymosi metodai, taciau jy rezultatai daznai priklauso nuo
ekonominio konteksto, duomeny struktiros ir naudojamy rodikliy. Dél Sios priezasties,
Lietuvos ekonominei aplinkai tinkamo bankroto prognozavimo modelio sudarymo, gebancio
tiksliai jvertinti bankroto rizikg, problema islieka.

Pagrindinis tikslas — sudaryti ir empiriSkai jvertinti Lietuvos jmoniy bankroto prognozavimo
modelj, paremtg finansiniy ir makroekonominiy rodikliy integracija bei pazangiy
prognostikos metody taikymu.

Darbo uzdaviniai:

1. iSanalizuoti jmoniy bankroto prognostikos teorinius aspektus, identifikuojant bankroto
rizikg lemiancCius veiksnius, taikomy modeliy ypatumus bei duomeny struktiros ir
makroekonominés aplinkos jtakg prognoziy tikslumui;

2. suformuoti galutinj duomeny rinkinj, apimantj sékmingai veikianciy ir bankrutavusiy
jmoniy finansinius bei makroekonominius rodiklius;

3. parengti ir apdoroti duomenis, taikant trikstamy reikSmiy uzZpildymo, kintamuyjy
atrankos ir modeliy vertinimo metodus;

4. iSanalizuoti logistinés regresijos, atsitiktiniy misky ir gradientinio stiprinimo algoritmy
taikymo galimybes, jvertinti sudaryty modeliy tikslumg ir patikimumg, naudojant
standartines metrikas;

5. palyginus rezultatus, iSrinkti tiksliausig prognostikos modelj, pateikiant
rekomendacijas dél jo taikymo praktikoje.
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1. Imoniy bankroto prognostikos teorinis pagrindimas

Siame skyriuje apibrézta ekonominé ir vadybiné jmoniy bankroto problema, kaip ji
pateikiama ir suprantama pasirinktoje literatiroje. Cia apzvelgiami atrinktuose moksliniuose
straipsniuose taikomi finansiniai, ne finansiniai, bei makroekonominiai rodikliai, skirti
bankrotui prognozuoti. Taip pat apibréziama duomeny strukttros ir imties jtaka bankroto
prognozavimo modeliy rezultatams.

1.1. Jmoniy bankroto ekonominiai, teisiniai ir vadybiniai aspektai

Literatdroje apibréziamas jmoniy bankrotas yra suprantamas kaip teisinis procesas, kai
jmonei yra iSkeliama bankroto byla, bei kaip kompleksiné problema susijusi su riboty iStekliy
paskirstymu, kai jmoné savo kapitalu negali padengti visy turimy jsipareigojimy. Pati sgvoka
yra kilusi i$ lotyniSky Zodziy bancus ir ruptus, reiskianciy suolg arba stalg ir zodj ,sulizes".
IstoriSkai tai reiSkia turgaus pardavéjo nesugebeéjimg jvykdyti nustatyty jsipareigojimy [9].

Ekonominis bankroto aspektas yra iSskaidomas pagal du pagrindinius sunkumy tipus su
kuriais gali susidurti jmoné: ekonominius ir finansinius. Ekonominiai sunkumai atsiranda
tada, kai jmoné savo generuojamomis pajamomis nesugeba padengti veiklos sgnaudy.
Straipsnio autoriy teigimu [9], tokias jmones likvidavus, socialiné gerové yra padidinama.
Finansiniai sunkumai atsiranda tada, kai jmoné veikia pelningai, taciau jg slegia per didelé
jsipareigojimy nasta. Autoriy nuomone [9], jei tokioms jmonéms bty leidziama veiklg testi,
socialiné gerové iSaugty.

Efektyvaus bankroto procedira nusakoma kaip tokia, kurios metu yra stengiamasi
maksimizuoti jmonés turto verte. Turto vertés maksimizavimas gali baty atliekamas dalimis
likviduojant turtg arba parduodant visg jmone, taip siekiant uztikrinti kuo didesnés skoly
dalies padengimg [10]. Problema gali iskilti, jei néra pradedama oficiali bankroto procedura,
kadangi tada atskiri kreditoriai gali kelti atskiras bylas, siekdami areStuoti jmonés turtg. Tokie
nesuderinti veiksmai gali lemti jmonés vertés sumazéjimag, o tai tiesiogiai sumazina suma,
kurig jmoné gyvavimo pabaigoje iSmoka kreditoriams. |prasto bankroto proceso metu, turtas
turi bdti paskirstomas pagal sutartyse nustatytg pirmenybés tvarkg, vadovaujantis
ekonominiu principu, vadinamu absoliucios pirmenybés principu [10].

Vadybinis bankroto aspektas yra susijes su jmonés vadovybés elgesiu, bei atskaitomybe
krizés metu. Veiksmingai veikianCioje sistemoje, bankrutuojanciy jmoniy vadovai turéty
patirti neigiamas pasekmes (pavyzdZiui — prarasti darbg), tokiu btdu jmoniy vadovai jausty
didesnj poreikj pasverti primamy rizikingy sprendimy pasekmes. |monei atsiddrus ant
bankroto ribos, vadovai, veikiantys akcininky vardu, gali bati suinteresuoti imtis itin rizikingy
projekty. Tokiems projektams jvykus sékmingai, jmoné lieka gyvuoti, taciau prieSingu atveju,
didZigjg nuostoliy dalj patiria kreditoriai, kadangi nuosavas kapitalas tuo momentu jau gali
bati beveik bevertis. Taip pat praktikoje sutinkamas bankroto byly iSkélimo atidéjimas:
jmoniy vadovai, siekdami islaikyti kontrole, atidélioja bankroto byla, nors ankstesnis bylos
iSkélimas galéty iSsaugoti didesne verte, o tai leisty kokybiSkiau atsiskaityti su kreditoriais
[10]. Onokoya ir Olota [9] pabréZia dvi vertés ir rizikos pasidalijimo teorijas. Vertés teorija
teigia, kad jmonés istekliai yra ne tik turtas, taciau j juos patenka jmonés augimo ar nuostoliy
potencialas, kuris priklauso nuo vadovybés sprendimuy, o jiems jtakg daro jvairts socialiniai,
politiniai ir moraliniai veiksniai. Rizikos pasidalijimo teorija teigia, kad akcininkai turéty dalytis
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kolektyvine jmonés rizika, taip pat jskaitant rizikg kylancig dél vadovybés priimamy rizikingy
sprendimy.

Apibendrinant galima teigti, kad bankrotas Saltiniuose yra pateikiamas kaip priemonée,
padedanti iSvengti pazeidimy, susijusiy su teise j iSmoky paskirstymg. Ekonominis poreikis
efektyviai paskirstyti turtg turi bati suderintas su jmonés vadovybés drausme priimant
rizikingus sprendimus.

1.2. Jmoniy bankroto prognostikos modeliy taikymo problematika

Didzioji dalis moksliniy tyrimy, nagrinéjanCiy jmoniy bankroto prognozavimag, kaip vieng
Literaturoje pabréziama, kad bankroto prognoziy modeliai turi bati pritaikyti konkreCiam
ekonominiam kontekstui, sektoriaus struktirai ar regioniniams ypatumams, kadangi vienas
metodologinis sprendimas retai gali uZztikrinti vienodg prognoziy tikslumg skirtingose
aplinkose.

