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Patvirtinu, kad mano, Kamilés Baltrusonés, baigiamasis projektas tema ,,MaSininio mokymosi
metody pritaikymas klienty kreditingumui vertinti yra paraSytas visiSkai savarankiskai ir visi pateikti
duomenys ar tyrimy rezultatai yra teisingi ir gauti saziningai. Siame darbe nei viena dalis néra
plagijuota nuo jokiy spausdintiniy ar internetiniy S$altiniy, visos kity Saltiniy tiesioginés ir
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Santrauka

Didmeniniams pirkéjams teikiama apmokéjimo atidéjimo galimybé t.y. suteikiamas prekybos
kreditas turi didele jtaka tiek ilgalaikiui bendradarbiavimui tarp jmoniy, tick abiejy jmoniy
apyvartiniy 1éSy valdymo grandinéje. Kadangi jimonéje netgi iki 25 proc. trumpalaikio turto gali biiti
sudaryta i$ tokio iSduodamo prekybos kredito, jo iSdavimas turi biiti kontroliuojamas ir kiekvienas
pirkéjas turi biiti vertinamas tiek prie§ pirmosios saskaitos iSraSyma, tiek ir viso tolimesnio
bendradarbiavimo metu. Toks pirkéjo kreditingumo vertinimas gali buti atlieckamas pagal i§ iSoriniy
Saltiniy gauta informacija, taciau toks vertinimas gali buti atnaujinamas geriausiu atveju kas pusmetj
ir yra mokamas. Tuo tarpu pacios imones viduje yra kaupiama pirkéjo mokumo istorija, pagal kurig
galima matyti pirkéjo einamajq padéti ir atnaujinti jo kreditingumo vertinimg einamuoju momentu.

Darbo siekis yra jmoniy verslo kreditingumui vertinti pritaikyti masSininio mokymosi metodus
siekiant: sukurti priemong, kuria naudojantis biity vykdomas pirkéjy klasterizavimas bei patikslintas
ekspertinis kreditingumo vertinimas. Véliau naudojantis Sia informacija, nauji pirkéjai ar pirkéjai su
pasikeitusiais verslo duomenimis automatiSkai biity klasifikuojami j skirtingus kreditingumo
lygmenis. Tyrimo metu buvo atliktas pirkéjy klasterizavimas remiantis jy 2018 mety mokumo istorija
naudojant K-vidurkiy metodg. 38,99 proc. klasterizavimo rezultaty atvejai buvo patikslinti vykdant
ekspertin] kreditingumo vertinimg. Tuomet, buvo atliktas maSininis apmokymas ir palyginti
automatinio Kklasifikavimo rezultatai gauti Atraminiy vektoriy su radialine branduolio funkcija ir
Atsitiktiniy misky metodais bei nustatyta, jog taikant pastarajj metoda galima teisingai jvertinti
kreditinguma ir suklasifikuoti net 90 proc. naujy pirkéjy, turint informacija tik apie jy mokuma.
IStyrus klasifikavimo rezultaty tikslumo priklausomybe¢ nuo kintamyjy, buvo atrinkti Sesi kintamieji,
kurie turi daugiausiai jtakos klasifikatoriaus rezultatui.
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Summary

The choice of deferring payment i.e. granting trade credit to customers has a significant impact on
both long-term relationship between companies and the working capital management chain of both
companies. Because up to 25 percent of short-term assets may consist of such trade credit, the granting
of this credit must be controlled, and each customer must be assessed both before the first invoice is
issued and throughout further cooperation. Such assessment of the buyer's creditworthiness may be
made based on information obtained from external sources, but this information can be updated semi-
annually and must be is paid for. Meanwhile, the customer's solvency history is accumulated within
the company itself, which can be used to assess the buyer' s current situation and update his
creditworthiness assessment at the current moment.

The aim of the work is to apply machine learning methods to assess the creditworthiness of
companies' businesses. First, create a tool for clustering buyers and refine expert credit assessment.
Using this information, new buyers or buyers with changed solvency data would be automatically
classified into different levels of creditworthiness. During the study, buyers were clustered based on
their 2018 solvency history using the K-mean method. 38,99 percent of the cases were revised with
an expert creditworthiness assessment. Then, machine learning was performed using Support vector
with radial basis function and Random forest methods and their results were compared and was found
that the latter can correctly assess creditworthiness up to 90 percent of new buyers with information
only on their solvency. After examining the dependence of the accuracy of the classification results
by the variables, six of them were selected, which were considered to have the most significant
influence in the accuracy of the prediction.
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Ivadas

Temos aktualumas. Kiekvieno naujo kliento patikimumg, jmoné tikrina naudojantis iSoriniy tiekéjy
pagalba. Sie, turédami informacija apie kliento mokumo istorija, balansus ir kitus duomenis suteikia
jam kreditingumo jvertinimg. Uz Sios informacijos suteikimg, jmonés dazniausiai turi sumokéti.
Taciau bendradarbiaujant su klientu yra kaupiama informacija apie jam iSraSytas saskaitas ir jy
apmok¢jimus. Imoné naudojantis $iais duomenimis gali susikurti savo kreditingumo vertinimo
sistema. Tokios sistemos didziausi privalumai yra jog reikalinga informacija t.y. mokumo istorija yra
priecinama be papildomy kasty ir sistemos atnaujinimas vyksta pastoviai, kai, tuo tarpu, iSoriniai
tiekéjai gali atnaujintg informacijg pateikti kas pusmetj ar dar re¢iau. Esami tyrimai patvirtino, jog
mokumo informacijos jtraukimas, kreditingumo vertinimo modelio tikslumg pagerina, taciau yra tik
keli tyrimai, kurie vertina kliento kreditinguma remiantis tik mokumo informacija.

Tyrimo problema. Kliento mokumo istorijos jtraukimas j kreditingumo modelio sudaryma, jo
tiksluma pakelia iki 13 proc. ir nors modeliai, sudaryti pagrinde i§ mokumo informacijos pasiekia
bendra tiksluma iki 98 proc., jie klasifikuoja tik iki 50 proc. teisingai neigiamo kreditingumo
vertinimo klientus. Taip pat, literatliroje aptariami yra modeliy sudarymai, kai klientai jau yra priskirti
kreditingumo grupéms, taciau kaip §j priskyrimg atlikti, informacijos néra. Dazniausiai yra
pasikliaujama specialisty vertinimu. Atliekamas tyrimas uzpildys spraga, kaip klientams priskirti
kreditingumo vertinimg ir pagal tai sudaryti modelj, kuris sprendziant i§ mokumo informacijos
atskirty, kurie klientai yra didesnio rizikingumo.

Tyrimo objektas. Imoniy pardavimo saskaity apmokéjimo istorija ir verslo kreditingumas bei
rizikingumas, suteikiant kredita.

Tyrimo tikslas. Pritaikant masininio mokymosi metodus ir naudojantis jmoniy mokumo istorijg
sudaryti verslo kreditingumo vertinimo modelj ir atlikti jo tyrima.

Tyrimo uZdaviniai:

1. Atlikti literatiiros analize ir iSsiaiSkinti jmoniy Kreditingumo vertinimo svarbg bei kokie
metodai dazniausiai taikomi vykdant kreditingumo vertinima;

2. Atlikti jmoniy klasterizavimg, remiantis pardavimo saskaity fakttiry apmokéjimo istorija ir
klasterizavimo patikslinimg, atsiZvelgiant ] eksperting informacija;

3. Sudaryti klienty rizikingumo vertinimo modelj pritaikant masininio mokymo metodus ir
jvertinti modelio tiksluma;

4. Isanalizavus klasifikavimo modelio rezultatus, nustatyti, kurie Kintamieji turi daugiausiai
jtakos pirkejo kreditingumo vertinimui.



1. Literatiros apZvalga

Sioje dalyje bus apzvelgiami jmoniy, jsigyjan¢iy prekes, piniginio ir prekybos kredity tipai ir jy
tarpusavio ry8ys, analizuojami prekybos kredito teikiami privalumai i§ tiekéjo, pirkéjo ir finansiniy
institucijy pusés; taip pat, kodél toks kredito tipas yra rizikingas tiekéjui ir kodél klienty kreditingumo
vertinimas yra svarbiausia klienty skoly valdymo dalis. Papildomai bus apzvelgta, kokie metodai yra
taikomi kintamyjy atrinkimui, modelio sudarymui ir i kokias problemas reikia atkreipti démesj
sudarin¢jant kreditingumo vertinimo modelius.

1.1. Kredity tipai: piniginis kreditas ir prekybos kreditas

Imonei perkant prekes, uz jas galima atsiskaityti jvairiais biidais: moké&jimu prie§ gaunant prekes ar
iSkarto po gavimo, gaunant kredita i§ finansinés jstaigos ar pacio prekiy tiekéjo. Galima isskirti du
pagrindinius trumpalaikiy kredity tipus:

e Piniginis kreditas (kitaip vadinamas bankiniu kreditu). Tai finansinés jstaigos, dazniausiai
banko, teikiamas trumpalaikis kreditas su nustatyta palikany norma ir grazinimo terminu,
kuris yra skirtas atsiskaityti uz konkrecias jsigytas prekes ar paslaugas.

e Prekybos kreditas. Tai tiekéjo suteikiamas kreditas, iSreikStas per galimybe sumokéti uz
1SraSytg saskaitg faktiirg véliau, t. y., suteikiamas tikslus mokéjimo atidéjimo terminas. Tokiu
atveju | pardavimo kaing bina jskaiCiuotos atid¢jimo paliikanos ir daznai nurodoma, jog
sumokeéjus anksc¢iau bus pritaikoma i$ anksto sutarta nuolaida.

Ivairiuose Saltiniuose Sie du kredity tipai yra apibtidinami kaip papildantys arba pakeiciantys vienas
kita. Sj rysj ir vienos kredito rii§ies poveikj kitai galima apzvelgti / analizuoti jvairiais aspektais. Vieni
tyrimai rodo, jog rySys priklauso nuo jmonés apyvartiniy 1ésy lygio. Kai jis vidutinis, Sios kredity
rasys laikomi pakaitalais. Taciau apyvartinéms léSoms mazg¢jant, jie yra kombinuojami norint gauti
geriausias kredito salygas ir didZiausig kredito suma [1]. Itakos $iy kredity tipy tarpusavio rySiui turi
ir valstybés teisinés sistemos lygis. Kuo jis didesnis, tuo abu kreditai yra iSduodami daZzniau, nes
finansinés ir nefinansinés jstaigos patiria mazesn¢ rizikg. Taciau esant silpnesniam teisinés sistemos
lygiui, biitent prekybos kreditas turi pirmenybe, nes jmoné, kaip tiekéjas, turi didesn¢ galig prie§
pirkéja (gali nutraukti prekiy tiekima, padidinti kaing ir t. t.), lyginant su finansinémis jstaigomis.
Taciau minéti kredity tipai taip pat yra laikomi pakaitalais, t. y., yra susieti neigiama priklausomybe,
bet jos stiprumas priklauso velgi nuo valstybés teisinés sistemos lygio [2] ir kity faktoriy, tokiy kaip
Imones gyvavimo trukmes ir tipas. Pavyzdziui, gamybinés jmonés turi didesne tikimybe gauti piniginj
kredita, negu ne gamybinés. Imoniy kredito i§ finansiniy jstaigy gavimo tikimyb¢ didé€ja su jau
18duotais tokio tipo kreditais, o pacioje pradzioje didelg jtaka iSdavimui turi prekybos kredito istorija.
Del to galima teigti, jog jie papildo vienas kita, bet didele jtakg tam turi ir galimybés gauti abiejy tipy
kreditus [3]. Nepaisant koks rySys yra tarp Siy dviejy kredity raiSiy ir kokios yra to priezastys, jie yra
laikomi paciais svarbiausiais iSoriniy 1Sy Saltiniais mazose jmonése [2].

Apibendrinant galima remtis [4] autoriy padaryta iSvada, jog jmonei neturint finansiniy trikdZiy gauti
piniginj kredita, piniginis ir prekybos kreditai yra pakaitalai. Tac¢iau kai tokios galimybés néra,
kreditai irgi laikomi pakaitalais, nes imonés turi laviruoti ir pasirinkti tokig kombinacija, kuri biity
balansas tarp gaunamos pinigy sumos ir jos kainos t.y., abejais atvejais, Sie kredity tipai yra pakaitai,
bet to priezastis skiriasi.
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1.2. Prekybos kreditas ir jo privalumai

Prekybos kredito suteikimo iSraiska yra nustatymas atidéti apmokéjima sutartam terminui. Terminai
gali varijuoti nuo keliy iki keliasdeSimt dieny. Taip pat yra jprasta susitarti dél nuolaidy, kurios bus
taikomos, jeigu klientas sumokeés visg arba dalj sumos anks¢iau nurodyto termino arba net ir pries
saskaitos iSraSyma. Nesumokéje saskaitos i§ anksto ir negave nuolaidos, pirkéjai sumoka skirtuma,
kuris gali buti laikomas paliikanomis [5]. Taciau, lyginant su piniginio kredito paliikanomis, jos yra
zymiai didesnés ir kai kurie autoriai teigia, jog jy norma siekia net iki 40 proc. Nepaisant tokio tipo
kredito brangumo, skai¢iuojama, jog uz mazdaug 40 proc. tarptautiniy pardavimy yra atsiskaitoma
biutent tokiu biidu, t. y., atidedant mokéjima. Tokj didel; Sio tipo kredito vartojimo lygj galima
paaiskinti prekybos kredito suteikiamais privalumais, kuriuos galima suskirstyti j tris grupes:
pardavimo rizikos sumazinimas, ry$iy su pirkéju palaikymas ir jmoniy augimas.

Pirmasis yra susij¢s su pacios transakcijos rizika, kuri kyla 18 keliy neapibréztumy ir jy sumazinimu.
Daugiausia literaturoje yra teigiama, jog suteiktas prekybos kreditas pirkéjui signalizuoja apie gerg
prekiy kokybe [1][4][6]. O kokybei neatitikus reikalavimy, pirkéjas gali grazinti prekes, kol dar nebus
uz jas mokéjes. Taip papildomai sutaupoma ir 1éSy pervedimo grandinéje, t. y., nereikia atlikti
papildomy mokéjimo operacijy. Prekiy kokybei atitikus standartus yra ir kity pliusy, tokiy kaip
piniginiy 1éSy srauty planavimas abejoms sandério puséms [4], t. y., tiekéjas zino, kada gaus 1éSas ir
taip gali planuotis savo 1éSy judéjima, o pirkéjas turi galimybe vietoje keliy apmokeéjimy atlikti tik
viena. Salia prekiy kokybés garantijos, prekybos kreditas padeda uztikrinti ir prekiy pristatyma [7].
Tai yra itin aktualu vykdant tarptautinius pardavimus, kai tiekéjas yra atsakingas prekiy pristatyma.
Taip pat suteiktas atidéjimo terminas bendruoju atveju mazina pardavimo kaing, nes nereikalingas
papildomas tarpininkas, t. y., finansiné institucija, o to teigiamas aspektas padid¢ja, jei pirkéjas turi
finansiniy sunkumy [7].

Antroji privalumy grupé yra susijusi su santykiy tarp tiekéjo ir pirkéjo uzmezgimu ir vystymu.
Tiekéjo suteikiamas prekybos kreditas yra vienas i§ jrankiy diferencijuoti klientus [1][8], t. y.,
nekeiciant pardavimo kainos suteikti ilgesnj atid¢jimo perioda. Tokiu biidu nuolaida suteikiama per
ilgesn] atidéjimo terming, nes laikui bégant pinigai nuvertéja. Tiekéjo jmonei suteikiamas kreditas
taip pat turi pliusy, nes suteikdamas kredita, tiekéjas turi didesne jtakg pirkéjui ir tg gali panaudoti
jvairiais biidais [2]. Tarkim, gali lengviau derétis dél didesnio parduodamy prekiy kiekio mainais |
ilgesnj atid¢jimo terming [1][3]. Taip tiek¢jas pakelia savo pardavimy kiekj bei apyvartg. O jeigu
sektoriuje yra ganétinai mazas pasirinkimas tiekéjy, suteikiamas apmokéjimo atidéjimas yra budas
prisitraukti naujy klienty [6]. Nauda i§ suteikiamo kredito gali biiti ir ilgalaike, t. y., tiekéjas,
suteikdamas pirkéjui mokejimo atidéjima, gali padéti jam sunkiu periodu [3][8] ir taip sustiprinti
bendradarbiavimg ateityje.

Galiausiai, prekybos kredito iSdavimas yra susijes su nauda, kurig tiesiogiai patiria jmonés. Pirkéjo
jmonei suteiktas prekybos kreditas tampa teigiamu indikatoriumi dél jo mokumo ir taip signalizuoja
finansinéms jstaigoms, jog pirkéjas yra mokus ir jo Sansai gauti piniginj kredita didéja [1][3][6]. Tai
padeda ir finansinéms jstaigoms, kurios tiesiogiai gali ir nedalyvauti pardavimy operacijoje, nes
Imoniy suteikiamy kredity istorija padeda sumaZinti informacijos asimetrija apie pirkéjo
kreditinguma [2][3][4]. Taip suteikiamas prekybos kreditas prisideda prie jmoniy augimo proceso
[9]. Tiekéjas, turédamas klienty mokumo istorija, gali pagal jg koreguoti savo santykius su jais ir
spresti dél tolimesnio bendravimo ir kredito suteikimo [1][8]. Pardavimy metu surinkta mokumo
informacija taip pat yra pigesné negu i$ kity Saltiniy gaunama finansiné informacija apie pirkeja, nes
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yra renkama kartu su kita pardavimo informacija ir uz j3 nereikia papildomai moketi [2][8]. Taip pat
Si renkama informacija yra einamoji ir tai suteikia jai privaluma, nes finansinés institucijos turi
pri¢jimg tik prie metiniy, geriausiu atveju, ketvirtiniy duomeny ir todél informacija gali atnaujinti
ganétinai retai [8]. Tyrimai rodo, jog imonés, kurios duoda moké¢jimo atidéjimus, taip pat yra
pelningesnés [3] ir tai yra teigiamas faktorius ir joms pac¢ioms gauti iSorinj finansavima.

Apibendrinant galima teigti, jog prekybos kredito i§davimo priezasCiy yra tikrai ne viena ir jis yra
naudingas visoms $alims ir net iSorinéms finansinéms institucijoms. Taciau reikia suprasti, kada jis
yra patrauklesnis uz piniginj kreditg. Kai prekybos ir piniginis kreditas yra pakaitalai, jmoniy
pasirinkimg lemia tokie faktoriai:

o Tiekéjo suteikiamas prekybos kreditas turi didesnj limita negu finansinés jstaigos suteiktas
piniginis [1] ir $is limitas didéja tesiantis bendradarbiavimui tarp jmoniy [6].

e Salyse, kuriose silpnai issivyséiusios finansinés institucijos, jmonés labiau pasikliauja
prekybos kreditu, nes jis gaunamas lengviau [1][2].

e Prekybos kredito iSdavimo procesas yra greitesnis negu piniginio [2]. Tg galima paaiskinti
tuo, jog prekybos kreditas yra tik dalis pardavimo proceso, o piniginis reikalauja sudaryti
atskirg sutartj su finansine institucija ir todél uztrunka ilgiau.

e Prekybos kredito procesas yra lengvesnis, t. y., tiekéjai yra labiau linke suteikti kreditg negu
finansinés jstaigos. Tai yra ypa¢ naudinga, kai pirkéjas nebegali gauti piniginio kredito [4].

e Prekybos kreditg iSduodancios jmonés turi daugiau galimybiy apriboti kliento veikla, kai jis
nesilaiko savo jsipareigojimy lyginant su finansinémis institucijomis. Tai ypac pasireiskia, jei
klientas turi daug atsargy, nes tada yra galimybé¢ atpirkti parduotas prekes ar nusipirkti kity ir
taip atlikti skoly sudengimus t. y., sumazinti tarpusavio skolg be mok¢jimy [2][6][8].

e Prekybos kreditas taip pat padeda lyginti rinkoje esan¢iy prekiy finansy 1éSas [6]. Imonés,
kurios yra stabilesnés ir turi didesnj kiekj vidiniy 1éSy, gali padéti toms, kurios neturi ir pati
rinka.

e Suteikdamas prekybos kredita, t. y., mokéjimo atidéjima, tiekéjas atskiria pinigy ir atsargy
perdavimo procesus. Dél to abudu juos galima lengviau valdyti, nes jie nepriklausomi [8][7].