Sig tendencijg iliustruoja Lietuvos statybos sektoriaus tyrimai. Vienas i$ jy [11] yra darbas,
kuriame lyginamos skirtingos bankroto prognozavimo metodologijos, taikomos statybos
sektoriaus jmoniy duomenims. Autoriai parodé, kad skirtingi modeliai (tradiciniai statistiniai
ir alternatyvis metodai) pasiZzymi nevienodu tikslumu, o jy efektyvumas priklauso nuo
sektoriaus specifikos. Tyrime pabréZiama, kad statybos sektorius pasizymi iSskirtiniu rizikos
profiliu, susijusiu su projekty cikliSkumu, ilgalaikémis sutartimis ir dideliu finansiniy srauty
nepastovumu, todél universalls bankroto prognozavimo modeliai ne visada tinkamai
atspindi realig rizikos strukttrg [11].

Dar labiau sektoriaus specifikos svarbg iSrySkina kitas tyrimas, nagrinéjantis Lietuvos
statyby sektoriy [12]. Siame darbe analizuojamos mazos ir mikro statybos sektoriaus
jmonés, o tyrimo imtis sudaryta i§ 581 jmoneés: 321 bankrutavusios jmonés, kurios
bankrutavo arba pradéjo bankroto procesg 2009-2013 m., ir 260 nebankrutavusiy jmoniy,
kurios iki 2021 m. darbg tesé jprastai. Tyrimas iSsiskiria tuo, kad bankrotui prognozuoti
integruojami ne tik finansiniai, bet ir nefinansiniai, sektoriaus bei makroekonominiai rodikliai.
Tokiu bdu yra sukuriamas kompleksinis modelis, leidziantis placiau jvertinti bankroto rizikos
veiksnius. Siy dviejy tyrimy palyginimas leidZia daryti svarbig iSvadg: net analizuojant tg
patj sektoriy, skirtingos metodologinés priemonés lemia skirtingus rezultatus ir
interpretacijas. Jei [11] daugiausia démesio skiria palyginti metodus ir jy tinkamumag
sektoriaus kontekste, tai mazy ir mikro jmoniy tyrimas iSpleCia analize, jtraukdamas
makroekonominius ir struktdrinius veiksnius. Tokiu bldu Lietuvos statybos sektoriaus
tyrimai ne tik patvirtina modeliy lokalizacijos svarbg, bet ir parodo, kad bankroto rizika yra
kompleksinis reiskinys, kurj lemia ne vien finansiniai rodikliai, bet ir platesnis ekonominis bei
sektoriaus kontekstas.

Panasi tendencija pastebima ir kitose Salyse. Apzvalgoje [13], skirtoje Vengrijos bankroto
prognozavimo modeliy raidai, iSsamiai aptariama daugiau nei trisdeSimties mety vietiniy
modeliy kdrimo istorija. Autoriai paZymi, kad tarptautiniai modeliai pasirodé sunkiai
pritaikomi Vengrijos ekonominéms sglygoms. Buvo pradétos déti intensyvios nacionalinio
lygio pastangos kurti empirinius modelius, kurie geriau atitikty vietos ekonomine struktira,
teisine aplinkg ir duomeny specifikg [13]. Sig iSvadg papildo kitas tyrimas, kuriame
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naudojami itin didelés apimties Vengrijos jmoniy duomenys. Autoriai parodé, kad net ir
taikant pazangius ekonometrinius modelius, jy prognoziy tikslumas priklauso nuo vietiniy
duomeny struktaros ir ekonomikos ciklo ypatumy. Makroekonominiai kintamieji ne visada
reikSmingai pagerina modelio tikslumg, taCiau yra svarbls siekiant paaiskinti bendrg
bankroto rizikos dinamikg [14].

PanaSias jzvalgas pateikia, straipsnio autoriai, kurie analizuoja jmoniy bankroto
prognozavimg pasitelkdami masininio mokymosi metodus [15]. Autoriai nustaté, kad
pazangus algoritmai daznai pranoksta tradicinius statistinius modelius pagal prognoziy
tiksluma, taciau jy efektyvumas taip pat priklauso nuo duomeny strukttros ir laikotarpio. Tai
leidzia teigti, kad net paZangiausi metodai néra universalUs ir jy pritaikomumas turi bati
vertinamas atsizvelgiant j kontekstg.

Dar platesnj pozilrj j kontekstiniy veiksniy reikSme pateikia autoriai, analizave dideliy
Europos jmoniy bankroto rizikos raidg skirtingose Salyse [8]. Straipsnyje parodoma, kad net
taikant tuos pacius bankroto prognozavimo modelius, rizikos vertinimo rezultatai skiriasi tarp
Saliy ir laikotarpiy, o tai leidZia daryti iSvadg, jog makroekonomine aplinka ir instituciniai
skirtumai daro reikSmingg jtakg bankroto rizikos strukturai.

Toks nuoseklus siekis kurti vietinei rinkai pritaikytus modelius leidzia daryti iSvadg, kad
ekonominis kontekstas yra vienas svarbiausiy, nors daznai ir netiesiogiai vertinamuy,
aiSkinamuyjy veiksniy bankroto prognozavimo tyrimuose. Modelio pritaikymas, pasirenkant
konkreCios S$alies duomenis ir sektoriui bldingus finansinius rodiklius, gali bati
interpretuojamas kaip bandymas jtraukti Sio konteksto poveikj j modelio struktiirg. Santykiné
tokiy lokalizuoty modeliy sékmé patvirtina, kad kontekstiniai veiksniai turi reikSmingg
aiSkinamajg galig, o tai leidZia teigti, jog universalus bankroto prognozavimo metodas daznai
néra optimalus sprendimas.

1.3. Makroekonominiy veiksniy jtaka bankroto prognozavimo modeliams

Vienas i$ esminiy bankroto prognozavimo modeliy ribotumy yra jy statiSkumas. Daugelis
tradiciniy modeliy kuriami remiantis konkretaus laikotarpio istoriniais duomenimis ir daro
prielaidg, kad ekonominé aplinka iSlieka santykinai stabili. Taciau realybéje
makroekonomineés sglygos nuolat kinta — ekonomikos ciklai, finansy krizés ir struktariniai
pokyciai daro reikSmingg poveikj jmoniy veiklai. Dél Sios priezasties modeliai, kurie néra
pritaikyti prie kintanCios ekonominés aplinkos, gali prarasti prognozavimo tikslumg ir tapti
mazai patikimi [11].

Sig problema patvirtina ir empiriniy tyrimy rezultatai, kurie rodo, kad bankroto prognozavimo
modeliy efektyvumas priklauso ne tik nuo naudojamy kintamuyjy, bet ir nuo ekonomikos ciklo
etapo. Vengrijos kontekste straipsnio [13] autoriai apzvelgia ilgalaike bankroto
prognozavimo modeliy raidg ir pabrézia, kad modeliy struktdra kito kartu su ekonomine
aplinka. Autoriai pazymi, kad modeliai buvo adaptuojami atsizvelgiant | skirtingus
ekonomikos ciklo etapus, o jmoniy rangavimas pagal rizikg tapo svarbia priemone,
leidziancia jvertinti dinamiSkai kintancius kapitalo ir rizikos reikalavimus. Tai leidzia daryti
iSvadg, kad bankroto prognozavimas negali bati atsietas nuo makroekonominio konteksto —
svarbu vertinti ne tik regioninius skirtumus, bet ir ekonomikos ciklo etapg.
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Makroekonominiy veiksniy svarbg patvirtina ir [14] tyrimas, kuriame analizuojami Vengrijos
jmoniy duomenys. Autoriai nustaté, kad makroekonominiai kintamieji, tokie kaip BVP
augimas, kredity plétra ar palikany normos, ne visada reikSmingai pagerina modelio
tikslumg trumpuoju laikotarpiu, taCiau jie yra batini siekiant paaiskinti bendrg bankroto rizikos
dinamikg ir jos svyravimus ekonomikos ciklo metu. Sis rezultatas rodo, kad
makroekonominiai veiksniai dazniau veikia ne kaip tiesioginiai bankroto prognozavimo
indikatoriai, bet kaip sisteminiai rizikos veiksniai, lemiantys bendrg bankroty lyg;.

Lietuvos statybos sektoriaus tyrimai taip pat patvirtina makroekonominés aplinkos svarba.
Giriiniené [11] nustaté, kad jmoniy veiklg ir sékmingg plétrg reikSmingai lemia tokie iSoriniai
veiksniai kaip nedarbo lygis, statybos prekiy kainy indeksas ir bisto kainy pokyciai. Tai
reiSkia, kad modeliai, kurie remiasi vien tik jmonés finansiniais rodikliais, gali nejvertinti
esminiy sisteminiy rizikos veiksniy, galin€iy lemti bankrotg nepriklausomai nuo individualios
jmonés finansinés baklés. Tokiu budu iSrySkéja problema — sudétinga jmonés lygmens
charakteristiky ir makroekonominiy veiksniy sgveika, kuri daznai lemia bankroto rizikos
didéjima.

Sig sgveikg dar labiau i$plegia tyrimai, taikantys pazangius modelius ir prognozavimo
metodus, taikomus keliems periodams. Straipsnis [15] parodé, kad masSininio mokymosi
modeliy prognozavimo tikslumas priklauso nuo laikotarpio ir ekonominés aplinkos
stabilumo. Autoriai nustaté, kad modeliy tikslumas mazéja ilgéjant prognozavimo horizontui
ir didéjant ekonominiam neapibréZztumui, o latentiniy rizikos veiksniy jtraukimas leidzia
geriau atspindéti sisteminius ekonominius svyravimus. Tai leidzia daryti iSvada, kad net
pazangiausi modeliai néra visiSkai atsparls ekonominiy salygy pokyCiams, todel jy
rezultatai turi bati interpretuojami remiantis kontekstu.

Panasias jzvalgas pateikia ir autoriai [8], analizave dideliy Europos jmoniy bankroto rizikos
raida, skirtingais laikotarpiais, jvairiose Salyse. Autoriai parodé, kad net taikant tuos pacius
bankroto prognozavimo modelius, rizikos vertinimo rezultatai skiriasi, priklausomai nuo
makroekonominiy salygy ir institucinés aplinkos. Tai leidZia teigti, kad bankroto rizika néra
vien tik jmonés vidiniy veiksniy rezultatas, bet ir platesnés ekonomines strukttros iSraiska.
Ekonominiy sglygy poveikj modeliams, patvirtina | atskirus sektorius orientuoti tyrimai.
Nehrebecka [16] tyrime, lyginanCiame logit ir atraminiy vektoriy klasifikatorius (angl. support
vector machines) SVM, nustatyta, kad skirtingy metody prognozavimo tikslumas kinta
priklausomai nuo ekonominio laikotarpio ir duomeny struktiros. Tai rodo, kad net
metodologiSkai pazangls modeliai néra universalls ir jy efektyvumas priklauso nuo
ekonominés aplinkos stabilumo.

Dar vieng svarbig jzvalgg pateikia [17], analizuodami Altmano Z-score modelio taikymg
gamybos sektoriaus jmonéms. Autoriai pateikia pavyzdj, kai 2020—2021 m. staigus jmonés
Z jvercio sumazeéjimas greiCiausiai atspindéjo iSorinius ekonominius sukrétimus — COVID-
19 pandemijg — o véliau, stabilizuojantis ekonominei situacijai, jmonés finansiniai rodikliai
pageréjo. Sis pavyzdys parodo, kad bankroto rizika gali bati laikinai padidéjusi dél
makroekonominiy Soky, todél modeliai, kurie neatsizvelgia | laiko dimensijg ir ekonomin;j
kontekstg, gali pateikti klaidinanCius rezultatus.
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Apibendrinant galima teigti, kad norint veiksmingai prognozuoti bankrotg, buatinas
integracinis pozilris, kuriame derinami endogeniniai (jmonés lygmens) ir egzogeniniai
(makroekonominiai) veiksniai. Tai daro jtakg duomeny rinkimo etapui, kadangi kuriant
modelius, bdtina naudoti ne tik finansinius, bet ir makroekonominius duomenis. Be to,
literatlra rodo, kad sisteminiy kriziy laikotarpiais net ir finansiSkai stabilios jmonés gali tapti
rizikingomis, todél bankroto prognozavimo modeliai turi bati dinamiski ir gebéti prisitaikyti
prie besikeiCianCiy ekonominiy salygy. Tokiu budu bankroto prognozavimas tampa ne vien
statistiniu uzdaviniu, bet kompleksiniu procesu, reikalaujanCiu nuolatinio modeliy
prisitaikymo prie ekonominés aplinkos pokyciy.

1.4. Finansiniy, makroekonominiy ir ne finansiniy rodikliy integravimas bankroto
prognostikoje

Bankroto prognozavimo modeliuose pagrindine vietg uzima finansiniai rodikliai,
apskaigiuojami remiantis jmoniy finansinémis ataskaitomis. Sie rodikliai leidzia kiekybiskai
jvertinti jmonés finansine bukle, veiklos efektyvuma, kapitalo struktirg ir likviduma, todél jie
laikomi pagrindiniu informacijos $altiniu, modeliuojant bankroto rizikg [18]. Literattroje
dazniausiai naudojami rodikliai apima pelningumo, likvidumo, mokumo ir veiklos efektyvumo
aspektus. Pagrindiniai autoriy aprasomi finansiniai rodikliai yra nurodyti Zemiau esancioje

lenteléje.