Jdomu paanalizuoti ir kokios jmonés yra labiau linke imti prekybos kreditg. Buvo minéta, jog
tarptautinés jmonés didele dalj savo pardavimy finansuoja biitent prekybos kreditu, taciau yra ir kity
priezasCiy. Imonés, kurios turi finansiniy sunkumy, labiau linkg skolintis 1§ kity jmoniy negu
finansiniy institucijy [6], taCiau pastarosios ir sunkiau gauna piniginius kreditus. Tokia pati situacija
yra ir su naujomis jmonémis — joms finansinés jstaigos néra linkusios suteikti kreditus del ribotos
finansinés informacijos. Geri santykiai su tiekéjais yra pradedami kurti ir kaupiama teigiama mokumo
istorija §j ry$j stiprina ir padeda jmonéms augti.

Salia visy i§vardinty teigiamy aspekty, prekybos kreditas turi biiti iSduodamas atsargiai. Tai biitina
dél to, jog net iki 25 proc. [5] trumpalaikio turto yra sudaryta i§ klienty skoly. Jei §i dalis nebus
valdoma efektyviai, skolos gali biiti jSaldytos ilgam periodui, pinigy srautai tapti nenuspéjamais ir
Jmongs 1¢éSos tapti nepastovios.

1.3. Klienty skoly valdymas
Kalbant apie jmoniy, kaip pirkéjy, skoly valdyma, dazniausiai turima omenyje dvi sudedamasias

dalis, t. y., kredito iSdavimo politikg ir kredito monitoringo politika. Pirmoji apima visas salygas iki
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prekybos kredito i8davimo, o antroji — po kredito iSdavimo. Taciau pries Siy procesy sudéliojima,
imonés dar turi nuspresti, kurie i$ jy bus vykdomi jmonés viduje, o kurie atiduoti iSoriniams pirkéjy
skoly valdymo paslaugy tiekéjams.

ISorés pirkéjy skoly valdymo paslaugy tiekéjai gali pasitlyti paslaugas visuose klienty skoly valdymo
lygmenyse. Pirmiausia, galima i$ jvairiy institucijy nusipirkti informacija apie kliento kreditingumo
reitingg ir naudojantis juo spresti ar iSduoti prekybos kredita, ar ne. Toliau, iSdavus kredita galima
pasinaudoti faktoringo galimybe ir taip perkelti didzigja atsiskaitymo rizikos dalj kitai jmonei, kuriai
pirkéjas turés sumokeéti. Yra specializuoty jmoniy, i§ kuriy galima pirkti ir skoly monitoringo, ir
i1SieSkojimo paslaugas. Ir jeigu vis délto visas skoly valdymas yra atlickamas jmonés viduje, yra
galimyb¢ apdrausti skolas ir klientui nevykdant jsipareigojimy atgauti dalj investicijy.

Kiek jmonés yra pasiruoSusios ir turi noro atlikti visg skoly valdymo procesg pacioje jmong¢je,
priklauso nuo keliy faktoriy. Tos jmonés, kurios naudoja mokéjimo atidéjimo terming kaip kainos
diferencijavimo jrankj, t. y., nesant galimybei keisti kainos, manipuliuoja mokéjimo atidéjimo
salygomis, yra labiau linkg¢ vykdyti pirkéjy skoly valdyma savo viduje. T galima pagristi tuo, jog
paciai jmonei valdant kredito iSdavimo procesa, jis gali biiti lankstesnis ir lengviau personalizuojamas
pagal kiekvieng klienta. Senesnés jmonés yra labiau linke skoly valdyma atlikti viduje dél turimos
sukauptos informacijos apie klientus, taciau atsizvelgus j parduodamas prekes, t. y., kai | prekybos
kreditg yra zitirima kaip j kokybés rodiklj, gaunama prieSinga iSvada — kad jmonés linkusios atiduoti
pirkéjy skoly administravimg iSorés paslaugy tiekéjams. O nepaisant to, kokia jmoné iSduoda daug
prekybos kredity jvairiems klientams, didesné tikimybé¢, jog skoly administravimas bus atiduotas
iSorei [10].

Imonei susidéliojus pirkéjy skoly valdymo proceso strategija, t. y., kiek bus atlieckama viduje, kiek
bus atiduota iSorés jmonéms, galima prieiti prie pacio pirkéjy skoly valdymo ir ¢ia galima iSskirti tris
dideles dalis:

e Prekybos kredito iS§davimo politika, j kurig jeina kliento finansinés biisenos patikrinimas,
kreditingumo jvertinimas remiantis turimais duomenimis apie jo finansing ir nefinansing
buiseng; nurodymas, kada kreditas gali bati iSduodamas, o kada ne. Nusprendus suteikti
kreditg, reikia jvertinti, koks kredito limitas gali biiti suteikimas. Pasikeitus iSoriniams
faktoriams ar kliento situacijai, reikia perzZiliréti visas salygas ir remiantis naujausia
informacija jas atitinkamai pakeisti.

e Saskaity iSraSymo politika apima taisykles, kada turi biiti iSraSytos sgskaitos, nes nuo tos
dienos ir yra skai¢iuojamas sutartas apmokejimo atidéjimas. Reikia uztikrinti, jog pardavimo
saskaita faktiira, pagal kurig iSduodamas prekinis kreditas, pasiekty klienta.

e Prekybos kredito surinkimo politika, kuri yra susijusi su jau iSduoty kredity sekimu,
identifikavimu padidinto rizikingumo klientus, kurie delsia apmokéti. Reikia nustatyti, kokie
veiksmai ir po kiek dieny vélavimo turi buti atlikti, pakartoti, kada skolas atiduoti
iSieskojimui.

Isduodant prekybos kreditus yra svarbu suprasti ir tinkamai nustatyti, kokie pastovis ir kintami kastai
yra patiriami, kai pirkéjui yra suteikiamas kreditas, nes be akivaizdZios rizikos, kad pirkéjas
nejvykdys savo jsipareigojimy, reikia zinoti ir kiek vidiniy arba iSoriniy resursy reikés skirti nuo
kredito iSdavimo iki jo apmokeéjimo arba nurasymo [11].
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Pirkéjy skoly valdymo proceso pradzia yra kredito suteikimas, todél §i vieta yra pati svarbiausia
visame procese ir dél to jvertinti kliento kreditinguma yra itin svarbus uzdavinys.

1.4. Kliento kreditingumo vertinimas

Kliento kreditingumo vertinimas apibréZziamas labai paprastai — tam tikros rizikos laipsnio klientui
priskyrimas, remiantis apie jj turima informacija. Rizikos grupés gali biti keliy tipy, t. y., galima
priskirti balg penkiabaléje, desSimtbaléje arba kokioje kitoje skaléje, gali biiti suskirstyti j grupes pagal
rizikingumg — mazas, vidutinis ir didelis, arba pagal turimg informacija gali biiti priimtas sprendimas
ar suteikti kredita, ar ne. Taciau, nors $is uzdavinys i§ esmés yra paprastas, bandant jji realizuoti, jis
tampa labai sudétingas [12].

Pirmiausia galima isskirti kreditingumo vertinimus pagal tai, kada jie yra atlickami bendradarbiavimo
su klientu eigoje. Dar prie§ pradedant bendradarbiauti su jmone, turi biiti patikrinamas jos
patikimumas ir kreditingumas t.y., ar verta pradéti su Sia jmone dirbti. Pradéjus bendradarbiavima
kreditingumo vertinimas yra atliekamas nustatymui kokia yra jo elgsena ty. ar laikomasi
Isipareigojimy, kaip daznai atliekami mokéjimai ir ar yra jy vélavimai ir t.t. Po §io jvertinimo eina
klienty segmentavimas ir pagal tai sprendimas kaip daznai reikia atlikti pakartotinius vertinimus, kas
kiek laiko reikia perziaréti bendradarbiavimo politika ir pan. Ir paskutinis vertinimas yra nustatyti ar
Klientas nevykdo apgavysc¢iy [13]. Daugiausia literatiiroje yra kalbama apie patj pirmajj kreditingumo
vertinimg, nes jis yra naudojamas kai sprendZiama ar suteikti klientui kreditg ar ne. Taciau nors tai
yra pagrindinis vertinimo tikslas, sudarius gera modelj jj galima taikyti ir pastoviam monitoringui,
kurio metu galima pastebéti jtarting kliento elgseng ir taip i§ anksto pasiruosti veiksmy plang klientui
pradéjus nesilaikyti savo jsipareigojimy.

Modelio sudarymas prasideda nuo duomeny surinkimo. Duomenys gali biiti skirstomi j finansinius,
nefinansinius ir iSorinius. Finansiniai faktoriai apima jmonés veiklos rezultatus, kurie gaunami i$
balansy ar jvairiy ataskaity. Nefinansiniais rodikliais gali biiti laikoma mokumo istorija, informacija
apie darbuotojus, vadovybeg, gyvavimo trukme, klienty atsiliepimus ir pan. [$oriniai faktoriai apibiina
ekonoming padétj pasaulyje, Salyje, sektoriuje ir t.t. Yra atlikta tyrimy, jog nefinansiniy duomeny
pridéjimas | modelj gali pagerinti jo tikslumg. [14] autoriai argumentuoja, kad jy pagalba galima
pagerinti modelio tikslumg iki 13 proc. Taip pat, nefinansinius duomenis galima daznai atnaujinti be
papildomy iSlaidy taip gerinant modelio tikslumg. Dél Sios priezasties jie yra labai vertingi.

Turint tiek daug informacijos yra labai svarbu atrinkti, kuri yra svarbi ir naudinga sudarant modelj.
Tam yra atliekama kintamyjy atranka ir literatiiroje daZniausiai yra iSskiriami trys konkrecios
priezastys kodél tai daroma:

e Modelio paprastumas. Sudarinéjant modelius, vienas i$ tiksly yra jog jis biity suprantamas ir
logiskai paaiSkinamas. Kai i modelj bus jtraukti tik tie kintamieji, kurie logiskai bus suristi su
modelio rezultatais, juos bus lengviau paaiskinti ir suprasti.

e Modelio sudarymo laikas. Kadangi modeliams naudojami sudétingi modeliai, kuriuose
atliekami jvairts skai¢iavimai, kuo maziau kintamyjy yra paduodama j modelj, tuo jis greiciau
bus sukuriamas, testuojamas ir patikrinimas. Tai ypac¢ aktualu kai kalbama apie didelio kiekio
duomeny aprojima.

e Modelio patikimumas. Kuo daugiau j modelj jeina kintamyjy, tuo jame gali atsirasti daugiau
triukSmo dél jy tarpusavio priklausomybiy. Taip pat, modelio tikslumas gali biiti maZesnis,
nes mazai informacijos neSantys kintamieji gali paslépti tikrais svarbig informacijg. Arba
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modelis gali persimokyti ir prisitaikyti prie labai unikaliy varianty ir todél, nors gerai
pasirodys su testine imtimi, paémus kitus duomenis jos tikslumas gali biiti Zymiai prastesnis.

e Modelio brangumas. Kadangi didzioji dalis kintamyjy, kurie yra naudojami kreditingumo
jvertinimo modeliuose yra finansiniai, juos jmonés turi pirkti i§ kity tiekéjy ir reguliariai $ig
informacija atnaujinti. D¢l §ios priezasties, sumazinus kintamyjy skai¢iy, ijmonés sutaupo
kasty modelio sudarymui.

Literattiroje kintamyjy atrinkimo metodai yra suskirstyti j tris grupes:

e Filtravimo metodai. Sio grupés metodai yra taikomi atskirai nuo pagio modelio sudarymo t.y.
pirmiausia atlieckamas kintamyjy atrinkimas ir tik tada yra kuriamas modelis. Taip pat, jy esmé
yra, kad visi kintamieji yra jvertinami naudojant pasirinktg rodiklj, iSrikiuojami ir paimamas
nustatytas kiekis kintamyjy. Tokie metodai, bendruoju atveju, duoda prastesnius rezultatus,
bet yra labai greitai atlieckami, o tai yra pliusas dirbant su dideliu kiekiu kintamyjy ir jrasy. |
tokig grupe jeina daug metody. [13] autorius sitlo naudoti kintamyjy klasterizavimg ir
rezultatus lygina naudojant F1 rodiklj. [15] autoriai naudoja kelis metodus, tokius kaip
Pagrindiniy komponenciy analizé, Genetinius algoritmus ir kt. i§ kuriy geriausias parenkamas
Pagrindiniy komponenciy metodas. Bitent §] metodg rekomenduoja ir [16] autorius, kuris
parodo, jog naudojant ji galima sumazinti kintamyjy kiekj apie 60 proc. O kadangi pati
metodo id¢ja yra surasti svarbiausius komponentus, metodas gali biiti pritaikytas bet kokiam
duomeny rinkiniui.

e Auginimo metodai. | Siuos metodus patenka tie, kuriuose geriausiy kintamyjy grupé yra
auginama nuo nulio arba i§ jos yra vis atimama po vieng kintamaji. Abejais atvejais,
kiekviename zingsnyje yra iSrenkamas geriausiai kriterijus atitinkantis kintamasis. | Sig
kategorija papuola [17] aprasytas metodas, kuris yra pagrjstas Genetiniu algoritmu su dviem
tikslo funkcijomis — kintamyjy kiekio minimizavimu ir tikétinu didziausio pelno
maksimizavimu. Pateikti rezultatai rodo, jog toks kintamyjy parinkimas rezultatais prilygsta
gerumu ir kitiems nagrinétiems, 0 jgyvendinamas yra per trumpesnj laiko tarpa.

e Jungtiniai metodai. Sie atrankos metodai yra modelio kiirimo dalis t.y. modelio sudaryme ir
klasifikatoriaus apmokyme yra taip pat atsizvelgiama j kintamuosius ir jie parenkami tokie,
kurie ne$a daugiausiai informacijos ir geriausiai tinka modeliui. Siy atrankos metody
didziausia problema ir yra, jog jie negali biiti taikomi atskirai nuo pacio klasifikatoriaus.

Tadiau taip pat yra svarbu ir sutvarkyti pacius duomenys. Sj darba galima i$skirti j tris dalis: valyma,
transformavimg ir normalizavimg. Pirmasis yra reikalingas, kad ] model; biity jtraukta tik teisinga
informacija. Sioje dalyje yra labai svarbu suprasti ir turéti gilesnes Zinias apie pacius duomenis arba
bendrauti su specialistu, kuris gali duoti $ig informacija. Transformavimo dalis yra svarbi, nes
skirtingi modeliai turi skirtingus reikalavimus t.y. jiems duomenis reikia pritaikyti. Dél to, taikant
jvairius metodus gali reikéti duomenis transformuoti kelis kartus ir turéti kelis atskirus duomeny
rinkinius. Normalizavimas yra bitinas zingsnis tada, kai kintamyjy reikSmés yra labai plataus
diapazono. Prataikius normalizavimg modelis bus stabilesnis ir rezultatus bus lengviau interpretuoti.
Po duomeny atrinkimo ir sutvarkymo seka modelio sudarymas.

Literatiiroje kreditingumo vertinimas yra jvardinamas kaip klasifikavimo uzdavinys t.y. tikslas yra
pagal turimus duomenis apie klientg priskirti jj j vieng i$ klasiy ir taip nustatyti ar jis grazins suteikta
kredita ar ne. Kadangi kredity iSdavimas yra placiai taikomas dalykas tiek finansinése tiek
nefinansinése jstaigoje, S$is uzdavinys yra aktualus, nepaisant koks yra iSduodamo kredito tipas.
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Sudarant modelius, reikia atsizvelgti j du dalykus — modelio tikslumg ir jo kaing. Pastaroji gali biiti
sprendziama pagal duomeny gavimo kastus, skai¢iavimo laika ir reikalingus resursus. Dél to ir yra
tiek daug skirtingy modeliy ir literatiiroje galima rasti jvairius pri¢jimus prie modelio kiirimo.

Anks¢iau buvo taikomi atskiri klasifikatoriai, tokie kaip Logistiné regresija, Dispersiné analizé.
Paskui buvo pradéti taikyti masininio mokymo metodai — Dirbtiniai neuroniniai tinklai, Sprendimy
medziai, Atraminiy vektoriy, Bajeso ir kt. metodai. Taciau §iuo metu literatliroje galima matyti
krypima j bendra metody naudojima, tarkim sudarius pavienius klasifikatorius visy jy rezultatai yra
sujungiami suteikiant tam tikrus svorius [18]. [13] autoriai sujungia kelias variacijas Neuroniniy
tinkly, Naivyjj Bajeso ir Sprendimy medziy metodus. Atsiranda ir tokiy autoriy kaip [15], kurie sitlo
visai kitg priéjimg prie klasifikavimo uzdavinio ir naudoja entropijos matg nustatyti ar naujas jrasas
yra panaSus j esamus jau ar ne ir taip vykdo klasifikavimg. Minéti autoriai naudoja Paprastajg ir
Bendrajag Shannon entropijas ir gautais rezultatais nenusileidzia tipiniams klasifikatoriams. Taciau
yra ir tokiy, kaip [19] kurie naudoja metodus po viena, bet kiekvienam duomeny rinkiniui sitlo
iSbandyti visus su maksimaliai tinkamai parinktais nustatymais ir tada iSsirinkti geriausiai tinkama.

Literattiroje daug atvejy, kai naudojami Atraminiy vektoriy metodai ir jy variacijos. Pats metodas,
nekombinuojant jo su kitais turi daug skirtingy pritaikymo buidy — gali biiti naudojamos tiesinés ir
netiesiné branduolio funkcijos [20], parastés bity minkstos arba ne. [21] autoriai teigia, jog Kkai
duomeny kiekis didelis, geriausiai veikia metodas su tiesine branduolio funkcija. O [22] autorius
naudoja Atraminiy vektoriy metodg sujungdamas jj su kintamyjy atranka ir parodo, jog sumazinus
kintamyjy kiekj su minéty klasifikatoriumi gaunami rezultatai yra tenkinamo tikslumo, bet su
mazomis laiko ir papildomy i$laidy sagnaudomis. Tokj patj pri¢jima sitlo ir [23] [24] [25] autoriai. O
[26] autorius sitilo §] metoda naudoti kartu su klasterizavimu t.y. pirmiau klientus klasterizuoti ir
kiekvieno jo viduje taikyti atraminiy vektoriy metoda. [27] autoriai sitilo jj naudoti kaip pagrinda
klasifikatoriams ir tada naudoti Gilaus suvokimo tinklo (angl. Deep belief network) pagrindo
ansamblio metodg su pakartotinu atrinkimu. [28] autoriai naudoja klasifikatoriy sujunge su duomeny
tvarkymo metodais sudaro 16 sluoksniy Genetinj Kaskadinj klasifikatoriy ansamblj.

Viena i§ priezasCiy kodél Atraminiy vektoriy metodas daznai naudojamas tyrimuose yra tai, jog jis
neturi kity metody silpnybiy, tokiy kaip lokaliy sprendiniy radimo, persimokymo ar ilgo skai¢iavimo
laiko. Pastarasis yra ypa¢ svarbus modelio sudarymui. [29] autoriai palygina Atraminiy vektoriy
metodg su Gradientiniu metodu, Ekstremaliomis mokymosi masinomis (angl. Extreme Learning
Machine) ir viena i§ jy variacijy - Inkrementinémis mokymosi masinomis (angl. Incremental Extreme
Learning Machine). Rezultatai parodé, jog Atraminiy vektoriy metodas pasirodé praséiau, negu
minétos, taciau autorius pabrézia jog jo gerumg galima pagerinti derinant parametrus. Taciau yra ir
tokiy tyrimy, Kuriuose $is metodas savo gerumu pralenké ir Logisting regresijg, bei Neuroninius
tinklus [30]. Beje Sio metodo variacijos irgi yra placiai minimos literattroje. Pvz. [31] autorius sitilo
naudoti Kaskadinius Koreliacinius Neuroninius tinklus.

Nors ir i§ pirmo poziiirio yra pereinama prie masininio mokymo metody naudojimo, toliau naudojami
ir seniau zinomi metodai, tokie kaip Logistiné regresija [32] ir jos variacijos. [33] autoriai sitlo
naudoti gruping Lasso Logistine Regresijq, kuri pagal atliktg tyrimus geriau pasirodé negu Logistinés
regresijos su jprastais kintamyjy parinkimo metodais. Taip pat yra ir tokiy mokslininky kaip [34],
kurie sitlo kreditinguma vertinti dvejais etapais. Pirmuoju jmones suskirstyti j dvi klases pagal
tikimybeg jog jie atiduos paskolg ir tada tiems, kurie neatiduos (kuriuos klasifikatorius priskyré prie
rizikingy) nustatyti kokia su bus prarandama tokiu atveju. Abejose stadijose naudojama dvideSimt

16



jvairiy klasifikatoriy ir jy junginiy. Tas daroma, norint sumazinti kiekvieno i§ metodo trilkkumus ir
sujungiant visus rezultatus gauti kiek imanoma tiksliausig rezultatg.

Taip pat galima paziaréti j skirtingy klasifikatoriy naudojima i kitos pusés — kaip nustatyti kurie
klasifikatoriai turi biiti naudojami, jog jy bendras rezultatas biity geriausias. Tokig problema tiria [35]
autorius ir sitlo atlinkti klasifikatoriy atrandg panasiai kaip atlickama ir kintamyjy atranka t.y.
pridedami skirtingi klasifikatoriai tol, kol modelio tikslumas pasiekiamas maksimalus.

Ir nors klasifikatoriaus parinkimas yra labai svarbi tyrimy dalis, taip pat reikia atsizvelgti ir i Kitas
klasifikavimo uzdavinio keblias vietas. Sprendziant §j uzdavinj, viena i§ problemy, su kuriomis yra
susiduriama yra vadinama ,Salta pradzia“ ty. norint atlikti klasifikavimg reikia turéti jau
suklasifikuotus duomenis klasifikatoriaus apmokymui. Taciau klienty, kurie yra klasifikuojami kaip
,blogieji““ tuy. tie, kurie nesilaiké savo jsipareigojimy yra mazai. Jeigu tokiy klienty i§ vis néra,
gaunama minéta problema, o atsiradus tokiems duomenims, susiduriama su kita problema — klasiy
disbalansu. Pirmgjg t.y. ,8alto starto* pradzig yra siiiloma spresti jvairiais budais ir vienas i§ jy
pateiktas [15] autoriy yra po kiekvieno naujo elemento pridéjimo tikrinti visy duomeny entropijos
pasikeitima t.y. jeigu naujas elementas stipriai skiriasi nuo jau esamy, priimti jog jis yra nepatikimas.
Tokiu budu galima atlikti klasifikavima turint tik vienos klasés duomenis. Antraja problema — klasiy
disbalansg galima spresti irgi keliais buidais. Populiariausi yra ,,didziosios klasés sumazinimas iKi
reikiamo dydzio, taciau dél to gali atsirasti informacijos praradimas arba ,,mazosios* klasés dirbtinis
padidinimas atsitiktinai imant jrasus kelis kartus arba taikant funkcijas, kurios sugeneruoja panasius
duomentis, bet Sio biido problema, jog metodas gali persimokyti t.y. prisitaikyti prie pasikartojanciy
jrasy. Jog biity sumazinami abiejy pri¢jimy trukumai, modeliuose jie taikomi kaip kombinacija. Kitas
biidas i8spresti Sig problema yra naudoti modelyje klasiy svorius t.y. pagal klasiy dydZius priskirti
svorj ir taip pritaikyti modelj nepersimokymui [36]. Salia §iy problemy ir kitos — duomeny stoka, kuri
atsiranda dél vidiniy duomeny stokos su kuriais galima biity apmokyti, testuoti ir validuoti modelj. O
norint gauti iSorinius duomenis, uz juos reikia mokéti. Tai tiesiogiai susisieja su tuo, kod¢l yra verta
vykdyti kintamyjy atrankg prie$ sudarant modelj. Kadangi modelis yra sudaromas pagal jau turimus
duomenis, jis labai sunkiai atpazjsta naujas tendencijas ir todél reikia laiko kol prie jy prisitaiko. Taip
pat §j procesa t.y. klienty elgsenos pokyti yra sunku pamatyti i§ modelio rezultaty. Pasirinkus taikyti
masininio mokymosi metodus, reiki atkreipti démesj, jog finansinés jstaigos iSduodancios kreditus
kitoms jmonéms, yra pagal jstatyma jpareigotos tiksliai jvardinti vertinimo kriterijus ir todeél
naudojami modeliai turi buiti aiSkiai interpretuojami. Dél Sios prieZasties populiar¢ja taisykliy
iSgavimo metodai, kurie naudojami $alia modeliy [37], tadiau vietoje naudojimo vieno metodo
nustatyti kreditingumo vertinimg ir kito naudojimo taisykléms iSgauti galima naudoti sprendimy
medzius [38][39], kurie nenusileidzia savo tikslumu ir kitiems sitilomiems metodams.

Kadangi daugiausia literatiiroje yra kalbama apie klasifikavimo uzdavinj, modelio gerumas yra
skai¢iuojamas naudojant tikslumo, specifiskumo ir jautrumo rodiklius. Pastarieji du yra naudojami
del to, jog vien tik tikslumas neparodo klasifikatoriaus gerumo, reikia atsizvelgti i kiekviena 1§ klasiy
taip pat. Esant daugiau negu vienai klasei, ypa¢ naudinga suformuoti ir sumaiSymo matricg, kuri
atspindi koks procentas kiekvienos klasés buvo suklasifikuotas teisingai.

Visi naudojami metodai turi ganétinai aukstus tikslumus t.y. nuo 80 proc. ir aukstesnius. Taciau
atsizvelgus | tai, jog kredity iSdavimas yra finansiniy jstaigy pagrindiné veikla ir jy poreikis yra labai
didelis, netgi 1 proc. tikslumo pakélimas jmonei gali sutaupyti labai dideles sumas. Lygiai tokia pati
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logika gali buti pritaikyti ir ne finansinéms jstaigoms, nes klientams prekinis kreditas yra suteikiamas
ir skolos atsiradusios i$ to turi generuoti kuo maziau praradimy.

Apibendrinant galima sakyti, jog lengvai suprantamas ir pritaikomas, tikslus ir korektiskas
kreditingumo vertinimas yra vienas svarbiausiy jrankiy jmonéms, kuriy pagrindiné veikla yra kredity
iSdavimas. Taciau §is jrankis yra itin svarbus ir jmonéms, kurio kredita iSduoda kitokiu pavidalu t.y.
prekiniu kreditu arba paprastai sakant — apmokéjimo atidéjimu.

1.5. Tyrimo poreikis

Atliekant projekta ,,Prekybiniy procesy rizikos valdymas pasitelkiant didZiuosius duomenis ir dirbtinj
intelekta* vienas iS tiksly yra sujungti kiek jmanoma daugiau informacijos apie klientus ir nustatyti
ju kreditingumo vertinima. ] duomeny 3altinius yra jtraukta ir pirkéjo mokumo informacija. Siy
duomeny didziausias pliusas yra, jog jie yra generuojami kiekvieno pardavimo metu ir atspinti
einamgja kliento biiseng t.y. naudojant juos galima pamatyti kliento elgsenos pasikeitimus i§ karto.
To reikia, nes perkant informacijg i$ kity Saltiniy, ji atspindi kliento finansing biikle praeitame periode
ir atnaujinama yra salyginai retai. Dél Sios priezasties svarbu suformuoti kliento kreditingumo
vertinimg tik i§ mokumo informacijos ir toliau ji sujunti su vertinimais i§ kity duomeny. Projekto
vykdymo metu, néra sukurto ir pritaikymo kreditingumo vertinimo modelio paremto turimais
vidiniams duomenimis.. I$ to ir kilo tyrimo poreikis t.y. sukurti kreditingumo vertinimo modelj
remiantis klienty mokumo istorija.

Atliekant literatiiros analize buvo rastas straipsnis [40], kurios autoriai naudojo vidinius nefinansinius
duomenis sudarant klasifikatoriy kreditingumo jvertinimui nustatyti. Jame buvo paminéta, jog buvo
atliekamas klienty jvertinimas ir taip jiems priskiriamos klasés ir tada apmokamas klasifikatorius
naudojant Sias klases, ta¢iau nieko detalaus apie patj jvertinimg nebuvo uzsiminta. Tod¢l atlieckamas
tyrimas bus atlickamas panasiai kaip ir [40] autoriy, taciau daugiau démesio bus skiriama ir klienty
pradiniam segmentavimui j grupes pagal kurias véliau bus formuojamas klasifikatorius. Papildomai,
po literatiiros apzvalgos buvo nuspresta pritaikysi Atraminiy Vektoriy metodo atmaing ir palyginti
Sio metodo tikslumg su Atsitiktiniy medZiy metodu. Pastarasis metodas taip pat yra naudojamas ir
1$siaiskinti kokia informacija turi daugiausiai jtakos pirkéjy vertinime.

1.6. Apibendrinimas

Sioje dalyje buvo apzvelgti kredity tipai, i$analizuoti jy tarpusavio rysio tipai. Remiantis literatara,
apibendrinti prekinio kredito teikiami privalumai. Taip pat, apzvelgti taikomi metodai nustatyti
kliento kreditingumo lygj ir aptartg §io vertinimo reikalingumas. Padaryta i§vada, jog turint duomenis
apie klienty mokuma galiam apgerinti kreditingumo vertinimo geruma, bet taip pat galima Siuos
duomenis naudoti ir atskiro vertinimo sudarymui. Toks vertinimas ir bus sudariné¢jamas, pirmiausia
atlikus klienty segmentavimg j grupes ir pagal jas apmokant klasifikatorius.
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2. Tyrimo metodai

Sioje dalyje yra apzvelgiami metodai yra taikomi tyrime ir kaip jie vertinami. Apragymai pateikiama
remiantis [41] ir [42] Saltiniais.

2.1. Klasterizavimas

Darbe yra naudojamas K-vidurkiy Klasterizavimo metodas. Sis metodas priskiriamas skaidymo
algoritmams. Tarkime, jog duomeny rinkinj D sudaro n objekty. K-vidurkiy metodo idéja yra
kiekvieng i§ n objekty priskirti vienam is k klasteriy t.y. Cy, Ca,..., Cx taip, kad Cic D ir CiN Cj = g,
kai 1<i, j <k iri#]. Tikslas yra suskaidyti duomeny rinkinj taip, kad objektai klasteriy viduje biity
panasis vienas ] kitg ir nepana$iis j objektus kituose klasteriuose. Norint tai jgyvendinti reikia
apsibrézti kiekvieno klasterio Ci (1 <i <k) centrg kaip C; ir tada objekto atstumas nuo $io centro gali
buti zymimas dist(p, ci), kur p € C; ir dist(x, y) yra Euklidinis atstumas tarp x ir y objekty. Tada
klasterizavimo rezultato gerumas gali biiti matuojamas dydziu E, kuris apibréziamas (2.1.1) formule:

E = Ii€=1 ZpecidiSt(p: Ci)z (211)

¢ia: E — yra visy duomeny rinkinio objekty kvadratinés paklaidos suma, p — taskas apibiidinantis
objekta, ci— klasterio Ci centrg atitinkantis taskas. Nagrinéjant §j dydj galima jvertinti ir koks yra
optimalus klasteriy skai¢ius. Tyrime naudojamas metodas vadinamas Alkiinés metodu ir taikant ji
reikia atlikti klasterizavima vis didinant klasteriy skai¢iy ir apskai¢iuoti objekty kvadratinés paklaidos
sumg kiekvieng kartg. Tada Sio dydzio priklausomybe¢ nuo klasteriy yra atvaizduojama grafiku (pvz.
pateiktas 2.1.1 pav.) ir jame yra randamas klasteriy skai¢ius, nuo kurio toliau didinant jj, kvadratinés
paklaidos suma reik§mingai nebemazéja.

Alkinés metodas

3.5 4

3.0

2.5 1

2.01

1.5 1

1.0

Kvadratinés paklaidos suma

0.5 4

1 2 3 4 5 E 7 8 9
Klasteriy skai¢ius

2.1.1 pav. Alkiinés metodo taikymo metu gauto grafiko pavyzdys

K-vidurkiy Kklasterizavimo metodo didziausi privalumai yra, jog jis lengvai suprantamas bei
1gyvendinamas ir todél gali buti pritaikomas ir dideliems duomeny rinkiniams. DidZiausi Sio metodo
trikumai yra, jog vartotojas turi nurodyti klasteriy skaiciy ir jis yra priklausomas nuo duomeny skaliy
ty. kadangi atstumui skaiCiuoti yra naudojamas Euklidinis atstumas, esant skirtingy skaliy
Kintamiesiems, vieni gali turéti daugiau jtakos klasteriy sudarymui negu kiti. Dél to tyrime
klasterizavimas bus atliekamas etapais:
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- Duomeny rinkiniy paruoSimas. Kadangi duomeny rinkinyje yra jvairiy skaliy duomeny,
klasterizavimui naudojamos bus ir duomeny modifikacijos — pradiniai duomenys bus
normalizuojami; pradiniuose duomenyse bus panaikinamos isskirtys ir tada Sis duomeny
rinkinys normalizuojamas. Tokiu budu klasterizavime bus naudojami keturi duomeny
rinkiniai — originalus ir trys jo modifikacijos;

- Klasteriy skaiciaus nustatymas. Kiekvienam duomeny rinkiniui, naudojant Alkiinés metoda,
nustatomas optimalus klasteriy skaicius;

- Klasteriy interpretacija. IS visy sudaryty klasteriy, pagal jy centrus yra iSrenkamas tas, kuris
duomenis geriausiai ir logiSkiausiai atskiria j grupes.

Po geriausio rezultato parinkimo, pirkéjy vertinimas buvo pakoreguotas atsizvelgiant | informacija,
kuri yra zinoma specialistui dirban¢iam su pirkéjais ir tolimesni klasifikavimo metodai pritaikyti
pakoreguotam rezultatui.

2.2. Klasifikavimas

Klasifikavimui atlikta yra naudojami du metodai — Atraminiy vektoriy ir Atsitiktinio misko metodai.
Siekiant jvertinti ir pagerinti jy gautus rezultatus duomenys yra atskiriami j mokymo ir testavimo
imtis naudojant kryzminj patikrinimg (angl. Cross Validation) ir tada klasifikatoriaus sudaryma
galima suskaidyti j etapus:

1) Duomeny imtis atsitiktinai suskaidoma j k daliy;

2) Paimama viena dalis duomeny ir ji laikoma testavimo imtimi, o visos kitos — mokymo;
3) Sudaromas Klasifikatorius su mokymo imtimi;

4) Atliekamas prognozavimas testavimo imciai,

5) Veiksmai 2-4 yra kartojami kiekvienai i$ kK duomeny daliy.

Tokio tipo duomeny padalinimas leidZia sudaryti kelis klasifikatorius ir taip sumaZina persimokymo
tikimybe, taip pat klasifikatoriaus rezultatus leidzia interpretuoti naudojant visus duomenis.

2.2.1. Atraminiy vektoriy metodas (SVM)

Atraminiy vektoriy metodo pagrindinis tikslas yra objektus j klases atskirti hiperplokStuma, kurios
nustatymui yra naudojami atraminiai vektoriai. Tarkim, jog duomeny rinkinj D sudaro n objekty,
kuriuos galima jvardinti taip: {(X1, Y1)..., (Xn, Yn)}, ¢ia X; yra d-matis vektorius sudarytas i§ kintamyjy
apibuidinanciy objekta, o yi yra kintamasis, kuris nurodo stebéjimo X; klas¢. Dél paprastumo sakykite,
jog stebéjimas gali turéti dvi skirtingas klases ir tada yi galima apibrézti taip:

_ {+1, kai x; priklauso pirmai klasei;
i

—1, kai x; priklauso antrai klasei. (2.2.1.1)

Perkélus Xi ] dvimate erdve, galima lengvai jsivaizduoti kintamyjy atskyrimus ] klases ir tokiy
atskyrimy galima surasti ne vieng (zr. 2.2.1.1 pav. kairéje). Jog buty galima apibrézti vienintelj klasiy
atskyrimg, yra jvedamos paraStés (angl. margins) ir atraminiai vektoriai (angl. support vectors).
Parastés yra atstumas nuo hiperplokStuma iki skirtingy klasiy objekty, o atraminai vektoriai yra ant
parastés kraSto esantys objektai (Zr. 2.2.1.1 pav. deSinéje).
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2.2.1.1 pav. Objekty klasiy atskyrimy pavyzdziai (kairéje) ir objekty atskyrimas jvedus parastes ir atraminiy
vektoriy apibrézimus (deSinéje)

Klases atskirianti hiperplokstuma uzrasoma (2.2.1.2) formule:
WxX+b=0 (2.2.1.2)

¢ia: W yra d-matis svorio vektorius W = {wi, Wz, ..., wd}, d yra objekta apibudinanciy kintamuyjy
kiekis, b yra skaliaras. Metodo tikslas yra atskirti objektus taip, kad parastés dydis buty didZiausias ir
taip yra, kai parastés dydis yra ”27”, kur ||W]| yra Euklidiné W norma. Pertvarkius (2.2.1.2) lygybe
SVM metodg galima aprasyti kaip sprendimo funkcija su (2.2.1.3) formule. | ja jstadius objekta
apibuidinan¢iy kintamyjy reikSmes, pagal gauto rezultato Zenkla, galima spresti, Kurioje
hiperploks§tumos puséje yra objektas.

D(X") = Yiesa;yiX; X" + b (2.2.13)

¢ia: D yra atskyrimo taisyklé, S yra atraminiy vektoriy skaicius, a; ir b yra koeficientai, kurie yra
parenkami optimizuojant skai¢iavimus metodo viduje, yi yra X; atraminio vektoriaus klasé, X" yra
objekto kintamyjy reik§miy vektorius, kuriam reikia nustatyti klasg.

Dazniausiai praktikoje susiduriama su duomenimis, kuriy nejmanoma atskirti j klases be
persidengimy, todél (2.2.1.3) formulé yra pakoreguojama ir vietoje X; ir X™ sandaugos yra naudojama
kita funkcija, kuri vadinama branduolio (angl. kernel) funkcija, kuri leidzia identifikuoti netiesinj
objekty pasiskirstymg. Pla¢iausiai yra naudojamos trys branduolio funkcijos: polinominé, Gauso
radialiné ir sigmoidiné. Tyrime yra naudojama Gauso radialiné branduolio funkcija (angl. Gaussian
radial basis function kernel), kuri yra aprasoma (2.2.1.4) formule:

2
K(X, X)) = e~ vIxi=x;]l (2.2.1.4)
Papildomai metode dar yra jvedama ir bauda, kuri leidZia objektams persidengti t.y. papulti j parastes
ar net ] kitos klasés erdve — $i korekcija vadinama minkstos parastés. Naudojant branduolio funkcija

ir minkStas paraStes metode, leidZzia geriau pritaikyti metodg tik kiekvieng kartg reikia abiejy
parametry, — C (angl. cost) ir y (angl. gamma), reik§mes pritaikyti duomenims.
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2.2.2. Atsitiktinio miSko metodas (RF)

Atsitiktinio misko metodo esmé yra sudaryti daug Sprendimy medziy ir juos sujungiant gauti vieng
bendra rezultata. D¢l to, pirmiausia apibrés§ime Sprendimy medZio sudaryma. Sis klasifikavimo
metodas taip vadinamas dél to, jog jo vizualizuojamas sprendinys primena medzio struktiira, kKurioje
galima iSskirti tokias dalis:

e Saknis (angl. root) yra medzio grafo virsin¢;

¢ Vidinis mazgas (angl. internal node), kuriame yra apraSoma tam tikrg salyga;

e Saka (angl. branch), kuri atvaizduoja salyga tenkinan¢ius duomenis;

e Lapas (angl. leaf node), kuris atvaizduoja objektam priskirtg klasg;
Sprendimy medzio pavyzdys pateiktas 2.2.2.1 pav.

senior

credit_rating?