1 lentelé. Literatlroje randamy finansiniy rodikliy sgrasas

Rodiklis

Kategorija

Autoriai

ROA

Pelningumas

Giridniené (2019), Kanapickiené (2023), Onofrei (2014),
Bauer (2016), Brédart (2022), Sigrist (2023), Nehrebecka
(2018), Devi (2025)

Turto apyvartumo Efektyvumas | Giriniené (2019), Kanapickiené (2023), Onofrei (2014),
rodiklis Sigrist (2023), Barbuta-Misu (2020), Devi (2025)
Bendrasis skolos rodiklis | Mokumas Giriiniené (2019), Kanapickiené (2023), Bauer (2016),

Brédart (2022), Sigrist (2023)

turto santykis

ROE Pelningumas | Onofrei (2014), Brédart (2022), Sigrist (2023)

Skolos ir nuosavo Mokumas Onofrei (2014), Bauer (2016), Sigrist (2023), Barbuta-Misu
kapitalo santykis (2020)

Trumpalaikio turto ir - Giritniené (2019), Kanapickiené (2023), Barbuta-Misu
jsipareigojimy santykis (2020)

Apyvartinio kapitalo ir Likvidumas Kanapickiené (2023), Sigrist (2023), Barbuta-Misu (2020),

Devi (2025)

Grynoji pelno marza

Pelningumas

Giriiniené (2019), Kanapickiené (2023), Onofrei (2014),
Sigrist (2023)

Visas turtas

Pelningumas

Kanapickiené (2023), Sigrist (2023), Barbuta-Misu (2020),
Devi (2025)

Investicijy graza

Pelningumas

Nehrebecka (2018), Onofrei (2014)
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Finansiniai rodikliai daznai naudojami ne atskirai, bet yra integruojami j kompleksinius
bankroto prognozavimo indeksus, tokius kaip Altmano Z, Ohlsono O, Springate’o S,
Zmijewskio Z ar Groverio G [17]. Siy modeliy populiarumas literatdroje rodo, kad finansiniai
rodikliai iSlieka pagrindiniu bankroto prognozavimo instrumentu, taCiau jy prognostiné galia
priklauso nuo ekonominio ir sektoriaus konteksto.

Svarbu pazyméti, kad finansiniy rodikliy naudojimas neapsiriboja statinémis reikSmémis
vienu laiko momentu. Literatiroje pabréziama, jog didele prognozavimo verte turi dinaminiai
rodikliai, atspindintys finansiniy rodikliy pokycCius laikui bégant. Tokie rodikliai leidzia
identifikuoti ankstyvuosius finansiniy sunkumy signalus ir geriau prognozuoti bankroto rizikg
nei statiniai rodikliai [18]. Tai ypa¢ aktualu ekonominio ciklo svyravimy kontekste, kai jmoniy
finansiné buklé gali greitai keistis.

Literatdroje galima rasti nemazai ekonomikos ciklg nusakanciy indikatoriy, kurie jtraukia tiek
standartinius ekonominius rodiklius: tokius kaip BVP, nedarbo lygis, vartotojy kainy
indeksas [19], tiek platesnj finansiniy kintamyjy spektrg, apimantj akcijy rinkos rodiklius, bei
nevienodo laikotarpio vyriausybés obligacijy palikany normy skirtumus [20]. BVP yra
pagrindinis rodiklis, siekiant identifikuoti ekonomikos ciklus, bei augimo dinamikg [19].
Nedarbo lygis taip pat yra laikomas vienu pagrindiniu véluojanciu (angl. lagging) rodikliu,
kuris literatlroje yra daznai siejamas su recesijomis [20]. Vartotojy kainy indekso rodiklio
reikSmeé yra naudojama stebéti infliacijai, kuri daznai yra siejama su cikliniais pokyciais, bei
reakcija j taikomas pinigy politikos priemones [19]. Tokiy rodikliy, kaip BVP ir VKI augimas
reiSkia ekonomikos atsigavima, o nedarbo lygio didéjimas indikuoja recesijos periodg [21].

Tyrimai rodo, kad tokie rodikliai kaip BVP augimas, nedarbo lygis, palikany normos,
infliacija, kredity plétra ar kainy indeksai gali reikSmingai paveikti jmoniy bankroto rizika.
PavyzdZiui, Lietuvos statybos sektoriaus tyrimuose nustatyta, kad jmoniy bankroto tikimybé
yra susijusi su makroekonominiais veiksniais, tokiais kaip nedarbo lygis, statybos kainy
indeksas ir basto kainy pokyciai [11]. PanaSias iSvadas pateikia ir [14], kurie parodé, kad
makroekonominiai kintamieji yra svarbis aiSkinant bendrg bankroty dinamikg, nors jy
poveikis individualiy jmoniy bankroto prognozéms gali bati netiesioginis. Literatlroje
sutinkamy makroekonominiy rodikliy sgrasas pateikiamas zemiau esancioje lenteléje. Cia
minimas kreditavimo augimo rodiklis, remiantis Ispanijos banky sistemos pelningumo
analize [22], gali bati siejamas su EURIBOR reikSme. Straipsnio autoriai teigia, kad esant
neigiamai arba labai Zzemai tarpbankinés rinkos palikany normos reikSmei, bankai gali
pradéti mazinti skolinimo standartus, tokiu badu prisiimdami papildoma rizikg. Siekis iSlaikyti
pelningumg gali padidinti bendrai suteikiamy paskoly kiekj.

2 lentelé. Literattroje randamy makroekonominiy rodikliy sarasas

Makroekonominis rodiklis Autoriai

BVP augimas / indeksas Giridniené (2019), Kanapickiené (2023), Bauer (2016), Sigrist
(2023)

Bisto kainy indeksas (HPI) Giritiniené (2019), Kanapickiené (2023), Sigrist (2023)
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Infliacija, vartotojy kainy indeksas Girigniené (2019), Kanapickiené (2023), Sigrist (2023)
Paldkany normos Bauer (2016), Sigrist (2023)

Kreditavimo augimas rinkoje Bauer (2016), Sigrist (2023)

Sektoriaus specifiniai rodikliai Giritiniené (2019), Kanapickiené (2023)

Nedarbo lygis Kanapickiené (2023)

Prusako [18] apZvalgoje pateikiamas pavyzdys, kad privaciy jmoniy bankrotui prognozuoti
buvo taikyta daugiamaté diskriminantiné analizeé, remiantis finansiniais rodikliais. Taciau
tyrimuose pabréziama, kad vien finansiniy rodikliy nepakanka siekiant tiksliai prognozuoti
bankrotg. Dél Sios priezasties, vis dazniau j modelius jtraukiami nefinansiniai rodikliai, tokie
kaip gautiny sumy elgsenos kintamieji, kokybinés jmoniy charakteristikos, ar su kreditavimu
susije kintamieji, kurie leidzia geriau jvertinti jmonés veiklos rizikg ir padidina modeliy
prognozavimo galig [18].

3 lentelé. Literattroje randamy ne finansiniy rodikliy sgrasas

Rodiklis Autoriai

Jmonés amzius Giridniené (2019), Kanapickiené (2023), Bauer (2016), Sigrist (2023)
Vélavimas pateikti ataskaitas Giridniené (2019), Kanapickiené (2023)

Jmonés dydis Onofrei (2014), Bauer (2016)

Eksporto poZymis Bauer (2016), Sigrist (2023)

UZsienio kapitalas Bauer (2016)

Sektoriaus pozymis Sigrist (2023), Nehrebecka (2018)

RySiai su bankais Sigrist (2023)

Rodikliy parinkimo problematika yra glaudziai susijusi su taikomais metodais. Tradiciniai
statistiniai metodai, tokie kaip daugiamaté diskriminantiné analizé ir logistiné regresija,
dazZniausiai remiasi ribotu, teoriSkai pagristu rodikliy rinkiniu [8]. Tuo tarpu paZangus
masininio mokymosi metodai leidZzia naudoti platesnj rodikliy spektrg ir identifikuoti
sudétingus netiesinius rySius tarp kintamyjy [13]. LiteratlGroje minimi neuroniniai tinklai,
atraminiy vektoriy metodas, sprendimy medziai ir jvairis ansambliniai metodai, tokie kaip
,Boosting“, ,Bagging®, ,Stacking“, ,AdaBoost® ir ,Gradient Boosting Machines®, kurie
pasizymi aukstesniu prognozavimo tikslumu, ta€iau daznai praranda lengvo interpretavimo
galimybe.