2.2.2.1 pav. Sprendimy medzio vizualizuojamo sprendinio pavyzdys

Sprendimy medZzio sudarymo svarbiausia dalis yra atrinkti kuris kintamasis turi biti naudojamas
atskyrimui ir su kokia sglyga. Tam yra naudojami rodikliai, nurodantys kiek informacijos bus jgyta
atlikus atskyrimg. Dazniausiai sutinkami informacijos vertinimo rodikliai yra informacijos gavimas
(angl. information gain), informacijos gavimo santykis (angl. gain ration)

Abiem rodikliams yra naudojamas entropijos matas (angl. entropy), kuri skai¢iuojama (2.2.2.1)
formule:

E(D) = - X pilog.(p:) (22.21)

¢ia: E(D) — entropija duomeny rinkiniui D, m — klasiy skai¢ius, pi neneigiama tikimybé, jog objektas
priklauso klasei Ci. Tarkim, jog duomenys yra suskaidomi j v daliy ir duomeny rinkinys D dalinamas
i v daliy {D1, D, ..., D\}. Atlikus tokj skaidyma galima pritaikyti (2.2.2.1) formulg ir apskaiciuoti
entropija po suskaidymo, kuri iSreiSkiama formule (2.2.2.2):

E,(D) = };1% * E(D;) (2.2.2.2)

Cia: Ea yra entropija atlikus suskaidyma A, kai duomenys D suskaidyti j v poaibiy. Tada informacijos
gavimas yra skirtumas tarp pradinés ir po atskyrimo A gautos entropijos t.y. (2.3.2.3) formulé:

Gain(A) = E(D) — E,(D) (2.2.2.3)
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Informacijos gavimas apskai¢iuojamas panaudojus informacijos gavimo (2.2.2.3) formulg ir dar
papildomai jvertinus naujai sudaryty Dj poaibiuose esanciy objekty skaiciy (2.2.2.4 formulé):

. . __ Gain(4) _ Gain(A)
GainRatio(A) = Spliea® — o] o] (2.2.2.4)
~j=17p 092\ o1

Naudojant apibréztus matus, kiekviename Sprendimy medzio sudarymo zingsnyje yra patikrinama
visi galima kintamyjy skaidymo variantai ir tas skaidymas, kuris pagal pasirinkta matg geriausiai
atskiria objektus i klases yra atlickamas. Toliau, jau atskirtuose poaibiuose yra kartojamas $is
veiksmas ir toks skaidymas vyksta tol, kol visi medzio lapai yra sudaryti tiki § vienai klasei
priklausanc¢iy objekty arba yra tenkinama skaidymo sustojimo sglyga.

Atsitiktinio miSko idéja yra sugeneruoti nurodyta skaiCiy Atsitiktiniy medziy imant vis kita,
atsitiktinai sugeneruotg, duomeny rinkinio D poaibj. Tada remiantis visy jy rezultatais, objektui
priskirti tokig klase, kurig nurodé didzioji Sprendimy medziy dalis.

2.2.3. Metody tikslumo vertinimas

Svarbi metody ypatybé yra jy pagalba gauty rezultaty tikslumo vertinimas. Klasterizavimo metodai
tyrime yra vertinami pagal tai, kaip gerai atskiria pirkéjus, atsizvelgiant | klasteriy centrus.
Klasifikavimo metody tikslumo vertinimui atlikti galima rasti daug rodikliy. Kadangi tyrime pirkéjai
yra suskirstyti i daugiau negu vieng klasg, pirmiausia bus naudojama sumaiSymo matrica (angl.
confusion matrix) (zr. 2.2.3.1 lentele), kuri nurodo kiek objekty buvo teisingai suklasifikuota ir yra
naudojama tolimesniems rodikliams apskai¢iuoti (lent. Pirkéjus skirstant | tris klases pagal jy
kreditingumo vertinimg — geras, vidutinis ir blogas (angl. good, average ir bad) ir $ios klasés yra
Zymimos atitinkamai G, A ir B raidémis. Tos reik§més, kurios buvo suklasifikuoto teisingai yra
zymimos TG, TA ir TB, kurie atitinka True Good, True Average ir True Bad. Reik§més, kurios buvo
blogai suklasifikuotos zymimos False Good, False Average ir False Bad (sutrumpinti zyméjimai FG,
FA ir FB).

2.2.3.1 lentelé. SumaiSymo lentelé

Prognozuojama Prognozuojama Prognozuojama

reikSmé — G reikSmé — A reikSmé — B
Stebéta reikSmé — G TG FA FB
Stebéta reikSmé — A FG TA FB
Stebéta reikSme — B FG FA B

Pagal $ig lentelg skai¢iuojamas bendras metodo tikslumas (angl. accuracy) pagal (2.2.3.1) formule:

TG+TA+TB
TG+FG+TA+FA+TB+FB

Tikslumas = (2.2.3.1)
Sio rodiklio tikslas yra nurodyti, koks bendras kiekis objekty buvo suklasifikuotas teisingai. Kadangi
tyrime yra trys atskirtos klasés, svarbu yra zinoti ir kiek teisingai yra suklasifikuota kiekvienos i$ jy
objekty, nes modelio tikslumas to nenurodo. Rodiklis, kuris parodo kiekvienos klasés tikslumg yra
vadinamas jautrumu (angl. sensitivity) ir kiekvienai i§ klasiy yra skai¢iuojamas pagal atitinkama
(2.2.3.2) formule. Sis rodiklis rodo tikimybe, jog objektai priklausantis tam tikrai klasei bus
suklasifikuojamas teisingai.
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re ; Jautrumas(A) = 4 ; Jautrumas(B) = L — (2.2.3.2)

autrumas(G) = ——— e —
] ( ) TG+FA+FB TA+FG+FB TB+FB+FA

Kitas rodiklis, kuris yra naudojamas vadinamas precizija (angl. precision) ir jis nurodo, kokia

tikimybé, jog suklasifikuota reikSmé i§ tikro priklauso Siai klasei ir skaiiavimui yra naudojama

atitinkama (2.2.3.3) formulé:
G

Precizija(G) = TGTm; Precizija(A) =

TA
TA+FA

TB
TB+FB

; Precizija(B) = (2.2.3.3)

Jautrumas ir precizija parodo kaip tiksliai buvo suklasifikuota kiekviena i§ grupiy. Norint apjungti
Siuos rodiklius, skai¢iuojamas bendras rodiklis F1 kiekvienai klasei pagal (2.2.3.4) formule ir kuo jis
didesnis, tuo geriau yra klasifikuojami klasés objektai:

precizijaxjautrumas

F1=2x (2.2.3.4)

precizija+jautrumas

Ir tada naudojant kiekvienos klasés F1 rodiklj, suskai¢iuojamas bendras F1 rodiklis visam modeliui
naudojant paprasto vidurkio formulg. Naudojant visus Siuos rodiklius, bus apskai¢iuojamas sudaryto
klasifikatoriau gerumas.
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3. Tyrimo eiga ir rezultatai

Sioje dalyje apzvelgiama i$ kur yra gauti duomenys ir kokie jie yra. Atsilikus jy pradine Zvalgomaja
analiz¢, duomenys agreguojami klienty lygyje ir gauti rezultatai taip pat aptariami. Toliau atlickamas
klasterizavimas, kurio tikslas yra suskirstyti klientus pagal jy kreditingumo vertinimg. Turint Sig
informacija yra kuriamas klienty klasifikavimo modelis.

3.1. Tyrimo eiga

Pradinis duomeny rinkinys, su informacija apie pirkéjy mokuma saskaity lygyje, yra apzvelgiamas ir
sutvarkomas. Informacija yra agreguojama pirkéjo lygyje ir tuo metu apskaiciuojami rodikliai,
apibiidinantys pirkéjo mokumga. Toliau tyrimas vyksta pagal 3.1.1 paveiksle pateikta schema.

| Duomeny rinkinvs H Duomeny sutvarkymas H Duomeny agregavimas ‘

y

- - 3
Klasterizavimas | e wjy atrinkimas |
¥
| Duomenn paruoiimas |
Ornginalis Transformuoti Standartizuoti Standartizuoti,
duom. duom. duom. transformuoti duom.

T, 4—/_;/——-—————_——_'—_
| K- \-"idurkh; metodas |
¥
| Rezultaty vertinimas |
¥
Geriausio segmentavimo parinkimas
| |

|
¥

| Vertinimy korekeija |
|

Klasifikavimas - . + ;
| Kintamuju rinkini sudarymas |
¥

Duomeny rinkinio skaidymas naudojant
kryZminio patikrinimo metodika i 3 dalis

67 proc. mowg@&testa\?imui

——

Y
&

SVM RF

| Parametry derinimas | ‘ Modelio sudarymas |

Prognozavimas

Prognozavimas

3.1.1 pav. Tyrimo atlikimo schema

Visg tyrimo schema galima suskirstyti j dvi dalis: klasterizavimg ir klasifikavimg. Pirmosios tikslas
yra automatizuotai sugrupuoti pirkéjus pagal jy mokumo informacijag. Tam, kad bity lengviau
interpretuoti klasterizavimo rezultatus, kintamieji yra suskaidomi j keturias grupes ir i§ kiekvienos
yra iSrenkami kintamieji, kurie grupés viduje turi maziausig priklausomybg¢ nuo likusiyjy. Kadangi
kintamyjy reikSmés yra jvairiy skaliy, todél yra sudaromos trys papildomos duomeny variacijos.
Pirmoji gaunama pradinius duomenys standartizuojant, antroji — pradinius duomenis transformuojant
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bei pasalinant iSskirtis ir paskuting, prie$ gautus rezultatus tada transformuojant. Tada atlieckama
klasterizavimas naudojant K-vidurkiy metoda. Gauti rezultatai yra interpretuojami ir pagal juos yra
parenkamas vienas variantas, geriausiai atspindintis pirkéjy kreditingumo vertinimg. Remiantis
gautais rezultatais, pirkéjai yra vertinami ir jy jvertinimas pakoreguojamas.

Toliau seka pirkéjy klasifikavimo modelio sudarymas naudojant jiems priskirtas kreditingumo
vertinimo grupes. Modelio sudarymui pirmiau yra naudojamas Atraminiy vektoriy metodas su
radialine branduolio funkcija. Prie§ jo naudojimg, kintamyjy priklausomybé yra apzvelgiama ir
sudaromos jvairios kintamyjy kombinacijos ir visoms joms pritaikomas minétas metodas ir modelio
parametrai suderinami kiekvienam rinkiniui atskirai. Gavus rezultatus, jie palyginami ir iSrenkamas
geriausiag rezultatg daves kintamyjy rinkinys. Jam tada pritaikomas Atsitiktinio misko metodas ir
pagal jj nustatomas kintamyjy svarbumas rezultatams. Metodas Vvis naudojamas, pasalinant
nereikalingus kintamuosius, kol gaunamas geriausias rezultatas su maziausiai kintamyjy.

3.2. Modelio realizacija

Tyrimo metu duomeny apdorojimas, modeliy sudarymas ir vertinimas yra jgyvendinamas naudojant
R programavimo kalba. Ji pasirinkta dél to, jog yra atviro kodo ir jai sukurti paketai suteikia
galimybes visus reikiamus veiksmus atlikti vienoje vietoje. Taip pat, $i programavimo kalba yra
laikoma viena geriausiy, kalbant apie duomeny analitika. Realizacijos kodas yra pateikiamas 7 priede
ir yra iSskaidytas j tris atskirtus programy kodus, kuri skirti duomeny apzvalgai (1 programa),
klasterizavimo modeliy sudarymui (2 programa) ir klasifikavimo modeliy sudarymui (3 programa).

Programose yra naudojami tokie paketai: readr, pastecs, dplyr, ggpubr, corrplot, Hmisc, factoextra,
pracma, caret, e1071, tidyr, randomForest, randomForestExplainer, readxl.

3.3. Duomenys

Tyrimo duomenys yra siejami su UAB ,,Idéjy valda", kuri bendradarbiauja su Kauno technologijos
universitetu, vykdant projekta ,,Prekybiniy procesy rizikos valdymas pasitelkiant didziuosius
duomenis ir dirbtinj intelekta“. Siame projekte yra naudojama tre¢iyjy $aliy turima klienty mokumo
informacija. Duomenys yra nuo 2015 mety pradzios iki 2019 mety pabaigos. Si informacija yra
gaunama kaip pardavimy vykdymo Salutinis rezultatas ir yra saugoma vienos duomeny bazes keliose
lentose (bendruoju atveju, informacijos apie padavimus ir mokéjimus yra saugojama ir projekte
naudojama daugiau, 0 detaliau apzvelgiama tik ta informacija, kuri naudojama baigiamajame
projekte).

Naudojami duomenys yra saugomi trijose lentose:

e “Kontaktas”. Sioje lentoje saugoma bendriné informacija apie pirkéja. Kadangi yra
naudojami nuasmeninti duomenys, i§ $ios lentos buvo paimti keli atributai, kurie apibiidina,
bet tiksliai neidentifikuoja pirkeéjo.

e “Pirkéjy knygos jrasai”. Sioje lentoje yra informacija apie visas kliento transakcijas
(pardavimus, mokéjimus, sudengimus ir t.t.). Kadangi reikalinga tik pardavimo saskaity
mokumo informacija nurodytu periodu, buvo naudojamas filtras jraso tipui, dokumento datai
ir pozymiui “Atsauktas” (atSaukti dokumentai néra naudojami projekte).

e “Detaliis pirkéjy knygos jrasai”. Sioje lentoje yra informacija apie transakcijy sumas vietine
valiuta t.y. Eurais. Kadangi aktualu yra pardavimo saskaity pradinés sumos, naudojamas
filtras jraso tipui.
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Sios lentos tarpusavyje yra susijusios toki rysiais (zr. 3.3.1 pav.):

e , Kontaktas “ jraSas gali turéti daug ,, Pirkéjy knygos jrasy“ jrasy (ryS$io tipas: vienas su daug)
ir $ios lentos yra sujungtos atributais ,, Numeris“ (pirminis ,, Kontaktas* lentos raktas) ir
,, Pirkéjo numeris * (antrinis ,, Pirkéjy knygos jrasai‘ lentos raktas);

e, Pirkéjo knygos jrasai* jraSas gali turéti daug ,, Detaliis pirkéjo knygos jrasai* jrasy (rySio
tipas: vienas su daug) ir Sios lentos yra sujungtos atributais ,,/raso numeris* (pirminis
., Pirkéjy knygos jrasai* lentos rantas) ir ,, Pirkéjo knygos jraso numeris “ (antrinis ,, Detaliis
pirkéjo knygos jrasai“ lentos raktas).

Detalas pirkéjo knvgos jrasai
* Trafo numeris Pirkéju knygos jrasai
Pirkéjo knygos jrao numeris — ~ Iraso numeris
Tipas Tipas _
Suma —» Pirkéjo numeris
Dokumento data
Pirkéjo registracijos grupé
Globali dimensija
Apmokéjimo terminas
Uzdaryta jradu
Uzdarymo data
Uzdarymo suma
Kontaktas Atviras
* Numeris Apmeokéjimo salygy kodas
Salis Faktoringo sutarties numeris
Tipas At3auktas

3.3.1 pav. Duomeny saugojimo schema

Naudojant aprasSytus rySius informacija buvo apjungta j vieng duomeny rinkinj, kuriame informacija

yra pardavimo sgskaitos faktiiros lygyje.

Duomeny rinkinys buvo papildomai apdorojamas: pakei¢iamas daty saugojimo formatas, duomeny
bazéje naudojami reikSmiy kodai pakei¢iami j atitinkamas reikSmes, netinkami jrasai iStrinami
(remiantis specialisto vertinimu). Atlikus §i apdorojimg, buvo atrinkti jraSai apie 2018 metais
iSraSytas pardavimy saskaitas, kurie naudojami baigiamajame projekte.

3.4. Duomeny apZvalga

Pradiniame duomeny rinkinyje yra 48 262 jrasai apie per 2018 metus pirkéjams iSraSytas saskaitas ir
jy apmokéjima. Sig informacija sudaro 16 kintamyjy, kuriy apradymas pateiktas 3.4.1 lenteléje.

3.4.1 lentelé. Pradiniame duomeny rinkinyje esantys kintamieji

Pavadinimas
duomeny rinkinyje

LietuviSkas
pavadinimas

AprasSymas

Entry_no

IraSo numeris

Iraso identifikatorius, pagal kurj galima atskirti, jog jraSai yra apie
pardavimus i§ skirtingy jmoniy

Customer_no

Pirkéjo numeris

Pirkéjo identifikatorius, kuris neturi jokios informacijos apie patj
pirkéja
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Country

Salis

Vardy skalés kintamasis, nurodantis pirkéjo Salj

Customer_type

Pirkéjo tipas

Vardy skalés kintamasis, kuris nurodo kliento tipa pagal jo
registracijos koda

Customer_group

Pirkéjo registracijos
grupe

Vardy skalés kintamasis su keturiomis reikSmémis, kurios
identifikuoja kokiai registracijos grupei priklauso klientas

Document_date

Dokumento data

Datos tipo kintamasis (formatas YYYY-MM-DD), nurodantis kada
buvo iSrasyta pardavimo saskaita faktiira

Payment_code

Apmokéjimo salygy
kodas

Vardy skalés kintamasis, kuris nurodo kokios apmokéjimo salygos
buvo pritaikytos saskaitoje

Due_date

Apmokéjimo
terminas

Datos tipo kintamasis (formatas YYYY-MM-DD), nurodantis iki
kada pirkéjas turi apmokeéti pardavimo saskaita faktiirg

Invoiced_amount

Saskaitos suma

Kiekybinis kintamasis, kuris parodo pardavimo saskaitos suma
vietine valiuta t.y. eurais

Dimension Dimensija Vardy skalés kintamasis, kuris nurodo kokio tipo prekés buvo
parduotos
Factoring Faktoringas Binarinis kintamasis: 1 — saskaitai taikomas faktoringas, 0 —

saskaitai netaikomas faktoringas

Debt_default

Skola nurasyta

Binarinis kintamasis: 1 — skola nurasyta kaip beviltiska, 0 — skola
buvo sumokéta arba dar laukiama mokéjimo

Open

Atviras

Binarinis kintamasis: 1 — skola neapmokéta t.y. saskaita dar atvira,
0 — skola sumokéta t.y. saskaita uzdaryta

Closed_by_entry

Uzdaryta jrasu

Iraso, kuriuo buvo galutinai padengta t.y. apmokéta saskaita,
numeris

Closed_at_date

Uzdarymo data

Datos tipo kintamasis (formatas YYYY-MM-DD), nurodantis kada
buvo galutinai apmokéta saskaita

Closed_by_amount

Uzdarymo suma

Kiekybinis kintamasis, kuris parodo kokia suma buvo galutinai
apmokéta saskaita. Suma iSreiSkiama eurais

Kadangi Sie duomenys bus agreguojami, jie néra koreguojami daugiau negu buvo duomeny paémimo
metu. Bendrai juos perzitir¢jus galima iSskirti jog didzioji dalis t.y. 83,9 proc. saskaity yra iSraSoma
Lietuvos pirkéjams (jie, pagal grupes yra iSskirti j juridinius ir fizinius asmenis), taciau Sios sgskaitos
sudaro tik 53,9 proc. visy iSraSyty saskaity sumos. Tai reiSkia, jog Lietuvos pirkéjams iSraSomos
saskaitos yra mazZesniy sumy lyginant su Treciyjy Saliy pirkéjams iSraSytoms sgskaitoms. Kity
Europos Sajungos Saliy pirkéjams raSomos saskaitos taip pat yra didesniy sumy lyginant su Lietuvos
pirkéjams iSraSomomis ir nors sgskaity kiekis sudaro tik 15,1 proc. nuo visy iSrasyty saskaity, jy suma
sudaro beveik pusg saskaity bendros sumos (zr. 3.4.2 lentele).

3.4.2 lentelé. ISrasyty pardavimy saskaity duomenys pagal klienty grupes

Klienty Dokumenty Dokumenty Dokumenty Dokumenty bendra | Vid. dokumenty
grupé kiekis, vnt. kiekis, proc. | bendra suma, Eur | suma, proc. suma, Eur
EUROPOS 7298 15,12 106 321 424 41,49 14 568,57
FIZINIAI 3223 6,68 4 375 746 1,71 1 357,66
LIETUVOS 37 246 77,17 133730942 52,19 3590,48
UZSIENIO 495 1,03 11815 706 461 23 870,11
48 262 100,00 256 243 818 100,00 5 309,43
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IS Europos Sajungos pirkéjams iSraSyty saskaity daugiausia atitenka Lenkijos ir Latvijos saliy
pirkéjams, 0 imant TOP penkiy Europos Sajungos $aliy pirkéjams iSraSomas saskaitas, jos sudaro
apie 63 proc. visy uzsienio Salims iSraSomy sgskaity (zr. 3.4.3 lentelg). IS viso sagskaitos iSraSytos
klientams i§ 37 skirtingy Saliy. Tai rodo, jog prekés yra parduodamos j daug jvairiy Saliy, taciau prekiy
eksportas sudaro maza dalj visy pardavimy.

3.4.3 lentelé. Pardavimy saskaity, iSraSyty ne Lietuvos pirkéjams, kiekiai

Salies kodas Dokumenty kiekis, vnt. Dokumenty kiekis, proc.

PL 1415 18,15
LV 1372 17,59
IT 831 10,66
EE 747 9,58
DE 582 7,47

DidzZiajai daliai iSraSytoms saskaitoms yra taikomas apmokéjimo atid¢jimas. 29,61 proc. atvejy yra
skiriamas vieno ménesio atid¢jimas, 10,82 proc. — einamasis ménesis ir sekantis meénesis. Kiti
apmokéjimo terminai varijuoja, nors iSlieka prisiri§imas prie ménesio — pus¢ meénesio, pusantro
meénesio, du ar trys ménesiai ir t.t. 9,17 proc. pardavimy yra su isankstiniu apmokeéjimu ir tik 5,28
proc. saskaity yra apmokéta grynais. Tai parodo, jog didzioji dalis pinigy, gaunamy i§ pardavimy yra
gaunama po tam tikro laiko t.y. ne i§ karto. Pazitiréjus kaip yra apmokétos sgskaitos (zr. 3.4.4 lentelg),
matoma jog tik labai maza dalis skoly buvo nurasytos kaip beviltiSkos. Daugiau negu puse saskaity
buvo apmokétos 1§ anksto arba tiksliai termino metu. Likusioji dalis saskaity yra apmokamos po
termino ir tai sudaro net 45,22 proc. visy iSrasyty saskaity.

3.4.4 lentelé. Pardavimy saskaity apmokeéjimo tendencijos

Apmokéjimo laikas Saskaity kiekis, vnt. Saskaity kiekis, proc.

Iki termino 17 667 36,61
Lygiai su terminu 8675 17,98
Vélavo iki 30 d. 17 835 36,95
Vélavo nuo 30 iki 60 d. 3121 6,47
Vélavo daugiau negu 60 d. 870 1,80
Nurasyta skola 78 0,16
Neapmokéti dokumentai 16 0,03

Apzvelgus visus atributus, jie agreguojami pirkéjy lygyje ir i§ viso iSvesta daugiau negu 25 atributy,
kurie apibuidina pirkéjy pirkimo tendencijas. Pilnas atributy saraSas pateiktas 1 priede, o jy
charakteristikos — 2 priede. Visi jie buvo suskirstyti j penkias grupes, jog biity lengviau atskirti kokia
informacijg apie pirkéja jie teikia. Pagal kiekvieng i$ jy trumpai apzvelgiami pirkéjai.

Pirmoji kintamyjy grupé apibiidina pacius pirkéjus ir net 81,2 proc. jy yra Lietuvos juridiniai (55,7
proc.) ir fiziniai (25,5 proc.) asmenys. Kity Saliy pirkéjai sudaro 18,8 proc. visy ir nors prekiaujama
yra su 36 skirtingy Saliy pirkéjais, daugiausiai iSsiskiria Latvijos ir Italijos pirkéjy kiekis (zr. 3.4.1

pav.)
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3.4.1 pav. Pirkéjy pasiskirstymas pagal $alis (nejskaitant Lietuvos)

Taip pat pirkéjai retai kada perka keliy pramonés Saky prekes ir dazniausiai bendradarbiauja tik su

viena i$ nagrinéjamy jmoniy (zr. 3.4.5 lentele).

3.4.5 lentelé. Pirkéjy pasiskirstymas pagal pirkimo tendencijas

Bendradarbiavimo tipas ir perkami produktai Pirkéjy Kiekis, Pirkéju

vnt. kiekis, Proc.
Bendradarbiauja viena jmone ir perka vienos pramongés Sakos prekes 4343 89,42
Bendradarbiauja viena imone, bet perka keliy pramonés Saky prekes 269 5,54
Bendradarbiauja su keliomis jmonés, bet perka vienos pramonés $akos prekes 54 1,11
Bendradarbiauja su keliomis jmonémis ir perka keliy pramonés Saky prekes 191 3,93

Sekanti kintamyjy grupé apibtidina pirkejui iSrasyty saskaity kiekj, per kokj laikotarpi jos iSrasytos ir
jy daznumg ir kada buvo paskutiné israsyta saskaita. Sioje grupéje yra kintamuyjy, kurie turéjo tuiéiy
reikSmiy, kurios buvo uzpildytos (detali informacija pateikta 3 priede). IS pirkéjy, net 31,13 proc. turi
tik vieng saskaitg. [vertinus, jog vidutinis dieny skirtumas tarp sgskaity yra 85 ir tai kaip seniai buvo
iSrasyta saskaita, i§ 1512 pirkéjy, 341 galima laikyti naujais (zr. 3.4.2 pav. kairéje).

Pirkéjy pasiskirstymas
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3.4.2 pav. Dieny, nuo paskutinés iSraSyto saskaitos (kairéje) ir vidutiniy dieny skai¢iaus tarp saskaity
(desingje) pasiskirstymas
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Dazniausiai, pirkéjy vidutiniai periodai tarp saskaity yra kalendorinis ménesis (zr. 3.4.2 pav.
desinéje), o vidutiniskai su pirkéjy bendradarbiaujama 5 ménesius. Tai rodo, kad didesné dalis pirkéjy
yra orientuota j ilgalaike partneryste.

Trecioji kintamyjy grupé yra susijusi su saskaity apmokéjimo salygomis ir parodo kiek procenty
saskaity kiekvienas pirkéjas apmokeéjo i§ anksto, grynais, Kiek saskaity turéjo faktoringo sutartis ir
koks vidutiniSkai yra apmokéjimo atidéjimo laikotarpis ir kaip jis varijuoja. Pirkéjai, kurie atsiskaito
uz visas savo saskaitas iSankstiniu apmokéjimu arba grynais vidutiniskai atliecka mazai pirkimy, bet
sudaro apie 30 proc. visy pirkéjy. Atskirai iSskirti yra ir tiek pirkéjai, kurie turi faktoringo sutartis,
nes didzigja dalj jy skolos sumoka tretieji asmenys ir taip jy rizikingumas stipriai sumazeéja. Tokios
sutartys yra sudaromos pirkéjams, su kuriais bendradarbiavimas yra ilgalaikis ir tg patvirtina faktas,
jog vidutiniSkai tokie pirkéjai turi po 18 saskaity (Zr. 3.4.6 lentele).

3.4.6 lentelé. Pirkéjy, kurie atsiskaito be atidéjimy kiekis

Pirkéjai, kurie atsiskaité | Vidutinis pirkéju

saskaity skaicius

Pirkéjai, kurie atsiskaité
bent vieng karta

Apmokéjimo budas
uz visas saskaitas

ISankstinis apmokéjimas 1415 1096 2,30
Apmokéjimas grynais 537 395 2,07
Faktoringo sutartis 331 170 17,75

Idomus faktas yra, jog dazniausiai pirkéjai kurie naudoja minétus atsiskaitymo budus, juos taiko
visiems savo pirkimams t.y. yra mazai pirkéjy, kurie kombinuoja Siuos apmokéjimo biidus su
apmokéjimy atidéjimais (zr. 3.4.3 pav.)
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3.4.3 pav. Pirkéjy saskaity kiekis, uz kurj atsiskaitoma be apmokéjimo atidéjimo

Likusiy pirkéjy, kuriems yra taikomi apmokeéjimy atidéjimai, daZniausiai apmokéjimo atidéjimas yra
vienas meénesis (zr. 3.4.4 pav.). Taip pat, suteiktas apmokejimo atidéjimo terminas labai mazai kinta
t.y. pirkéjui apmokejimo atidéjimo terminas keiciasi, bet labai nezymiai — vidutiné apmokéejimo
termino variacija yra apie 5 dienos.
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3.4.4 pav. Pirkéjy vidutiniai apmokéjimy atidéjimo terminai

PrieSpaskutiné kintamyjy grupé skirta apibudinti pirkéjy saskaity sumas ir jy variacijg. IS karto
matosi, jog pirkéjy vidutinés saskaity sumos labai stipriai varijuoja. Kaip pavyzdys, tik 495 pirkéjy
vidutiné sgskaity suma yra vir§ 10 000 Eur. O didziosios dalies, net 3491 pirkéjy, saskaity sumos
vidurkis yra Zemiau negu 2 500 Eur. Tai rodo, jog didzioji dalis pirkéjy yra linkusi pirkti mazomis
sumomis. Pagal sgskaity sumy variacijos koeficienta, matoma, jog didziosios dalies pirkéjy saskaity
sumos varijuoja iki pusés vidurkio sumos (i$ Sio grafiko yra pasalinti pirkéjai, su vien saskaita) (Zr.
3.4.5 pav.). Tai reiskia, jog pirkéjai perka ganétinai pastoviomis sumomis.
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3.4.5 pav. Pirkéjy saskaity sumy variacijos koeficiento pasiskirstymas
Paskutinioji kintamyjy dalis yra susijusi su faktiniu sgskaity apmokéjimu. Pagal juos galima pasakyti,
jog tik 328 pirk¢jai vidutiniskai véluoja apmokeéti sgskaitas daugiau negu 30 dieny. Taciau pirkejy,
kurie vir§ 50 proc. saskaity véluoja apmokéti yra 1531 (zr. 3.4.6 pav.). Tai parodo, jog pirkéjy

mokéjimo laikai yra nepastoviis ir tg patvirtina sklaida apie vidutin] apmokeéjimo atlikima, kuri yra
apie 8 dienas.
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3.4.6 pav. Pirkéjy saskaity dalis, uz kurias jie véluoja sumokéti

Duomeny rinkinyje yra 15 pirkéjy, kurie néra apmokeéj¢ dalies arba visy saskaity, ir 27 pirkéjai, kuriy
skoly dalis yra nurasyta kaip beviltiska ir bendra $iy nuraS§ymy suma yra vir$ 500 tukst. Eur.

3.5. Klasterizavimas

Po duomeny agregavimo, kiekvieng klientg apibiidina 27 Kintamieji. Kadangi klasterizavimui
naudojamas yra K-vidurkiy metodas, kokybiniai kintamieji negali biiti panaudojami, o kiekybiniy
reikia sumazinti — taip segmentavimas bus lengviau interpretuojamas. Tam i§ visy keturiy kiekybiniy
kintamyjy grupiy iSrenkami yra 9, kurie geriausiai apibtidina tam tikrus aspektus apie pirkéjg ir taip
pat tarpusavyje minétose kintamyjy grupése yra maziausiai priklausomi tarpusavyje:

o ,Mean doc dates diff, , Days after last doc” ir , Doc count” yra susij¢ sgskaity
daznumu, bet apibiidina skirtingus to aspektus — kaip daznai pirkéjas atlieka pirkimus, kada
buvo jo paskutinis pirkimas ir kiek pirkimy jis 18 viso atliko;

e ,Mean pay days‘ —nurodo koks vidutinis apmokejimo atid¢jimas taikomas yra pirkéjui;

o Stan SD doc_amount” ir ,,Mean_doc _amount* apibudina kaip stipriai varijuoja pirkéjui
iSraSomy saskaity suma ir koks yra pirkéjo saskaity sumos vidutiné suma, taiau Sie du
Kintamieji yra nepriklausomi;

o, Default doc_proc*, , Mean pay fact” ir , Docs late proc” yra susije su pirkéjo
nurasytomis skolomis (nors $is kintamasis turi labai maZzai nenuliniy reikSmiy, jis yra bitinas),
kiek vidutiniSkai pirkéjas veéluoja apmoketi saskaitas ir kiek procenty saskaity véluoja.

Atrinkus kintamuosius, jiems buvo apskai¢iuoti Spearmano koreliacijos koeficientai (nes jie néra
pasiskirst¢ pagal normalyjj skirstinj). Rezultatuose matoma, jog didzioji dalis kintamyjy yra susije
(zr. 3.5.1 pav.), taciau kadangi jie yra iSvestiniai ir triikkstamos reik§més buvo pakeistos kombinuojant
Kitas - to buvo tikétasi ir stiprig priklausomybe turin¢iy kintamyjy yra mazuma. O rySys, kurj su 90
proc. tikimybe galima laikyti nereikSmingu yra pazymeétas X.
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3.5.1 pav. Kintamyjy, naudojamy K-vidurkiy metode, tarpusavio priklausomybé

Toliau pasinaudojus Alkiinés metodu buvo nuspresta, jog optimalus klasteriy skaicius yra trys (Zr.
3.5.2 pav.) ir tai sutampa su tikslu suskirstyti pirkéjus j trijy lygiy kreditingumo jvertinimg. Taciau
taip pat palyginimui atliekamas klasterizavimas ir j keturis klasterius.

Optimalaus klasteriy skai€iaus nustatymas
Alkinés metodas

3e+131

2e+131

1e+134

Total Within Sum of Square

0e+00 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Klasteriy skai€ius

3.5.2 pav. Alkiinés metodo vizualizacija optimalaus klasteriy skaic¢iui nustatyti

Kadangi K-vidurkiy metodas yra imlus isskirtims, metodas buvo pritaikytas keturiems skirtingiems
duomeny rinkiniams. Pirmasis buvo originalus, antrasis - sukurtas standartizuojant $ias reikSmes,
siekiant panaikinti skirtingy kintamyjy skaliy jtaka klasterizavimui. Paskui reik§més buvo
transformuotos taip, kad kiekvienas kintamasis turéty kuo maziau iSskirciy:

e ,Mean doc dates diff”, ,Days_after last doc*, ,Stan_SD doc _amount”,
., Default doc_proc* ir ,,Docs_late proc* kintamyjy reikSméms buvo istraukta kvadratiné
Saknis;
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,,Doc_count“,

logoritmuojamos;
,Mean_pay fact* kintamojo reikSmeéms iStraukta trecio laipsnio Saknis.

., Mean pay days“ ir ,,Mean doc amount” kintamyjy reik8més buvo

Po transformacijy i$skirtys buvo pakeistos atitinkamai 5 ir 95 kvantiliais. Taip buvo gautas trecias
duomeny rinkinys klasterizavimui. Ketvirtasis rinkinys buvo standartizuotos treciojo reikSmeés.

Atlikus klasterizavima, visi rezultatai buvo analizuojami ir klasteriai interpretuojami. I§ visy (Visi
klasterizavimy rezultatai pateikti 4 priede) segmentavimu geriausiu iSrinktas klasterizavimas, gautas

standartizavus originalias kintamyjy reikSmes (Zr. 3.5.1 lentel¢)

3.5.1 lentelé. Sudaryty pirkéjy klasteriy centrai

Mean_doc Days_ Mean_ | Stan_SD_ Mean_ Default_
_dates Doc_ | after_ pay_ doc doc_ doc Mean_ Docs_
Nr. | diff count | last_doc days amount amount proc pay_ fact late_proc | n
34,71 | 14,26 21,17 | 24,19 0,44 4543,43 0,01 -8,45 7,72 | 1585
177,23 | 1,70 201,00 | 13,49 0,13 5239,77 0,25 3,30 11,94 | 1593
44,39 | 13,66 79,80 | 36.95 0,48 11292,82 0,53 18,77 78,68 | 1679

Siy klasteriy apibiidinimas:

e Gero kreditingumo vertinimo pirkéjai (1 klasteris). Labiausiai 1§ kity, Sie pirkéjai iSsiskiria
tuo, jog saskaitas apmoka iki apmokéjimo termino ir yra pastovis. Jie atlieka pirkimus
vidutiniskai kas ménesj ir todé¢l jy saskaity sumos yra net zemiau vidutinio sgskaitos dydzio.

e Vidutinio kreditingumo vertinimo pirkéjai (3 klasteris). Sie pirkéjai saskaitas apmoka po
apmokéjimo termino praéjus kelioms dienoms, perka retai ir jiems taikomas apmokéjimo
atidéjimas yra trumpas. Tai gali buti indikacija, jog Sie pirkéjai atsiskaito iSankstiniais
apmokeéjimais.

e Blogo kreditingumo vertinimo pirkéjai (2 klasteris). Nors $ioje grupéje esantys pirkéjai gali
buti laikomi pastoviais ir reguliariais, jy apmokéjimai dazniausiai véluoja iki ménesio po
termino. Taciau jie perka didelémis sumomis ir todél galima spresti, jog apmokéjimy
velavimas dél to yra toleruojamas.

Sudarytas pirkéjy vertinimas buvo koreguojamas, remiantis ekspertinémis Ziniomis, Kurio buvo
sukauptos bendradarbiavimo metu ir neatsispindi turimuose duomenyse. Vertinant pirkéjus buvo
pasiremta klasterizavimo rezultatais ir jvertinimai pakeisti 1894 pirkéjams. Tai sudaro 38,99 proc.
visy pirkéjy. Po pervertinimo, pirkéjy iSsidéstymas pasikeité (zr. 3.5.3 pav.) keliais aspektais.
Pirmiausia klasiy dinamika pasikeité t.y. atsirado nezymus klasiy disbalansas ir daugiausiai pirkéjy
1gavo vidutinj kreditingumo vertinima. | §ig grupg buvo pridéti 725 pirkéjai, kuriems buvo priskirtas
geras kreditingumo vertinimas ir 592 pirkéjai, kuriems buvo priskirtas blogas kreditingumo
vertinimas.

Toliau tyrime bus naudojami kreditingumo vertinimy angliski pavadinimai — good, average ir bad.
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3.5.3 pav. Pirkéjy kreditingumo vertinimo grupiy pakeitimas

Pazitiréjus kaip pasikeité grupiy centrai (vertinant tuos pacius kintamuosius, kurie buvo naudojami
Klasterizavime) bendros tendencijos isliko nepasikeite (zr. 3.5.2 lentelg), tik centry reik§més labiau
atsiskyreé.

3.5.2 lentelé. Patikslinty pirkéjy grupiy, pagal kreditingumo vertinima, centrai

Mean_ Days Mea_ | Stan_SD_ | Mean_ Default_
doc_ Doc_ | after_ pay_ | doc_ doc_ doc_ Mean_ Docs_
Nr. | dates_diff | count | last _doc days amount amount proc pay_ fact late_proc | n
41,77 | 15,91 48,13 | 36,17 0,469 8544.87 0 -8,44 17,37 | 1274
110,09 | 7,17 122,35 | 15,26 0,268 6746,98 0 -0,81 22,76 | 2642
72,13 | 9,63 109,64 | 37,68 0,418 6160,73 1,38 38,57 86,16 | 941

Tolimesniame tyrime yra naudojamas patikslintas pirkéjy jvertinimas ir pagal jj atlickamas
klasifikavimas naudojant visus kiekybinius Kintamuosius.