Siekiant uztikrinti modeliy patikimumag, tyrimuose taip pat taikomi kintamyjy atrankos ir
duomeny redukcijos metodai. Pagrindiniy komponenciy analizé ir kiti metodai leidzia
sumazinti kintamujy skaiciy ir atrinkti statistiSkai reikSmingiausius rodiklius, taip iSvengiant
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perteklinio modeliy sudétingumo ir multikolinearumo problemy. Tai ypac svarbu praktiniuose
tyrimuose, kuriuose batina suderinti modelio tiksluma ir jo interpretavimo galimybes.

Apibendrinant galima teigti, kad bankroto prognozavimo modeliuose naudojamy rodikliy
pasirinkimas néra atsitiktinis procesas, bet kompleksinis metodologinis sprendimas,
priklausantis nuo ekonominio konteksto, sektoriaus specifikos ir taikomo metodo. Todél tiek
endogeniniy, tiek egzogeniniy rodikliy integravimas sudaro teorinj pagrindg praktinei tyrimo
daliai, kurioje siekiama jvertinti skirtingy rodikliy reikSme, prognozuojant jmoniy bankroto
tikimybe.

1.5. Duomeny imties ir strukttiros jtaka bankroto prognoziy tikslumui

Vienas svarbiausiy bankroto prognozavimo tyrimy aspekty yra naudojamy duomeny
struktdra, kuri apima imties dydj, duomeny daznuma, laikotarpj ir jmoniy atrankos kriterijus.
Literatdroje pastebima, kad tyrimy rezultatai ir modeliy tikslumas daznai priklauso ne tik nuo
taikomy metody ar pasirinkty rodikliy, bet ir nuo duomeny pobudzio bei jy apimties. Todél
duomeny struktira laikoma vienu esminiy veiksniy, lemianciy bankroto prognozavimo
modeliy patikimuma.

Empiriniai tyrimai rodo, kad bankroto prognozavimo modeliai kuriami, remiantis labai
skirtingo masto duomeny bazémis — nuo nedideliy, detaliy im€iy iki didelio masto
administraciniy ar rinkos duomeny rinkiniy. Vienas i$ didelés apimties duomeny pavyzdziy
yra [14] tyrimas, kuriame naudojama daugiau nei 1,5 min. duomeny jrasy — jmoniy metiniy
stebéjimy duomenys SeSiolikos mety laikotarpiu. Tokia imtis leidzia analizuoti ne tik
individualiy jmoniy bankroto rizikg, bet ir jos dinamikg ilguoju laikotarpiu, identifikuoti
struktdrinius pokyc€ius ir ekonomikos ciklo poveikj. TaCiau didelés apimties duomenys taip
pat kelia metodologiniy i8S0kiy, susijusiy su duomeny heterogeniSkumu ir modeliy
stabilumu.

Kita vertus, dalis tyrimy remiasi palyginti mazomis imtimis, kurios leidZia giliau analizuoti
konkreciy jmoniy finansinius rodiklius, taciau riboja rezultaty apibendrinimg platesnei rinkai.
PavyzdZiui, [23] tyrime naudojama 100 jmoniy imtis, papildoma 40 jmoniy validacijos, bei
apie 100 jmoniy testavimo imtis, apimanti 2007—2011 m. laikotarpj. Nors tokia duomeny
struktura leidzia detaliai analizuoti finansinius rodiklius ir gauti aukStus prognozavimo
tikslumo rodiklius, jy patikimumas turi bati vertinamas kritiSkai, nes mazos imtys gali lemti
modeliy persimokymag ir ribotg rezultaty pritaikomumg platesniam ekonominiam kontekstui.

Tarpinio dydzio imtys budingos didelei daliai tyrimy, orientuoty j atskiry sektoriy analize.
PavyzdZiui, [24] analizéje naudojama 2 266 jmoniy imtis, i$ kuriy tik 153 yra bankrutavusios.
Sis tyrimas isry$kina vieng svarbiausiy bankroto prognozavimo problemy — nesubalansuotg
duomeny struktirg. Autoriai parodo, kad tradiciniai statistiniai modeliai daznai pasizymi
ribotu jautrumu bankrutavusiy jmoniy klasei, todél batina taikyti duomeny balansavimo
metodus ir pazangesnius algoritmus. Tokie rezultatai patvirtina, kad ne tik imties dydis, bet
ir jos struktdra turi esmine jtakg modeliy prognozavimo rezultatams.

Dar viena svarbi duomeny struktiros dimensija yra duomeny daznumas. Dauguma
tradiciniy tyrimy remiasi metiniais finansiniais duomenimis, taciau Siuolaikiniai tyrimai gali
naudoti didesnio daznumo duomenis. [15] tyrime naudojami ménesiniai listinguojamy
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jmoniy duomenys, apimantys ilgg laikotarpj nuo 1961 iki 2022 m. Tokia duomeny struktdra
leidzia modeliuoti daugiaperiodines bankroto tikimybes ir tiksliau jvertinti rizikos dinamikg
laike. Taciau, didelio daznumo duomenys reikalauja sudétingesniy modeliy, didesniy

Zemiau pateiktoje lenteléje galima matyti autoriy naudoty duomeny apimtj, gauty modeliy

tiksluma, bei kurios Salies duomenimis remiantis buvo vykdomas tyrimas.

4 lentelé. Literatlroje gaunami jmoniy bankroto prognozavimo modeliy tikslumo rezultatai

Straipsnis Salis Duomeny kiekis Gautas tikslumas
X. Brédart and D. A. Belgija 7814 jmoniy duomenys, Bendras tikslumas:
Correa-Mejia (2022) taciau 5548 atmestos dél
[24] finansinés informacijos boosting algoritmas: 86,7 %,
trikumo, 153 jmonés i$ logistiné regresija: 93,2 %
likusios imties —
bankrutavusios, 2017 m.
duomenys
Onofrei, Lupu (2014) Rumunija | 100 jmoniy: 50 bankrutavusiy, | Bendras tikslumas:
[23] 50 — veikianciy, papildomai
40 ir apie 100 jmoniy daugiamaté diskriminantiné
validacijos bei testavimo analizé — 95%, logistiné
imtims, duomenys apima regresija — 82 %
2007-2011 m. laikotarpj
Bauer & Endrész Vengrija 1585663 duomeny eilutés Panelinis probit modelis: AUC
(2016) [14] nuo 1996 iki 2012m. jmonés =0,859
lygmenyje, jmoniy skai€ius
neminimas
Sigrist & Leuenberger JAV 20235 jmoniy duomenys 1 mety horizontas:
(2023) [15] kiekvienam ménesiui, i$ viso
2824412 eilugiy, 1402 jmonés | GBM: AUC = 0,933; atsitiktiniai
i§ sgrado bankrutavusios miskai: AUC = 0,931
Kanapickiené, Lietuva 2007-2013 m. periodo Bendras tikslumas:
Kanapickas, Necitnas duomenys, 321 tuo periodu
(2023) [12] bankrutavusi jmoné ir 260 daugiamaté diskriminantiné
jmoniy, kurios gyvavo bent iki analizé: 68 % — 76 %, logistiné
2021 mety regresija: 71 % — 77 %, ML
modeliai siekia 85 % tiksluma.