3.6. Klasifikavimas

3.6.1. Atraminiy vektoriy metodo realizacija

Klasifikavimui pirmiausia atlikti naudojamas Atraminiy vektoriy metodas ir jame galima naudoti tik
Kiekybinius kintamuosius. Pirmiausia pazitirima kaip jie yra priklausomi nuo vienas kito (zr. 3.6.1.1
pav.) ir padaromos kelios i$vados:

. Default_doc _proc*, , Default doc_amount” ir , Default doc_amount proc* Kintamieji
gali biti tarpusavyje keic¢iami, nes jiems paskaiciuotas Spearmano koreliacijos koeficientas
yra lygus vienetui. Tokia pati situacija yra ir su Kintamaisiais ,,.SD_doc_amount* ir
, Amount diff*. Todél modeliuose bus naudojami tik po vieng kintamajj i§ Siy grupiy:
., Default_doc _proc* ir,,SD_doc_amount*;
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o, Mean pay fact”ir ., Docs_late_proc”, bei ,,Doc_count*, ,,Doc_period*,
,Stan_SD _doc_amount* ir ,,SD _pay fact” sudaro dvi stipriai susijusiy kintamyjy grupes,
todél | modeliuose bus jtraukiamos jvairios $iy kintamyjy kombinacijos;

e Like kintamieji gali biiti laikomi silpnai susij¢ ir todél j visus modelius bus jtraukiami.
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Default_doc_amount (@@
Default_doc_proc @@

Default_doc_amount_proc @@ 0.8
Mean_pay fact @ @
Docs_late_proc @@ 0.6
SD_doc_dates_diff @ 00 e
SD _pay fact @@ @€ ® @ @ L 0.4
Doc_count @& & &
Doc_period @@ @ L0
Stan_SD_doc_amount @@ '
SD_doc_amount @@ I
Amount_diff @ 0
SD_pay_days @
Pay _doc_partly_proc @ r-0.2
Open_doc_proc @ ><><><><><
Factoring_pay_doc_proc @ r-0.4
Mean_pay_days @ @

Mean_doc_amount @@ X >< 06
Cash_pay_doc_proc @
Pre_pay_doc_proc @
Mean_doc_dates_diff @
Days_after_last_doc @@

3.6.1.1 pav. Kiekybiniy kintamyjy tarpusavio priklausomybés

Sudéliojus visas galimas kintamyjy kombinacijas, buvo sudaryti 47 kintamyjy rinkiniai, kuriuose
kintamyjy skai¢ius svyruoja nuo 13 iki 19 ir visiems jiems buvo pritaikytas Atraminiy Vektoriy
metodas su Radialine branduolio funkcija. Visy modeliy vertinimai (tikslumas, F1 kiekvienai klasei
ir apibendrintas F1 rodiklis) pateikti 5 priede.

Geriausia kombinacija pagal sukurtus modelius susideda i$ 18 kintamyjy: ,, Default doc proc*,
8D doc _amount®, , Mean _doc dates diff”, ,,SD _doc dates diff*, , Days_after last doc",
, Pre_pay doc proc“, , Cash pay doc proc“, , Factoring pay doc proc*“, , Mean pay days*,
., SD_pay_days*“, ,,Mean_doc_amount*, ,,Pay_doc_partly proc*, ,,Open_doc_proc*,
,,Docs_late_proc“, ,,Mean_pay_fact“, ,, Doc_count ,,, ,,Doc_period“, ,,SD_pay fact“. Pagal juos
sukurtas modelis yra pirmas pagal tikslumg, modelio F1 rodiklj, F1 rodikli GOOD ir AVERAGE
klaséms. Ir 6 pagal geruma pagal F1 rodiklj BAD klasei. Tac¢iau pastarasis nuo geriausio tik 0,006 ir
modelis, kuris yra geriausias pagal minéta rodiklj, pagal visus kitus yra 17 vietoje (zr. 3.6.1.1 lentele).
Geriausio modelio sumaiSymo matrica pateikta 3.6.1.2 lenteléje.
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3.6.1.1 lentelé. Geriausio modelio pagal, keturis rodiklius, palyginimas su geriausiu pagal viena

Modelio Nr.
pagal
Modelio Nr. | rodiklius Tikslumas F1_ GOOD F1 AVERAGE | F1 BAD | Modelio F1
34-19 1 0,825 0,742 0,850 0,866 0,819
13-16 17 0,801 0,699 0,824 0,871 0,798
3.6.1.2 lentelé. Geriausio SVM modelio sumai§ymo matrica
Prognozuojama Prognozuojama Prognozuojama
reikSmeé — G reikSmeé — A reikSmeé — B
Stebéta reikSme — G 930 326 18
Stebéta reikSmé — A 277 2281 84
Stebéta reikSmé — B 26 119 796

3.6.2. Atsitiktinio miSko metodo realizacija

Toliau atrinktus kintamuosius naudojame ir Atsitiktinio misko Klasifikatoriui sudaryti. Pirmiausia
sudarome vieng modelj su Vvisais kintamaisiais ir nustatome, kurie i jy yra svarbiausi. I$ rezultaty (Zr.
3.6.2.1 pav.) galima sakyti, jog pats svarbiausias kintamasis Klasifikatorius yra kaip pirkéjas apmoka
saskaitas. Pagal gautus kintamyjy svarbumus, sudéliojame eilg, kaip jie yra iSimamai i§ modelio
sudarymo. Kadangi turime Siokj tokj klasiy disbalansa, $alia paprasto Atsitiktinio misko, dar
naudojame ir dvi jo modifikacijas su mokymosi bauda ir klasiy sulyginimu.
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3.6.2.1 pav. Kintamyjy svarbumas sudarytuose Sprendimy medziuose

Palyginus visy modeliy vertinimo rodiklius (vidy modeliy rezultatai pateikti 6 priede), geriausi
modeliai buvo sukurti naudojant paprastg Atsitiktinio misko metodg. Taip pat i§ rodikliy palyginimo
(zr. 3.6.2.2 pav.), jog modelio tikslumas nemazéja taip stipriai mazinant kintamyjy kiekj ir ryskesnis

skirtumas pasirodo tik kai j modelj jtraukiami penki ir maziau kintamyjy. Jdomis rezultatai gauti
klasiy klasifikavimo lygmenyje. Geriausiai t.y. iki beveik 97 proc. tikslumu yra klasifikuojami blogo
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kreditingumo vertinimo pirkéjai. Tai yra labai geras rezultatas, nes biitent Sie pirkéjai gali atnesti
daugiausia zalos.

Modelio priklausomybé nuo kintamyjy skaiciaus

—
0,95 e—F]1 GOOD
0,9 — F1_AVERAGE
=1 BAD
0,85
— ]
0,8
0,75
0,7

8 17 16 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2
Kintamuyjy skaicius

3.6.2.2 pav. Modelio parametry priklausomybé nuo kintamyjy kiekio

Jog biity lengviau nuspresti, kiek kintamyjy yra geriausiai jtraukti j modelj, apskai¢iuojama modeliy
rodikliy skirtumus mazinant kintamyjy skaiciy (zr. 3.6.2.3 pav.) ir tada ryskiai pasimato, jog Su 6
kintamaisiais modelj sudaryti yra geriausiai, nes su daugiau kintamyjy rodikliai Zymiai nesiskiria, o
mazinant dar daugiau — pradeda pastebimai mazéti.

Modelio gerumo pokyciai mazinant kintamuosius

e ACC

e——f] GOOD
F1_AVERAGE

e——F1 BAD

— ]

Proc
G0 W AW N s O N

Kintamyjy skaicius

3.6.2.3 pav. Modelio parametry pokyc¢iy priklausomybé nuo kintamyjy kiekio

Sesi kintamieji, kurie jeina | modelj yra , Mean pay days“, , Mean_doc_amount”,
. Docs_late proc*, , Mean pay fact*”, ,,Doc_count”, ,,SD _pay fact“ ir su jais sudaryto modelio
sumaiSymo matrica (Zr. 3.6.2.1 lentele) rodo, jog gauti rezultatai yra geresni negu taikant Atsitiktiniy
vektoriy metoda.
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3.6.2.1 lentelé. Atsitiktinio misko modelio su Sesiais kintamaisiais sumaiSymo matrica

Prognozuojama Prognozuojama Prognozuojama

reikSmé - G reikSmé — A reikSmé — B
Stebéta reikSmé — G 1062 212 0
Stebéta reik§mé — A 240 2364 38
Stebéta reikSmé — B 11 36 894

Apibendrinant galima pasakyti, jog 89 proc. tikslumu, galima jvertinti pirkéjo kreditinguma i$ jo
mokumo istorijos apskai¢iavus:

e Viduting jam iSrasyty pardavimy sgskaity sumg ir kiek i§ viso jam buvo iSrasyta sgskaity;

e Vidutinj jam taikomo apmokéjimo atidéjimo terming dienomis;

e Vidutinj jo vélavimg apmokéti saskaitas dienomis, kaip §is skaicius varijuoja ir kokj procentg
visy saskaity jis yra vélaves apmokéti.

Pirkéjy grupiy vidutinés $iy kintamyjy reikSmeés pateiktos 3.6.2.2 lentel¢je.

3.6.2.2 lentelé. Pirkéjy grupiy centrai pagal j klasifikavimo modelj jtrauktus kKintamuosius

Pirkéjy Vidutiné Saskaity Vidutinis Vidutinis Mokéjimy Pavéluotai
kreditingumo | saskaity kiekis, vnt. apmokéjimo | vélavimas atlikimo apmokéty
vertinimas suma, Eur atidéjimas, d. | apmokeéti nepastovumas, | saskaity
saskaitas, d. d. kiekis, proc.
Geras 8544,87 15,91 36,17 -8,44 6,09 17,37
Vidutinis 6746,98 7,16 15,26 -0,81 3,89 22,77
Blogas 6160,73 9,63 37,68 38,57 21,01 86,16

Labiausiai joje krenta j akis, jog blogo kreditingumo vertinimo pirkéjai yra labai nepastovis t.y. jy
apmokéjimo jprociai pastoviai keiCiasi. Tai gali biiti laikoma pirmajg indikacija, jog i pirkéjg reikia
atidziau paziiiréti.
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4. ISvados

1. Atlikus literatliros analiz¢ nustatyta, jog didmeniniy pirkéjy kreditingumo vertinimas yra
svarbus ne tik finansinéms jmonéms, kuriy pagrindiné veikla yra kredity iSdavimas.
Vertinimas turi buti atliekamas jvairaus verslo jmonése, jeigu jy klientams yra taikomas
apmokéjimo atidéjimas t.y. suteikiamas prekybos kreditas. Taip pat nustatyta, jog tokios
jmongs turi informacijos apie pirkéjy mokuma, kuri gali biiti panaudojama kreditingumo
vertimui sudaryti ir jj nuolatos atnaujinti.

2. Atlikus jmoniy klasterizavimg, naudojant K-vidurkiy metodg, jos buvo suskirstytos j tris
grupes — gero, vidutinio ir blogo kreditingumo klasterius. Netgi 61,01 proc. jmoniy
priskyrimas klasteriams, taikant §j metoda, eksperto buvo jvertintas kaip teisingai atliktas.
Likusiyjy jmoniy klasterizavimas buvo patikslintas.

3. Pritaikius du metodus, — Atraminiy vektoriy ir Atsitiktinio misko, buvo sudarytas
klasifikavimo modelis su jo variacijomis: pirmajj metoda pritaikius nustatyti, kurie
kiekybiniai kintamieji galéty bati jtraukti j modelj, o antrgjj — nustatyti jy svarbumas. Tuomet
klasifikavimas buvo atliktas palikus tik svarbiausius kintamuosius. Remiantis sudaryty
modeliu, buvo pasiektas iki 90 proc. klasifikavimo tikslumas.

4. Isanalizavus atlikto klasifikavimo rezultatus ir jo tiksluma, buvo gauta, jog, atsizvelgiant j
jmoniy mokumo informacija, svarbiausiais galima laikyti Sesis kintamuosius: Saskaity kiekj,
viduting jy sumg ir vidutinj jy apmokéjimo atid¢jimo laikotarpj, vidutinj velavimag apmokeéti
saskaitas ir kaip Sis vidurkis kinta, bei pavéluotai apmokety saskaity kiekj.
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Priedai

1 priedas. Skai¢iavimuose naudojamy kintamyjy apibaidinimas

Pavadinimas
duomeny rinkinyje

Lietuviskas
pavadinimas

Aprasymas

Customer_no

Kliento numeris

Skirtas identifikuoti kiekvieng klientg

Customer_group

Pirkéjo registracijos
grupe

Vardy skalés kintamasis su keturiomis reikSmémis, kurios
identifikuoja kokiai registracijos grupei priklauso klientas

Customer_type

Pirkeéjo tipas

Vardy skalés kintamasis, kuris nurodo kliento tipa

Country

Salis

Vardy skalés kintamasis, nurodantis pirkéjo Salies koda

Purch_from_multi

Pirkimai i$ keliy
jmoniy

Binarinis kintamasis. ReikSmés: 0 — bendradarbiauja su viena
imone, 1 — bendrauja su keliomis jmonémis

Purch_multi_product

Pirkimai skirtingy
prekiy

Binarinis kintamasis. Reik§més: 0 — perka tik vienos pramonés
Sakos prekes, 1 — perka keliy pramonés Saky prekes

Doc_count

Dokumenty kiekis

Kiekybinis kintamasis. Reik§més yra sveikieji skaiciai, kurie
nurodo kiek kiekvienam klientui yra iSraSyta saskaity

Mean_doc_dates_diff

Vidutinis tarpas tarp
saskaity

Kiekybinis kintamasis. Reik§més yra sveikieji skaiciai ir nurodo
koks vidutinis tarpas tarp saskaity. Jeigu reikSmés néra, klientui
buvo iSrasyta tik viena saskaita

SD_doc_dates_diff

Standartinis
nuokrypis tarp
saskaity

Kiekybinis kintamasis. Reik§més sveikieji skaiciai ir nurodo kaip
varijuoja saskaity i§raSymy tarpai

Doc_period

Dokumenty raS§ymo
periodas

Kiekybinis kintamasis. Reik§més yra sveikieji skaiciai, kurie
parodo kiek dieny buvo bendrauta su klientu

Days_after_last_doc

Dieny skaicius nuo
paskutinés saskaitos

Kiekybinis kintamasis. Reik§més yra sveikieji skaiciai, kurie
parodo kiek dieny praéjo nuo paskutinés saskaitos (skaiciuojant
nuo 2018 mety pabaigos)

Pre_pay_doc_proc

I8 anksto apmokéty
dokumenty procentas

Kiekybinis kintamasis. Reik§més yra dviejy Simtyjy tikslumu ir
nurodo kiek procenty saskaity klientas apmoka iSankstiniu
apmokéjimu

Cash_pay_doc_proc

Grynais pinigais
apmokéty dokumenty
procentas

Kiekybinis kintamasis. Reik§més yra dviejy Simtyjy tikslumu ir
nurodo kiek procenty saskaity klientas apmoka grynais

Factoring_pay_doc_pr
oc

Faktoringo sgskaity
procentas

Kiekybinis kintamasis. Reik§més yra dviejy Simtyjy tikslumu ir
nurodo kiek procenty kliento saskaity yra pagal faktoringo sutartj

Mean_pay_days

Vidutinis
apmokéjimo
atidéjimo laikas

Kiekybinis kintamasis. Reik§més yra sveikieji skaiciai ir nurodo
koks yra vidutinis kliento saskaity apmokéjimo atidéjimo periodas

SD_pay_days

Standartinis
nuokrypis tarp
apmokéjimo
atid¢jimo laiky

Kiekybinis kintamasis. Reik§més yra sveikieji skaiéiai ir nurodo
kaip varijuoja saskaity apmokeéjimo atidéjimo periodai

Mean_doc_amount

Vidutiné saskaitos
suma

Kiekybinis kintamasis. ReikSmés yra dviejy Simtyjy tikslumu ir
nurodo viduting kliento saskaity suma

SD_doc_amount

Standartinis
nuokrypis tarp
saskaity sumos

Kiekybinis kintamasis. ReikSmés yra dviejy Simtyjy tikslumu ir
nurodo kiek varijuoja klientui iSraSomy saskaity suma

Stan_SD_doc_amount

Saskaity sumos
variacijos
koeficientas

Kiekybinis kintamasis. ReikSmés yra dviejy Simtyjy tikslumu ir
nurodo kiek varijuoja klientui israSomy saskaity suma
atsizvelgiant j saskaity suma
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Amount_diff Saskaity sumy Kiekybinis kintamasis. Reik§més yra dviejy Simtyjy tikslumu ir
intervalas nurodo skirtumg tarp didziausios ir maziausios sumy saskaity

Mean_pay_fact Vidutinis Kiekybinis kintamasis. Reik§més yra sveikieji skaiciai, kurie
apmokéjimo nurodo kiek vidutiniskai klientas vélavo apmokéti saskaitas
vélavimas

SD_pay_fact

Standartinis
nuokrypis nuo
vidutinio vélavimo

Kiekybinis kintamasis. Reik§més yra sveikieji skaiciai, kurie
nurodo kiek varijuoja kliento vélavimas apmokéti saskaitas

Docs_late_proc

Véluoty mokejimy
procentas

Kiekybinis kintamasis. Reik§més yra dviejy Simtyjy tikslumu ir
nurodo kiek procenty saskaity klientas vélavo apmokéti

Pay doc_partly proc

Dalinai apmokeéty
saskaity procentas

Kiekybinis kintamasis. Reik§més yra dviejy Simtyjy tikslumu ir
nurodo kiek saskaity klientas apmokéjo per kelis kartus

Open_doc_proc

Atviry dokumenty
procentas

Kiekybinis kintamasis. Reik§més yra dviejy Simtyjy tikslumu ir
nurodo kiek klientas turi dar neapmokeéty saskaity

Default_doc_proc

Nurasyty dokumenty
procentas

Kiekybinis kintamasis. Reik§més yra dviejy Simtyjy tikslumu ir
nurodo kiek nurasyti dokumentai sudaro visy dokumenty

Default_doc_amount

Nurasytos skolos
dydis

Kiekybinis kintamasis. Reik§més yra dviejy Simtyjy tikslumu ir
nurodo kokios sumos sgskaitos buvo nurasytos kaip beviltiskos

Deafult_doc_amount_p
roc

Nurasytos skolos
dydis nuo visos
saskaity sumos

Kiekybinis kintamasis. Reik§més yra dviejy Simtyjy tikslumu ir
nurodo kokia dalis pirkéjo saskaity sumos buvo nurasyta
procentais
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2 priedas. Pirkéja apibaidinan¢iy atributy pagrindinés charakteristikos

Pavadinimas Charakteristikos Pasiskirstymas
Pirmoji grupé — pirkéjq apibidinantys atributai
Customer_group Pirkéjy pasiskirstymas
Kiekis, Kiekis,
Grupés vnt. proc.
EUROPOS 855 17,6 oo
FIZINIAI 1237 25,5 P
LIETUVOS 2705 557 | | ®
UZSIENIO 60 12| | &
0- I
2 z 3 o
: .
. Customerﬁgroupj B
Customer_type Pirkéjy pasiskirstymas
4000 -
Kiekis, Kiekis,
Grupés vnt. proc.
Asmuo 74 15 3000 -
Imone 281 5,8 g
Ukininkas 599 123 | | S
ZUB 83 1,7 2
NA 3820 78,7 1000 -
el
'3 o s o 5
: g = R =
2 = £
Custcmsr_type
Country Pirkéjy pasiskirstymas
Kiekis, e
Grupés | Kiekis, vnt. | proc.
LT 3941 81,14 2000~
LV 160 3,29 .
IT 152 3,13 B
22000-
PL 78 1,61 )
o
EE 75 1,54
1000 -
RO 61 1,26
DE 54 1,11
BY 37 0.76 SHen Eu oy S g uSon orouny =y
cz 33 0,68 counmy
HU 33 0,68
FR 31 0,64
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ES 30 0,62
Fl 30 0,62
HR 30 0,62
BG 22 0,45
SK 12 0,25
DK 10 0,21
GR 9 0,19
SE 9 0,19
Sl 8 0,16
NL 6 0,12
NO 5 0,10
RU 5 0,10
AT 3 0,06
GB 3 0,06
IE 3 0,06
UA 3 0,06
BA 2 0,04
BE 2 0,04
EG 2 0,04
RS 2 0,04
CH 1 0,02
KR 1 0,02
ME 1 0,02
PT 1 0,02
™ 1 0,02
UK 1 0,02

Purch_from_multi Pirkéjy pasiskirstymas

Kiekis,

Grupés | Kiekis, vnt. | proc.
0 4612 95,0 -
1 245 5,0

Pirkejy skaigius

3000~

2000 -

1000 -

o -

Purch_from_multi
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Purch_multi_product