Apibendrinant galima teigti, kad bankroto prognozavimo tyrimuose egzistuoja kompromisas
tarp duomeny apimties ir jy detalumo. Didelés apimties duomenys uztikrina statistinj
patikimumg ir leidZia analizuoti sisteminius reiSkinius, taCiau mazesnés imtys suteikia
galimybe interpretuoti individualiy jmoniy finansinius procesus. Be to, duomeny daznumas
ir struktdra lemia ne tik modeliy tiksluma, bet ir jy interpretavimo galimybes. Todél duomeny
pasirinkimas tampa ne techniniu, o metodologiniu sprendimu, kuris turi bati pagrjstas tyrimo
tikslais ir ekonominiu kontekstu.

1.6. Jmoniy bankroto prognostikos teoriniy jzvalgy apibendrinimas

Atlikta mokslinés literatiros analizé parodé, kad jmoniy bankroto prognozavimas yra
kompleksiné ir dinamiska tyrimy sritis, kurioje néra universalaus modelio, tinkamo visoms
ekonominems aplinkoms, sektoriams ar laikotarpiams. Dauguma autoriy sutaria, kad
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bankroto prognozavimo modeliy efektyvumas priklauso ne tik nuo pasirinkty metody, bet ir
nuo ekonominio konteksto, duomeny struktiros bei naudojamy rodikliy rinkinio. Tai leidzia
daryti iSvada, kad bankroto prognozavimas turi bati vertinamas ne kaip standartizuotas
metodologinis sprendimas, bet kaip procesas, atsizvelgiantis | kontekstg, reikalaujantis
modeliy adaptacijos.

LiteratGra atskleidé, kad tradiciniai statistiniai modeliai, tokie kaip daugiamaté
diskriminantiné analize ir logistiné regresija, iSlieka svarbUs dél savo lengvos interpretacijos
ir paprastumo. Taciau jy prognozavimo galimybés dazZnai yra ribotos, ypa¢ struktdriniy
ekonomikos pokyc€iy, ar kriziniy situacijy metu. Tuo tarpu, pazangis masininio mokymosi
metodai, leidZia identifikuoti sudétingesnius rySius tarp kintamuyjy ir daznai pasizymi
tikslesnémis prognozémis, taciau jy taikymas reikalauja didesniy duomeny apimciy ir
sudétingesniy metodologiniy sprendimy. Tai patvirtina, kad modeliy pasirinkimas turi bati
grindziamas ne tik remiantis tikslumo kriterijais, bet ir atsizvelgiant ] duomeny prieinamumag
bei tyrimo tiksla.

Svarbi literatdros jzvalga — bankroto rizika negali biti paaiSkinama vien tik jmonés vidiniais
finansiniais rodikliais. Nors finansiniai rodikliai sudaro pagrindinj bankroto prognozavimo
modeliy pagrindg, daugelis tyrimy pabrézia nefinansiniy ir makroekonominiy veiksniy
svarbg. Endogeniniai rodikliai, tokie kaip pelningumas, likvidumas, jsiskolinimas ir veiklos
efektyvumas, leidzia jvertinti jmonés finansine bikle, taciau egzogeniniai veiksniai — skirtingi
ekonomikos ciklo etapai, sektoriaus dinamika, makroekonominiai rodikliai — daznai lemia
sisteminius rizikos pokycCius, kuriy nejmanoma identifikuoti remiantis vien tik jmonés
lygmens duomenimis. Todél literatlroje vis dazniau pabréziamas integruotas poziuris,
jungiantis mikro ir makro lygmens kintamuosius.

Analizuoti tyrimai taip pat parodé, kad duomeny struktdra yra vienas iS esminiy veiksniy,
lemianciy modeliy rezultatus. Didelés apimties duomeny bazés leidZia pasiekti statistinj
patikimumg ir analizuoti rizikos dinamikg ilguoju laikotarpiu, taciau jos pasizymi
heterogeniSkumu ir struktdriniais pokycCiais. Tuo tarpu mazesnés imtys suteikia galimybe
analizuoti individualias jmones, taCiau riboja rezultaty pritaikymg ateityje ir gali didinti
persimokymo rizikg. Be to, literatira iSrySkino nesubalansuoty duomeny problemg, kai
bankrutavusiy jmoniy dalis yra santykinai maza, o tai daro reikSmingg jtakg modeliy
tikslumui ir reikalauja specialiy metodologiniy sprendimy.

Svarbus aspektas, iSrySkéjes literatiros analizéje, yra modeliy jautrumas ekonominéms
sglygoms. Tyrimai rodo, kad modeliy prognoziy tikslumas kinta priklausomai nuo
ekonomikos ciklo etapo, o kriziniais laikotarpiais net finansiSkai stabilios jmonés gali tapti
rizikingos. Tai leidZia teigti, kad statiniai modeliai yra nepakankami dinamiskoje
ekonominéje aplinkoje, o bankroto prognozavimas turi bati grindZziamas laiko dimensijg ir
makroekonominj kontekstg jtraukianc€iais metodais.

Apibendrinant galima teigti, kad literatlra patvirtina buatinybe taikyti kompleksinj pozidrj j
bankroto prognozavimo problema, integruojant skirtingus rodikliy tipus, duomeny struktiras
ir metodologijas. Sios iSvados sudaro teorinj pagrindg praktinei tyrimo daliai, kurioje bus
siekiama empiriSkai jvertinti pasirinkty endogeniniy ir egzogeniniy rodikliy reikSme bei
pagrijsti jy jtraukimg j kuriamg bankroto prognozavimo model.
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2. Tyrimo metodologija ir duomeny analizés metodai

Sioje darbo dalyje aprasomi praktinéje darbo dalyje taikomi klasifikavimo metodai:
reguliarizuota logistiné regresija, atsitiktiniai miskai, gradientinio stiprinimo metodai.
Pateikiamos modeliy tikslumo jvertinimo metrikos, tokios kaip ROC ir preciziSkumo-
atkuriamumo kreives, bei sumaiSymo matrica. Taip pat yra pateikiama trikstamy duomeny
uzpildymo metody apzvalga.

2.1. Logistiné regresija

Logistiné regresija yra vienas i$ svarbiausiy statistiniy metody, taikomy kintamojo, jgyjancio
dvi reikSmes, analizei, kai siekiama jvertinti nepriklausomy kintamyjy poveikj jvykio
tikimybei. Sis metodas yra plagiai taikomas ekonominiuose tyrimuose, jis leidzia modeliuoti
tikimybe, kad priklausomas kintamasis jgis tam tikrg reikSme [25].

Tarkime, kad turime nepriklausomy stebéjimy imtj (y;, x;), €ia y; € 0,1 yra dvejetainis
priklausomas kintamasis, 0 x; = (xil,xl-z, ...,xip) — p - dimensinis nepriklausomy kintamujy
vektorius. Logistinés regresijos modelyje, tikimybé, kad priklausomas kintamasis jgis
reikSme 1, aprasoma logistine funkcija:

n(x;) = expGe B)/ (1 + expel B)) (1)
gia B = (Bo, By, -, Bp) yra nezinomy modelio parametry vektorius [26].