Kiekis,
Grupés | Kiekis, vnt. | proc.
0 4397 90,5
1 460 9,5

4000 -

3000-

@ 2000 -

Pirkéjy skaigius

1000 -

Pirkéjy pasiskirstymas

=] —

Purch_multi_product

Antroji grupé — pirkéjams israsyty sqskaity daznumg apibidinantys atributai

Doc_count Pirkéjy pasiskirstymas
Reiksmiy kiekis, Vnt. 4857
Nulinés reik§més, Vnt. 0 0]
TuscCios reik§més, Vnt. 0
Minimali reik§mé 100 | |4 ||
Maksimali reikimé 104100 [§ ||
Mediana 3,00 Em'
Vidurkis 9,94
10009 14
S;T(Tg%r;iné vidurkio 045
Vidurkio 0,95 ° iL
pasikliovimo intervalas 0,89 S S 1000
Dispersija 993,58
Standartinis nuokrypis 31,52
Variacijos koeficientas 3,17
Mean_doc_dates_diff Pirkejy pasiskirstymas
Reiksmiy kiekis, Vnt. 3345 ol
Nulinés reik§més, Vnt. 48
TusCios reikSmeés, Vnt. 1512 7501
Minimali reik§mé 0,00 g
Maksimali reikSmeé 336,00 % =004
Mediana 30,00 ;;'3 ]
Vidurkis 44,42 250
Standartiné vidurkio
paklaida 0,85
Vidurkio 0,95 °1
pasikliovimo intervalas 1,67 mi,ean_doc_dafﬁf_dﬁ 300
Dispersija 2415,88
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Standartinis nuokrypis 49,15
Variacijos koeficientas 1,11
SD_doc_dates_diff Pirkéjy pasiskirstymas
Reiksmiy kiekis, Vnt. 2721
Nulinés reik§més, Vnt. 21 750 1
TusCios reikSmés, Vnt. 2136
Minimali reik§mé 0,00 2 L
Maksimali reikSmé 218,00 %500 7
Mediana 11,00 g
Vidurkis 23,15 2501
Standartiné vidurkio
paklaida 0,60
Vidurkio 0,95 °
pasikliovimo intervalas 1,18 O oD e dates dif 200
Dispersija 983,60
Standartinis nuokrypis 31,36
Variacijos koeficientas 1,36
Doc_period Pirkejy pasiskirstymas
Reiksmiy kiekis, Vnt. 4857 - 5
Nulinés reik§meés, Vnt. 1553 15009
TusCios reikSmeés, Vnt. 0
Minimali reik§mé 0,00 2 1000-
Maksimali reik§mé 363,00 %
Mediana 122,00 g
Vidurkis 149,80 5001
Standartiné vidurkio
paklaida 2,04
Vidurkio 0,95 °1 :
pasikliovimo intervalas 3,99 0 e o 300
20114,2
Dispersija 2
Standartinis nuokrypis 141,82
Variacijos koeficientas 0,95
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Days_after_last_doc

Reiksmiy kiekis, Vnt. 4857
Nulinés reik§més, Vnt. 882
TusCios reikSmés, Vnt. 0
Minimali reik§mé 0,00
Maksimali reik§mé 363,00
Mediana 69,00
Vidurkis 100,42
Standartiné vidurkio

paklaida 1,45
Vidurkio 0,95

pasikliovimo intervalas 2,84
Dispersija 10193,24
Standartinis nuokrypis 100,96
Variacijos koeficientas 1,01

Pirkéjy skaigius

1000+

7504

500

250

Pirkejy pasiskirstymas

100 200 300
Days_after_last_doc

Trecioji grupé — pirkéjams taikomas apmokéjimo sqlygas apibidinantys atributai

Pre_pay_doc_proc

Reiksmiy kiekis, Vnt. 4857
Nulinés reik§més, Vnt. 3442
TusCios reikSmés, Vnt. 0
Minimali reikSmeé 0,00
Maksimali reikSmé 100,00
Mediana 0,00
Vidurkis 25,17
Standartiné vidurkio

paklaida 0,60
Vidurkio 0,95

pasikliovimo intervalas 1,18
Dispersija 1768,14
Standartinis nuokrypis 42,15
Variacijos koeficientas 1,67

Pirkéjy skaitius

3000

20004

1000

Pirkejy pasiskirstymas

=

25 50 75 100
Pre_pay_doc_proc
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Cash_pay_doc_proc

Pirkejy pasiskirstymas

Reiksmiy kiekis, Vnt. 4857
40001
Nulinés reik§més, Vnt. 4320
TusCios reikSmés, Vnt. 0
300014
Minimali reik§mé 0,00 E
Maksimali reik§mé 100,00 -
22000+
Mediana 0,00 £
Vidurkis 9,51
10004
Standartiné vidurkio
paklaida 0,41 H
Vidurkio 0,95 " -~ = — —
pasikliovimo intervalas 0,80 Cash_pay doc_proc
Dispersija 805,04
Standartinis nuokrypis 28,47
Variacijos koeficientas 2,98
Factoring_pay_doc p Pirkéjy pasiskirstymas
roc Reiksmiy kiekis, Vnt. 4857
Nulinés reik§més, Vnt. 4526 4000
TusCios reikSmeés, Vnt. 0
Minimali reik§meé 0,00 o 3000
Maksimali reikimé 100,00 g
Mediana 0,00 220001
Vidurkis 5,58
1000
Standartiné vidurkio
paklaida 0,31
- . o _m
Vidurkio 0,95
pasikliovimo intervalas 0,61 2 actoring.oay.doc_proc 100
Dispersija 471,54
Standartinis nuokrypis 21,72
Variacijos koeficientas 3,89
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Mean_pay_days

Pirkéjy pasiskirstymas

Reiksmiy kiekis, Vnt. 4857 20001
Nulinés reik§més, Vnt. 1806 i
TusCios reikSmés, Vnt. 0 15004 :
Minimali reik§mé 0 g
Maksimali reikSmeé 360,00 {% 1000
Mediana 16,00 z
Vidurkis 25,09 5004 [ |
Stelt(I;dadrtiné vidurkio i
paklaida 0,61 :
Vidurkio 0,95 ” Tm -
pasikliovimo intervalas 1,20 0 10 ean_pan s 500
Dispersija 1811,73
Standartinis nuokrypis 42,56
Variacijos koeficientas 1,70
SD_pay_days Pirkéjy pasiskirstymas
Reiksmiy kiekis, Vnt. 3345 M
Nulinés reik§més, Vnt. 1979
TusCios reikSmeés, Vnt. 1512 2000
Minimali reik§mé 0,00 P
Maksimali reik§mé 258,00 —%
Mediana 0,00 gm_
Vidurkis 4,59
StT(I;daartiné vidurkio 03
paklaida 31
Vidurkio 0,95 °1 h
pasikliovimo intervalas 0,60 0 ey das
Dispersija 318,08
Standartinis nuokrypis 17,83
Variacijos koeficientas 3,88

Ketvirtoji grupé — pirkéjams israsyty sqskaity sumas apibidinantys atributai
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Mean_doc_amount

Pirkéjy pasiskirstymas

50004
Reiksmiy kiekis, Vnt. 4857 H
Nulinés reik§més, Vnt. | O

4000
TusCios reikSmés, Vnt. | O
Minimali reik§mé 0,30 53000
Maksimali reiksmeé 4830500,00 s
Mediana 674,96 & 2007
Vidurkis 7104,99

10001
Standartiné vidurkio
paklaida 1234,05

o
Vldurk|00'95 Oe+‘00 1e+06 2e+08 3e+08 4e+06 S5e+06
pasikliovimo intervalas | 2419,29 Mean_doc_amount
Dispersija 7396605000
Standartinis nuokrypis | 86003,51
Variacijos koeficientas | 12,10
SD_doc_amount Pirkejy pasiskirstymas

Reiksmiy kiekis, Vnt. 3345 i

30007 |4
Nulinés reik§més, Vnt. | 112
TuscCios reik§més, Vnt. | 1512
Minimali reik§mé 0,00 @ 2000
Maksimali reikimé 644872,90 3
Mediana 227,14 fz
Vidurkis 3001,17 10007
Standartiné vidurkio
paklaida 358,44 :

| Bl
Vidurkio 0,95 oL
pasikliovimo intervalas | 702,77 0e+00 2200 doe amr® Ge+05
_doc_amount

Dispersija 429751200,00
Standartinis nuokrypis | 20730,44
Variacijos koeficientas | 6,91
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Stan_SD_doc_amoun

Pirkejy pasiskirstymas

t Reiksmiy kickis, Vnt. 3345 wl m
Nulinés reik§més, Vnt. 138
TusCios reikSmés, Vnt. 1512 F
Minimali reik§mé 0,00 24007 1L
Maksimali reikSmeé 4,57 % B
Mediana 0,43 ?
Vidurkis 0,51 0
Standartiné vidurkio
paklaida 0,01
Vidurkio 0,95 i
pasikliovimo intervalas 0,01 ° ! Staﬂfsszducjmoﬁm !
Dispersija 0,18
Standartinis nuokrypis 0,42
Variacijos koeficientas 0,84
Amount_diff Pirkejy pasiskirstymas
Reikémiy kiekis, Vnt. | 4857 R
Nulinés reik§més, Vnt. | 1624 1000 |
TusCios reikSmés, Vnt. | O
Minimali reik§mé 0,00 230001
Maksimali reik§mé 3497601 %
Mediana 161,41 ;gm@'
Vidurkis 6252,44
Standartiné vidurkio o
paklaida 977,54
Vidurkio 0,95 Qi
pasikliovimo intervalas | 1916,42 0e+00 10 ot At Jerts
Dispersija 4641269000
Standartinis nuokrypis | 68126,86
Variacijos koeficientas | 10,90

Penktoji grupé — pirkéjy faktinio apmokéjimo tendencijas apibidinantys atributai
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Mean_pay_fact

Pirkéjy pasiskirstymas

Reiksmiy kiekis, Vnt. 4850 i
Nulinés reik§més, Vnt. 1573
20001
TusCios reikSmés, Vnt. 7
Minimali reikSmeé -215,00 )
Maksimali reik§mé 685,00 %2000 |
Mediana 0,00 g
Vidurkis 476 | | 1000
Standartiné vidurkio
paklaida 0,51 ( L
Vidurkio 0,95 " 3
pasikliovimo intervalas 1,00 290 O a0
Dispersija 1253,46
Standartinis nuokrypis 35,40
Variacijos koeficientas 7,43
SD_pay_fact Pirkéjy pasiskirstymas
Reik$miy kiekis, Vnt. 3343 15004
Nulinés reik§més, Vnt. 600
TusCios reikSmeés, Vnt. 1514
Minimali reik§mé 0,00 E 10007
Maksimali reik§mé 254 %
Mediana 5,00 g
Vidurkis 11,32 .
Standartiné vidurkio
paklaida 0,38
Vidurkio 0,95 "1
pasikliovimo intervalas 0,75 0 ey
Dispersija 494,72
Standartinis nuokrypis 22,24
Variacijos koeficientas 1,97
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Docs_late_proc

Pirkejy pasiskirstymas

Reik$miy kiekis, Vnt. 4850 -
Nulinés reik§més, Vnt. 2421
2000 |
TusCios reikSmés, Vnt. 7
Minimali reik§mé 0,00 2 1500
Maksimali reik§mé 100,00 %
Mediana 2,04 gmoof
Vidurkis 33,64
Standartiné vidurkio 1
paklaida 0,59
Vidurkio 0,95 ’] .
pasikliovimo intervalas 1,15 P s e e 100
Dispersija 1681,32
Standartinis nuokrypis 41,00
Variacijos koeficientas 1,22
Pay doc_partly proc Pirkéjy pasiskirstymas

Reiksmiy kiekis, Vant. 4841 |
Nulinés reik§més, Vnt. 3413 3000
TusCios reikSmeés, Vnt. 16
Minimali reikSmeé 0,00 @

% 2000
Maksimali reikSmé 100,00 @
Mediana 0,00 §-
Vidurkis 10,94 1000
Standartiné vidurkio :
paklaida 0,34 ;
Vidurkio 0,95 s e— .
pasikliovimo intervalas 0,67 %% oy doc party proc 190
Dispersija 572,59
Standartinis nuokrypis 23,93
Variacijos koeficientas 2,19
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Open_doc_proc

5000

Pirkéjy pasiskirstymas

Reiksmiy kiekis, Vnt. 4857
Nulinés reik§més, Vnt. 4842

4000 1
TusCios reikSmés, Vnt. 0
Minimali reik§mé 0,00 23000 {
Maksimali reik§mé 100,00 %
Mediana 0,00 % 2000
Vidurkis 0,20

1000
Standartiné vidurkio
paklaida 0,06
Vidurkio 0,95 °1
pasikliovimo intervalas 0,12 2 opendcmoe 10
Dispersija 16,73
Standartinis nuokrypis 4,09
Variacijos koeficientas 20,67

Default_doc_proc Pirkéjy pasiskirstymas

Reikimiy kiekis, Vnt. 4857 20001
Nulinés reik§més, Vnt. 4830

4000
TusCios reikSmeés, Vnt. 0
Minimali reik§mé 0,00 @ 3000
Maksimali reikimé 100,00 | | £
Mediana 0,00 §2000'
Vidurkis 0,27

o . s . 1000

Standartiné vidurkio
paklaida 0,07
Vidurkio 0,95 °1
pasikliovimo intervalas 0,13 2 et e proe 100
Dispersija 21,29
Standartinis nuokrypis 4,61
Variacijos koeficientas 17,28
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Default_doc_amount

Pirkejy pasiskirstymas

Reiksmiy kiekis, Vnt. 4857 [| ™ &

Nulinés reik§més, Vnt. 4830 :
4000 4

TusCios reik§més, Vnt. 0

Minimali reikSmeé 0,00 2 3000

Maksimali reik§mé 249377,77 2

Mediana 0,00 % 20001

Vidurkis 109,10

Standartiné vidurkio 1o

paklaida 62,79

Vidurkio 0,95 -

e . 0e+00 1e+05 2e+05
pasikliovimo intervalas 123,10 ¢ Defaut, doc_amourt
Dispersija 19149800
Standartinis nuokrypis 4376,05
Variacijos koeficientas 40,11

Default_doc_amount Pirkejy pasiskirstymas
—proc Reiksmiy kiekis, Vnt. 4857 0001
Nulinés reikSmés, Vnt. 4830
40001 |}
Tus¢ios reik§més, Vnt. 0
Minimali reikSmé 0,00 23000
Maksimali reikSmé 100,00 %
Mediana 0,00 | | E2000-
Vidurkis 0,26 |
10001 |
Standartiné vidurkio
paklaida 0,07 |
Vidurkio 0,95 L
pasikliovimo intervalas 0,13 0 Zﬁnefaun_doigmoum_pmc?ﬁ 100
Dispersija 21,19
Standartinis nuokrypis 4,60
Variacijos koeficientas 18,00
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3 priedas. Kintamuyjy trikstamy reikSmiy uzpildymas

.,Mean_doc dates_diff*. Sis kintamasis parodo vidutinj skirtuma, tarp pirkéjui iSrasyty saskaity,
dienomis. Todél, kai klientas turi vieng sgskaitag — reikSmé neegzistuoja. Tuscios reikSmés buvo
pakeistos kintamojo ,,Days_after last doc* reikSmémis. Kadangi maZziau negu pus¢ pirkéjy, turinciy
vieng saskaita, galima laikyti naujais, po reikSmiy pakeitimo vidutiniai tarpai tarp saskaity iSaugo (zr.
1 lentele).

1 lentelé. Kintamojo "Mean_doc_dates_diff" charakteristiky pasikeitimas po tus¢iy reik§miy supildymo

Charakteristika Pries Po

Reiksmiy kiekis, Vnt. 3345 4 857
Nulinés reikSmeés, Vnt. 48 88
Tuscios reikSmés, Vnt. 1512 0
Minimali reik§meé 0,00 0
Maksimali reikSmé 336,00 363
Mediana 30,00 38
Vidurkis 44,42 84,82
Standartiné vidurkio paklaida 0,85 1,33
i\;i{c‘:trj\zl;igso,% pasikliovimo 167 261
Dispersija 2 415,88 8 597,58
Standartinis nuokrypis 49,15 92,72
Variacijos koeficientas 1,11 1,09

Pirkéjy pasiskirstymas Pirkéjy pasiskirstymas

1000

1000
750

500

Pasiskirstymas

Pirkéjy skaicius
Pirke&ju skaicius

500

250

4] 100 200 300 0 100 200 300
Mean_doc_dates_diff Mean_doc_dates_diff

,SD _doc_dates_diff. Sis kintamasis rodo kiek gali keistis kintamojo , Mean_doc_dates diff*
reik§més ir yra apskai¢iuojamas maziausiai i$ trijy skaiciy, todél pirkéjams, turintiems nedaugiau 2
saskaity, charakteristika neegzistuoja. Tus¢iy reikSmiy uzpildymas buvo atlieckamas atsizvelgiant |
dokumenty kiekj t.y. pirkéjams, turintiems vieng dokumenta, reikSmé buvo pakeista i 0, tuo tarpu
pirkéjams, turintiems 2 sgskaitas buvo panaudotas ,, Days_after last doc‘ kintamasis ir apskai¢iuota
reikSmiy sklaida tarp jo ir ,, Mean doc dates diff* reikSmiy. Kaip pasikeité¢ kintamojo pagrindinés
charakteristikos ir histograma pateikiama 2 lenteléje.
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2 lentelé. Kintamojo ,,SD doc dates diff " charakteristiky pasikeitimas po tus¢iy reikSmiy supildymo

Charakteristika Pries Po

ReikSmiy kiekis, Vnt. 2721 4 857
Nulinés reikSmeés, Vnt. 21 1534
Tuscios reikSmés, Vnt. 2136 0
Minimali reik§mé 0,00 0,00
Maksimali reikSmé 218,00 218,00
Mediana 11,00 5,00
Vidurkis 23,15 24,43
Standartiné vidurkio paklaida 0,60 0,57
i\;i{cég\:l;i:so,% pasikliovimo 118 111
Dispersija 983,60 1570,28
Standartinis nuokrypis 31,36 39,63
Variacijos koeficientas 1,36 1,62

Pasiskirstymas

750

Pirkéjy skaicius

Pirkéjy pasiskirstymas

50 100 150
SD_doc_dates_diff

200

2000

@
=}
S

Pirkéjy skaigius

=]
=1
S

500

Pirkejy pasiskirstymas

-

50 100 150 200
SD_doc_dates_diff

,SD pay days“. Sis kintamasis parodo kokia yra reik§miy sklaida apie kiekvieno pirkéjo vidutinj

saskaity apmokéjimo terming. Kadangi Sis parametras negali biiti apskaiciuotas tik i§ vieno
dokumento, visas tokias reik§mes pakei¢iame nulinémis. Kintamojo pagrindiniy charakteristiky ir
pasiskirstymo pasikeitimas parodytas 3 lentel¢je.

3 lentelé. Kintamojo ,,SD pay days* charakteristiky pasikeitimas po tus¢iy reikSmiy supildymo

Charakteristika Pries Po

Reiksmiy kiekis, Vnt. 3345 4 857
Nulinés reik§més, Vnt. 1979 3491
TusCios reikSmeés, Vnt. 1512 0
Minimali reikSmeé 0,00 0
Maksimali reikSmeé 258,00 258,00
Mediana 0,00 0
Vidurkis 4,59 3,16
Standartiné vidurkio paklaida 0,31 0,21
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Vidurkio 0,95 pasikliovimo

intervalas 0,60 0.42
Dispersija 318,08 223,56
Standartinis nuokrypis 17,83 14,95
Variacijos koeficientas 3,88 4,73

Pasiskirstymas

Pirkejy skaicius

2000

1000

Pirkéjy pasiskirstymas

[

200

SD_pay_days

4000

3000

2000

Pirkéjy skaicius

1000

Pirkejy pasiskirstymas

b

200

SD_pay_days

,SD_doc_amount “ kintamasis parodo kokia sklaida yra apie viduting pirkéjy saskaity sumga ir negali
biiti apskaiciuotas kai pirkéjas turi vieng saskaitg. Kadangi tokiy pirkéjy saskaity sumas galima laikyti
pastoviomis (nes jy yra tik viena), todél visoms tusc¢ios reikSméms priskiriame nulines reik§mes. Kaip

pasikeité kintamojo charakteristikos pateikiama 4 lenteléje.