Siekiant uZztikrinti tiesine priklausomybe tarp nepriklausomy kintamujy ir transformuotos
tikimybeés, taikoma logaritminé transformacija:

log (w(x)/(1 = m(x)) = x[ B )

modelio parametry jverciai gaunami maksimizuojant logaritmuotg tikétinumo funkcijg, kuri
Bernulio skirstinio atveju iSreiSkiama:

1) =" [3GIp) ~log (1+exp:IB))] ©

Maksimalaus tikétinumo metodas uztikrina statistiSkai pagrjstus parametry jvercius, taciau
dideliy dimensijy duomeny atveju, Sie jverciai gali bati nestabilis dél multikolinearumo ir
riboto stebéjimy skaiCiaus. Be to, klasikiné logistiné regresija pasizymi ribotu gebéjimu
kontroliuoti modelio sudétinguma, todél kyla persimokymo rizika [26].

Dél Siy priezasciy, logistinés regresijos modelis daznai iSpleCiamas taikant reguliarizacijos
metodus, kurie leidZia stabilizuoti parametry jvercius ir atlikti kintamuyjy atranka [27].

2.1.1. Logistiné regresija su bauda

Logistiné regresija su bauda, grindziama logaritminés tikétinumo funkcijos modifikacija. ] jg
jtraukiamas baudos narys, kuris riboja modelio sudétinguma:

LB =y [nGTB) ~ log (1+expGI )] - 1P(8); @)
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¢ia A > 0 yra reguliarizacijos parametras, o P(3) — baudos funkcija [26].

Dazniausiai taikomos baudos yra Ridge (L2 norma) ir LASSO (L1 norma). Ridge regresija
sumazina koeficienty dispersijg, taCiau neatlieka kintamyjy atrankos, tuo tarpu LASSO
regresija leidzia atlikti kintamyjy atrankg, tacCiau gali bati nestabili, kai kintamieji yra
tarpusavyje koreliuoti [27].

2.1.2. Logistiné regresija su reguliarizacija

Elastic Net reguliarizacija sujungia Ridge ir LASSO metody privalumus, naudodama
kombinuotg baudos funkcijg. Tai leidzia vienu metu spresti multikolinearumo ir kintamujy
atrankos problemas [27].

Elastic Net baudos funkcija apibréZiama taip:
p

PB) =) /27 + - algl; (5)
]=

Cia a € [0,1] yra parametras, nusakantis Ridge ir LASSO baudy santykj, o ; — j-ojo
nepriklausomo kintamojo koeficientg [26]. Atitinkamai Elastic Net reguliarizuotos logistinés
regresijos tiksliné (angl. objective) funkcija iSreiSkiama:

L(p) = z |yl B) = log (1 + exp(xTB)) | - Aijl[(a/sz + (-l
(6)

Kai a = 0, modelis sutampa su LASSO logistine regresija, o kai a = 1 — su Ridge logistine
regresija. Tarpinés a reikSmeés leidzia pasiekti kompromisg tarp kintamuyjy atrankos ir
koeficienty stabilizavimo, ypa¢ kai nepriklausomi kintamieji yra tarpusavyje koreliuoti [27].
Elastic Net reguliarizacija yra tinkama didelés dimensijos duomeny analizei, kadangi leidZia
sumazinti modelio persimokymo rizikg ir pagerinti prognozavimo tikslumag [26].

Siekiant jtraukti koreliacijos struktiirg tarp nepriklausomy kintamyjy, pasidlytas Adjusted
Elastic Net (AEN) metodas, kuris modifikuoja Elastic Net baudos narj, papildomai
jtraukdamas koreliacijos koeficientus tarp kintamuyjy [27].

AEN tiksliné (angl. objective) funkcija logistinéje regresijoje apibréziama taip:
" T T P 2
LENG) = ) a8y —t0g (1+ expGI B)| = My ZfoilB] = 22 By — kB (7)
=

Cia: r;k— empirinis koreliacijos koeficientas tarp j ir k kintamujy, 2, ir A, — reguliarizacijos
parametrai [27].

Dar labiau iSpléstas metodas yra Adaptive Adjusted Elastic Net (AAEN), kuriame naudojami
adaptaciniai svoriai, leidZiantys pagerinti kintamyjy atrankos stabilumg ir prognozines
savybes [27]. AAEN tiksliné (angl. objective) funkcija apibréziama taip:

n

LAEN(B) = ) [yi(TB) —log (1 +exn (I

i=1
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2
~ 2 wilBi| = 4 2 j<(B = 1ikBi)” (8)
¢ia adaptaciniai svoriai apibréziami: w; = 1/|,6’J-(AEN)|Y; 9)

Cia B;(AEN) — AEN metodo gautas koeficiento jvertis, o y > 0 — adaptacijos parametras
(dazniausiai y = 1) [27].

2.1.3. Praktinis logistinés regresijos taikymas

Tyrime logistinés regresijos modeliui optimizuoti buvo naudojamas R paketas gimnet. Sis
paketas taiko baudos didziausio tikétinumo funkcijg. Toliau apraSomi parametrai,
nusakantys logistinés regresijos model;.

Parametras a kontroliuoja balansg tarp LASSO ir Ridge baudy, jis gali jgyti reikSmes nuo 0
iki 1. Tyrimo metu optimaliai a parametro reikSmei rasti buvo atlikta tinklelio paieska, kurios
metu a reikSméms leista keistis nuo 0 iki 1 su zingsniu 0,1. Skirtingoms a reikSméms vertinti,
kryzminés patikros metu buvo naudoti du kriterijai:

- type.measure = ,auc” — plotas po ROC kreive. Si metrika skai¢iuojama optimizuojant
modelj pagal jo gebéjima teisingai atskirti dviejy klasiy elementus;

- type.measure = ,deviance” — binominé paklaida. Si metrika veikia kaip modelio
klaidos funkcija. Ji matuoja kaip tiksliai modelio prognozuojamos tikimybés atitinka
faktines reikSmes ir uz uztikrintus klaidingus sprendimus modelj baudzia labiau.

Parametras A nusako bendrg reguliarizacijos stiprumg. Siekiant parinkti geriausig A reikSme,
kiekvienam modeliui, buvo atliktas 5 daliy kryzminé validacija, jos metu kiekvienam modeliui
buvo siekiama surasti dvi A reikSmes:

- lambda.min — tai baudos reikSmé, prie kurios yra pasiekiama minimali kryZzminés
patikros klaida;

- lambda.1se — reguliarizuoto modelio baudos reikSme, kurios klaida patenka j vienos
standartinés paklaidos rézius nuo minimalios klaidos dydzio gauto su lambda.min.
Sis kintamasis daznai pasirenkamas, siekiant sudaryti paprastesnj, maziau kintamyjy
turintj model;j [28].

Kadangi duomenyse fiksuotas stiprus klasiy disbalansas, j funkcijg perduotas papildomas
svorio parametras weights. Jis uztikrina stebéjimy svoriy perskaiCiavimg: sveikos jmonés
vertinamos jprastai (svoris lygus 1), o bankrutuojanciy jmoniy stebéjimai gauna padidintg
svorio reikSme (ratio_weight). Norint palyginti svoriy jtaka, vienas i§ modeliy (fit_no_weights)
buvo apmokytas nenaudojant Sio parametro.

2.2, Atsitiktiniai miskai

Atsitiktiniy misky (angl. random forest) RF metodas yra vienas efektyviausiy ansamblinio
mokymosi algoritmy, pagrjstas sprendimy medziy (angl. decision trees) visuma. Remiantis
[29], Sis metodas yra klasifikavimo ir regresijos medziy (angl. classification and regression
trees) CART metodikos tesinys, skirtas pagerinti modelio prognozavimo tikslumg bei
sumazinti pavieniams medziams budingg didele dispersij3.
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2.2.1. Atsitiktiniy miSky algoritmas

Atsitiktiniy misSky algoritmas remiasi duomeny agregavimo (angl. bagging arba bootstrap
aggregating) principu. Kiekvienas individualus sprendimy medis miske formuojamas
naudojant atskirg atsitiktine duomeny imtj su grazinimu (angl. bootstrap sample), kurig
paprastai sudaro apie du tre¢daliai originaliy stebéjimy. Likusi duomeny dalis (angl. Out-Of-
Bag) OOB, naudojama modelio tikslumui vertinti.

Esminis atsitiktiniy misky skirtumas nuo standartinio duomeny agregavimo (angl. bagging)
metodo yra atsitiktinis nuspéjamyjy kintamyjy parinkimas kiekviename medzio mazgo
skaidymo etape. UZuot vertinus visus p kintamuosius, algoritmas atsitiktinai atrenka
kintamuyjy poaibj (mtry), i§ kurio parenkamas geriausias skaidymo kriterijus. Si strategija
leidZia mazinti miSko medziy koreliacijg, taip sumazinant galutine modelio dispersijg ir
uztikrinant geresnj modelio pritaikymg naujiems duomenims.

2.2.2. Atsitiktiniy miSky klasifikavimo procesas

RF klasifikavimo metodas veikia ,daugumos balso® principu. Procesg galima apibrézti Siais
etapais:

i$ turimy duomeny sudaroma B skirtingy duomeny agregavimo (angl. bootstrap)
imciy;

- kiekvienai imciai sukonstruojamas atskiras sprendimy medis;

- kiekvienas medis pateikia savo prognoze: (pvz: jmoné ,bankrutavo® arba
,nebankrutavo®);

- galutinis modelio sprendimas priimamas susumavus visy medZiy rezultatus — jmonei
priskiriama ta klasé, kuri pasikartojo daugumos medZziy rezultatuose.

MatematisSkai klasifikavimo taisyklé iSreiSkiama taip:

f =23, H&; (10)
gia f,,(x) yra b — ojo medzio prognozuojama klasé [30].

2.2.3. Atsitiktiniy miSky metodo privalumai

Remiantis [29], pagrindiniai Sio klasifikavimo metodo privalumai yra:

- netiesiniy sgveiky identifikavimas: algoritmas aptinka sudétingus rySius tarp
rodikliy be iSankstiniy prielaidy;

- kintamuyjy svarbos vertinimas: leidZia nustatyti, kurie kintamieji turi didziausig jtakg
teisingai klasifikuojant;

- atsparumas modelio persimokymui: didéjant medziy skaiCiui, modelis tampa
stabilesnis ir geriau apibendrina naujus duomenis.
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2.2.4. Praktinis atsitiktiniy miSky metodo taikymas

Tyrime atsitiktiniy miSky modeliui optimizuoti buvo naudojamas R paketas randomfForest.
Toliau aprasomi parametrai, nusakantys atsitiktiniy misky klasifikavimo model;.

Parametras ntree nurodo, kiek sprendimy medziy patenka j kiekvieng miSka. Remiantis
dokumentacija [31], Sis skaiCius neturéety bati per mazas, kad uztikrinty stabily kintamuyjy
svarbos jvertinimg ir paklaidos stabilizavima.

Parametras mitry nusako kintamuyjy skaiciy, kuris yra atsitiktinai atrenkamas ir vertinamas
medzio Sakojimosi momentu. Tai yra pagrindinis parametras, skirtas reguliuoti medziy
tarpusavio koreliacijg miSko viduje. Dokumentacijoje nurodyta [31], kad klasifikavimo
uzdaviniams standartiSkai taikoma kvadratinés Saknies iS bendro kintamyjy skaiCiaus
reikSme. Tyrimo metu iSbandytos dvi Sio parametro strategijos:

- standartiné reikSmé — toks nustatymas uztikrina didesne medziy jvairove, kadangi
kiekvienas Sakojimasis mato nedidele pozymiy dalj;

- padidinta reikSmé — vertinamy kintamyjy skaiCius padidintas iki tre¢dalio visy
kintamuyjy.

Dokumentacijoje classwt apibréziamas kaip klasiy svorio parametras, naudojamas
asimetrinei klaidy kainai nustatyti. Parametro reikSmé ratio_weight, modelj veikia taip, kad
skaiciuojant Gini indekso reikSme, kiekvienas praleistas bankroto atvejis modeliui suteikty
didesne baudg, nei uz klaidingai suklasifikuotg veikian&ig jmone. Sio rodiklio reikdmé
apskaiCiuojama kaip veikianCiy ir bankrutavusiy jmoniy skaiCiaus santykis apmokymo
imtyje.

Parametras sampsize nurodo stebéjimy skaiciy, taikant atsitiktine imtj su grgzinimu,
atrenkamg kiekvieno medzio auginimui. Klasifikavimo uzdaviniuose $is parametras gali bati
perduodamas kaip vektorius [31], nurodantis tiksly kiekvienos klasés stebéjimy skaiciy.
Viename i$ modeliy buvo pritaikyta subalansavimo strategija, Cia nurodyta, kad j kiekvieng
medj patekty vienodas kiekis bankrutavusiy ir veikianciy jmoniy.

2.3. Gradientinio stiprinimo algoritmai

Remiantis [32], gradientinio stiprinimo metodas (GBM) yra viena galingiausiy masininio
mokymosi klasifikavimo techniky. Autoriai §j algoritmg apibrézia per funkcinio optimizavimo
prizme — modelis yra konstruojamas is silpny klasifikatoriy (dazniausiai sprendimo medziy).
Algoritmas veikia iteratyviai — pradedama nuo priminés prognozés, tada kiekviename
zingsnyje naujas sprendimy medis yra pridedamas, siekiant minimizuoti bendrg modelio
klaida.

2.3.1. GBM matematiné iSraiSka ir sgsaja su R funkcijomis

Praktinis modelio realizavimas tyrime atliktas naudojant R gbm paketg. Sis procesas
tiesiogiai remiasi [32] apibréZta teorija.

Autoriai nurodo, kad algoritmo tikslas yra surasti tokig prognozavimo funkcijg F, kuri pagal
pasirinktg nuostoliy funkcijg L minimizuoty rizikg C, (F):

Ca(F) == 21 L(F(X), V). (11)
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Kadangi uzdavinys yra binariné jmoniy bankroto klasifikacija, pasirinktas Bernulio skirstinys.
Tai algoritmui nurodo optimizuoti binomine paklaidos funkcijg, kur Y; € {0, 1} Zymi faktine, o
X; — mo