4 lentelé. Kintamojo ,,SD_doc_amount® charakteristiky pasikeitimas po tusciy reik§miy supildymo

intervalas

Charakteristika Pries Po
Reiksmiy kiekis, Vnt. 3345 4 857
Nulinés reikSmeés, Vnt. 112 1624
Tuscios reikSmés, Vnt. 1512 0
Minimali reik§meé 0,00 0,00
Maksimali reik§mé 644 872,90 644 872,90
Mediana 227,14 60,45
Vidurkis 3001,17 2 066,90
Standartiné vidurkio paklaida 358,44 247,65
Vidurkio 0,95 pasikliovimo 702,77 485,50

Dispersija 429 751 200,00 297 872 111,00
Standartinis nuokrypis 20730,44 17 258,97
Variacijos koeficientas 6,91 8,35
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Pasiskirstymas

3000

2000

Pirkejy skaiius

1000

Pirkéjy pasiskirstymas

0e+00

2e+05 4e+05
SD_doc_amount

6e+05

Pirkéjy skaicius

4000

w
S
S
S

N
=1
<]
S

1000

Pirkéjy pasiskirstymas

0e+00

2e+05 4e+05
SD_doc_amount

6e+05

,Stan_SD _doc_amount “ parodo pirkéjy vidutiniy saskaity sumy variacijg jvertinus ir patj vidurkj t.y.
parodo kiek karty sumos gali skirtis nuo vidurkio. Kadangi jis apskai¢iuojamas padalinant standartinj
nuokrypij i§ vidurkio, jis neegzistuoja tada kaip standartinis nuokrypis neegzistuoja t.y. kai pirkéjas
turi vieng saskaitg. Todél Sio kintamojo tuscios reikSmés pakei¢iamos nulinémis ir kaip pasikeicia

kintamojo charakteristikos pateikiama 5 lenteléje.

5 lentelé. Kintamojo ,,Stan_SD doc_amount* charakteristiky pasikeitimas po tus¢iy reikSmiy supildymo

Charakteristika Pries Po
Reiksmiy kiekis, Vnt. 3345 4 857
Nulinés reikSmeés, Vnt. 138 1650
Tuscios reikSmés, Vnt. 1512 0
Minimali reik§mé 0,00 0,00
Maksimali reik§mé 4,57 4,57
Mediana 0,43 0,24
Vidurkis 0,51 0,35
Standartiné vidurkio paklaida 0,01 0,01
%12?\:2:250’95 pasikliovimo 0,01 0,01
Dispersija 0,18 0,18
Standartinis nuokrypis 0,42 0,41
Variacijos koeficientas 0,84 1,21

Pasiskirstymas

600

Pirkéjy skaicius
A
S
S

N
=1
S

Pirkejy pasiskirstymas

1 2 3
Stan_SD_doc_amount

Pirkéjy skaicius

2000

1500

1000

500

Pirkeéjy pasiskirstymas

Stan_SD_doc_amount
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,Mean pay fact* parodo vidutinj faktinj apmokeéjima t.y. kiek dieny vidutiniskai skyrési saskaity
apmokéjimas nuo apmokéjimo termino. Kadangi duomeny rinkinyje yra 7 pirkéjai, kurie yra
neapmokéje visy saskaity, jiems Sio kintamojo reikSmés negalima apskaiciuoti. Todél yra
apskaiCiuojamas skirtumas tarp saskaity apmokéjimo termino ir 2018 mety galo, kuris nurodys ar
pirkéjai véluoja susimokéti ar ne. Kadangi 7 pirkéjai sudaro 0,14 proc. duomeny, charakteristikos
nesikeicia.

,SD pay fact* parodo pirkéjy atlikty mokejimy vélavimo sklaida ir negalima buti apskai¢iuojamas
1514 pirkéjy, nes jie turi po vieng saskaitg arba neturi apmokéty saskaity. Visais atvejais pakei¢iame
tuscias reikSmes j nulines reikSmes. Kaip tai pakei¢ia kintamojo pasiskirstymg galima matyti 6
lenteléje.

6 lentelé. Kintamojo ,,SD pay fact™ charakteristiky pasikeitimas po tus¢iy reikSmiy supildymo

Charakteristika Pries Po
Reiksmiy kiekis, Vnt. 3343 4 857
Nulinés reikSmés, Vnt. 600 2114
Tuscios reikSmés, Vnt. 1514 0
Minimali reikSmeé 0,00 0,00
Maksimali reikSme 254 254
Mediana 5,00 2,00
Vidurkis 11,32 7,79
Standartiné vidurkio paklaida 0,38 0,28
i\;i{c‘:trj\zl;igso,% pasikliovimo 0.75 0,54
Dispersija 494,72 367,96
Standartinis nuokrypis 22,24 19,18
Variacijos koeficientas 1,97 2,46
Pirkéjy pasiskirstymas ‘ Pirkejy pasiskirstymas

15001 [ 30001 it

1000 ! 2000

Pasiskirstymas

Pirkéjy skaitius
Pirkéjy skaicius

500 | 1000

| . |

0 100 200 0 100 200
SD_pay_fact SD_pay_fact

,Docs_late_proc*“ parodo kiek procentais pirkéjas saskaity velavo apmoketi ir kadangi 7 pirkéjai
néra apmokeje visy savo saskaity, jiems nejmanoma nustatyti $io kintamojo reikSmés taip, kaip
kitiems jrasams. Sioje vietoje pasinaudoti galima pakoreguota kintamojo ,,Mean_pay_fact* reik§me.
Jeigu pirkéjas neveluoja apmoketi sgskaity, jam bus priskirta nuliné reikSmeé. Visais kitais atvejais,
bus nurodyta, jo véluoja 100 proc. saskaity. Kadangi 7 pirkéjai sudaro 0,14 proc. duomeny,
charakteristikos nesikeicia.
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., Pay doc partly proc* kintamasis parodo kiek procenty saskaity pirkéjas apmoka dalimis. Sios
reik§més negalima apskaiciuoti 16 pirkéjy, nes jie néra apmokeéje saskaity arba visy saskaity sumos
buvo nurasytos kaip beviltiSkos skolos. Todé¢l visos tuscios reikSmés yra pakei¢iamos j nulines
reikSmes. Kadangi 16 pirk¢jai sudaro 0,33 proc. duomeny, charakteristikos nesikeicia.
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4 priedas. K-vidurkiy metodu gauty Kklasteriy centrai

Klasteriy centrai gauti naudojant originalius duomenis:

Mean_
Mean_doc_ | Doc_ | Days_after_ | pay_ Stan_SD_ Mean_doc_ | Default | Mean_pay_ | Docs_late_
Nr. | dates diff count | last_doc days doc_amount | amount doc_proc | fact proc n
1 84,80 | 9,95 100,00 | 25,10 0,35 4704,00 0,27 4,81 33,60 | 4851
2 108,00 | 1,00 108,00 | 180,00 0,00 | 4830500,00 0,00 5,00 100,00 1
3 84,60 | 1,40 92,20 7,00 0,01 | 1371953,00 0,00 6,80 33,30 5
Mean_
Mean_doc_ | Doc_ | Days_after_ | pay_ Stan_SD_ Mean_doc_ | Default_ | Mean_pay_ | Docs_late_
Nr. | dates diff count | last_doc days doc_amount | amount doc_proc | fact proc n
1 38,40 | 6,08 35,80 | 26,70 0,64 | 347591,00 0,00 3,50 39,80 12
2 84,90 | 9,96 101,00 | 25,10 0,35 3854,00 0,27 4,82 33,60 | 4839
3 108,00 | 1,00 108,00 | 180,00 0,00 | 4830500,00 0,00 5,00 100,00 1
4 84,60 | 1,40 92,20 7,00 0,01 | 1371953,00 0,00 6,80 33,30 5
Klasteriy centrai gauti naudojant standartizuotus duomenis:
Mean_
Mean_doc_ | Doc_ | Days_after_ | pay_ Stan_SD_ Mean_doc_ | Default_ | Mean_pay_ | Docs_late
Nr. | dates_diff count | last_doc days doc_amount | amount doc_proc | fact proc n
1 34,70 | 14,30 21,20 | 24,20 0,44 4543,00 0,01 -8,45 7,72 | 1585
2 44,40 | 13,70 79,80 | 37,00 0,48 11293,00 0,53 18,80 78,70 | 1679
3 177,00 | 1,70 201,00 | 13,50 0,13 5240,00 0,25 3,30 11,90 | 1593
Mean_
Mean_doc_ | Doc_ | Days_after_ | pay_ Stan_SD_ Mean_doc_ | Default_ | Mean_pay_ | Docs_late_
Nr. | dates diff count | last_doc days doc_amount | amount doc_proc | fact proc n
1 81,20 | 3,14 119,00 | 11,50 0,27 5806,00 0,01 -3,93 1,03 | 1243
2 51,00 | 9,43 92,50 | 38,30 0,45 11683,00 0,59 19,50 80,50 | 1456
3 264,00 | 1,06 259,00 | 17,00 0,02 4784,00 0,53 9,84 21,30 | 755
4 26,50 | 21,30 6,59 | 27,80 0,50 4754,00 0,02 -5,41 20,60 | 1403
Klasteriy centrai gauti naudojant transformuotus duomenis be i$skirc¢iy:
Mean_
Mean_doc_ | Doc_ | Days_after_ | pay_ Stan_SD_ Mean_doc_ | Default_ | Mean_pay_ | Docs_late_
Nr. | dates_diff count | last_doc days doc_amount | amount doc_proc | fact proc n
1 45,10 | 18,00 75,50 | 41,60 0,51 11495,00 0,82 22,20 82,90 | 1580
2 245,00 | 1,12 241,00 | 14,70 0,02 6705,00 0,00 3,79 17,80 | 901
3 50,60 | 7,90 63,50 | 18,00 0,37 4338,00 0,00 -6,37 6,89 | 2376
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Mean_

Mean_doc_ | Doc_ | Days_after_ | pay_ Stan_SD_ Mean_doc_ | Default_ | Mean_pay_ | Docs_late_
Nr. | dates diff count | last_doc days doc_amount | amount doc_proc | fact proc n
1 49,10 | 8,14 60,80 | 17,20 0,38 4459,00 0,00 -6,12 7,12 | 2327
2 45,90 | 18,50 75,90 | 30,80 0,51 8468,00 0,86 23,60 84,10 | 1510
3 84,10 | 3,48 136,00 | 258,00 0,25 54158,00 0,00 -5,49 46,10 99
4 239,00 | 1,14 237,00 | 10,60 0,02 6497,00 0,00 2,70 16,50 | 921
Klasteriy centrai gauti naudojant standartizuotus, transformuotus duomenis be isskiréiy:
Mean_
Mean_doc_ | Doc_ | Days_after_ | pay_ Stan_SD_ Mean_doc_ | Default | Mean_pay_ | Docs_late_
Nr. | dates diff count | last_doc days doc_amount | amount doc_proc | fact proc n
1 40,20 | 15,70 72,80 | 38,90 0,52 12625,00 0,50 20,20 77,70 | 1585
2 165,00 | 1,46 173,00 7,23 0,09 5270,00 0,28 4,32 15,70 | 1821
3 32,40 | 14,20 39,70 | 32,40 0,49 3378,00 0,00 -11,40 8,00 | 1451
Mean_
Mean_doc_ | Doc_ | Days_after_ | pay_ Stan_SD_ Mean_doc_ | Default_ | Mean_pay_ | Docs_late_
Nr. | dates diff count | last_doc days doc_amount | amount doc_proc | fact proc n
1 34,10 | 13,00 29,60 | 21,00 0,50 325,00 0,00 -10,50 5,80 | 1005
2 36,40 | 14,20 72,70 | 47,30 0,46 12419,00 0,00 -9,66 14,10 | 642
3 173,00 | 1,35 178,00 7,63 0,06 5376,00 0,29 4,78 17,10 | 1705
4 39,30 | 15,80 71,90 | 38,10 0,53 11325,00 0,53 21,30 79,30 | 1505
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5 priedas. SVM metodu sudaryty modeliy palyginimai

Modelio Nr. Tikslumas F1 GOOD F1_AVERAGE | F1_BAD Modelio F1

34-19 0,825 0,742 0,850 0,866 0,819
41-18 0,817 0,737 0,842 0,857 0,812
43-17 0,817 0,740 0,845 0,842 0,809
44-17 0,815 0,741 0,841 0,841 0,808
1-20 0,814 0,737 0,838 0,853 0,809
46-17 0,814 0,733 0,843 0,843 0,806
3-18 0,814 0,727 0,837 0,865 0,810
35-19 0,814 0,738 0,839 0,847 0,808
33-19 0,813 0,741 0,841 0,830 0,804
39-18 0,812 0,730 0,839 0,842 0,804
37-18 0,811 0,739 0,838 0,832 0,803
36-19 0,810 0,726 0,836 0,851 0,804
31-16 0,809 0,726 0,837 0,843 0,802
38-18 0,808 0,732 0,834 0,839 0,802
47-17 0,808 0,725 0,837 0,839 0,800
10-17 0,806 0,719 0,828 0,866 0,804
4-18 0,806 0,720 0,829 0,861 0,803
42-18 0,804 0,719 0,833 0,835 0,796
40-18 0,804 0,725 0,831 0,832 0,796
8-17 0,803 0,702 0,829 0,861 0,797
5-18 0,803 0,702 0,827 0,866 0,798
7-17 0,801 0,702 0,825 0,866 0,798
45-17 0,801 0,714 0,826 0,848 0,796
13-16 0,801 0,699 0,824 0,871 0,798
15-16 0,800 0,700 0,825 0,861 0,795
11-17 0,799 0,696 0,824 0,867 0,796
2-18 0,799 0,696 0,823 0,870 0,796
12-16 0,798 0,698 0,824 0,863 0,795
6-17 0,796 0,697 0,822 0,852 0,790
9-17 0,789 0,686 0,814 0,856 0,785
14-16 0,788 0,684 0,812 0,859 0,785
25-17 0,774 0,718 0,806 0,762 0,762
18-18 0,774 0,728 0,806 0,745 0,760
16-20 0,772 0,719 0,803 0,753 0,759
23-17 0,769 0,708 0,803 0,751 0,754
19-18 0,767 0,715 0,801 0,743 0,753
20-18 0,767 0,707 0,800 0,751 0,753
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30-16 0,763 0,703 0,799 0,744 0,748
26-17 0,760 0,699 0,793 0,748 0,747
27-16 0,754 0,712 0,794 0,701 0,736
28-16 0,753 0,708 0,792 0,706 0,735
24-17 0,748 0,708 0,783 0,703 0,731
21-17 0,748 0,706 0,785 0,699 0,730
22-17 0,747 0,700 0,783 0,713 0,732
29-16 0,742 0,683 0,782 0,713 0,726
17-18 0,736 0,684 0,777 0,691 0,717
32-14 0,648 0,566 0,745 0,479 0,597
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6 priedas. RF metodu sudaryty modeliy palyginimai

Modelio Nr. Tikslumas F1_GOOD F1_AVERAGE | F1_BAD Modelio F1
RF-1 0,902 0,834 0,913 0,965 0,904
RF-csl-1 0,890 0,835 0,897 0,954 0,895
RF-md-1 0,891 0,827 0,902 0,947 0,892
RF-2 0,898 0,826 0,908 0,968 0,901
RF-csl-2 0,885 0,828 0,892 0,949 0,890
RF-md-2 0,884 0,816 0,896 0,943 0,885
RF-3 0,901 0,832 0,911 0,967 0,904
RF-csl-3 0,885 0,826 0,892 0,952 0,890
RF-md-3 0,886 0,820 0,898 0,940 0,886
RF-4 0,898 0,825 0,908 0,968 0,901
RF-csl-4 0,889 0,832 0,897 0,951 0,893
RF-md-4 0,889 0,823 0,901 0,948 0,891
RF-5 0,899 0,832 0,909 0,965 0,902
RF-csl-5 0,891 0,833 0,898 0,958 0,896
RF-md-5 0,887 0,820 0,899 0,945 0,888
RF-6 0,905 0,841 0,914 0,969 0,908
RF-csl-6 0,889 0,834 0,896 0,951 0,894
RF-md-6 0,891 0,826 0,902 0,947 0,892
RF-7 0,897 0,826 0,908 0,964 0,900
RF-csl-7 0,887 0,828 0,894 0,956 0,893
RF-md-7 0,890 0,827 0,901 0,945 0,891
RF-8 0,900 0,830 0,910 0,968 0,903
RF-csl-8 0,887 0,830 0,894 0,952 0,892
RF-md-8 0,891 0,826 0,902 0,949 0,892
RF-9 0,904 0,837 0,914 0,968 0,906
RF-csl-9 0,895 0,841 0,902 0,958 0,900
RF-md-9 0,888 0,825 0,899 0,944 0,889
RF-10 0,900 0,831 0,911 0,966 0,903
RF-csl-10 0,891 0,837 0,898 0,950 0,895
RF-md-10 0,891 0,828 0,903 0,946 0,892
RF-11 0,891 0,823 0,902 0,955 0,893
RF-csl-11 0,876 0,822 0,882 0,939 0,881
RF-md-11 0,879 0,810 0,891 0,942 0,881
RF-12 0,882 0,812 0,893 0,950 0,885
RF-csl-12 0,872 0,817 0,879 0,935 0,877
RF-md-12 0,882 0,813 0,894 0,945 0,884
RF-13 0,889 0,821 0,900 0,955 0,892
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RF-csl-13 0,879 0,827 0,885 0,936 0,883
RF-md-13 0,884 0,815 0,895 0,947 0,886
RF-14 0,849 0,763 0,864 0,917 0,848
RF-csl-14 0,838 0,764 0,848 0,912 0,841
RF-md-14 0,855 0,777 0,869 0,920 0,855
RF-15 0,820 0,734 0,839 0,876 0,817
RF-csl-15 0,802 0,733 0,816 0,857 0,802
RF-md-15 0,818 0,737 0,839 0,867 0,814
RF-16 0,802 0,721 0,821 0,857 0,800
RF-csl-16 0,795 0,737 0,801 0,856 0,798
RF-md-16 0,799 0,711 0,819 0,857 0,796
RF-17 0,788 0,705 0,807 0,850 0,787
RF-csl-17 0,773 0,701 0,785 0,846 0,777
RF-md-17 0,787 0,708 0,806 0,848 0,787
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7 priedas. Programos tekstas
1 programa - Duomeny apzvalga.R

library(readr)
library (pastecs)
library (dplyr)
library (ggpubr)

# Duomenuy ikélimas

Data <- read delim("DATA.csv", ";", escape double=FALSE,
col types=cols(Closed at date=col date(format="%Y-3m-%d"),
Closed by entry=col character(),Customer no=col character(),

Customer type=col character(), Debt default=col character ()
Document date=col date (format="%Y-%m-%d"), Due date=col date(format="%Y-%m-3%d"),
Factoring:col_character(), Open=col character()), trim_ws:TRUE)

# Pakeicdiami kintamuyju tipai

Data$Debt default <- as.factor(DataS$Debt default)
Data$Customer no <- as.factor (Data$Customer no)
Data$Customer group <- as.factor (DataSCustomer group)
Data$Dimension <- as.factor (Data$Dimension)

Data$Open <- as.factor (Data$Open)

DataSPayment code <- as.factor (DataSPayment code)
Data$Factoring <- as.factor (Data$Factoring)
Data$Country <- as.factor (Data$Country)
Data$Customer type <- as.factor (Data$Customer type)

# Pradiniy duomeny analizé

Data %>% group by (Customer group) $%>% summarize (Dok kiekis=n(),
Dok suma=sum(Invoice amount), Vid dok suma=Dok suma/Dok kiekis) $%>%
mutate(Dok_proc=Dok_kiekis/sum(Dok_kiekis)*lOO,
Dok suma proc=Dok suma/sum(Dok suma)*100)

Data %$>% group by (Country) %>% filter (Country!="LT") %>% summarise (Dok kiekis=n()) %>%
mutate(Dok_proc=Dok_kiekis/sum(Dok_kiekis)*100) $>%
top n(5, Dok proc) %>% arrange (desc(Dok proc))

Data %>% select (Country) %>% distinct() %>% summarise (n=n{())
Data %>% group by (Payment code) %>% summarise(n=n()) %>% mutate (proc = n/sum(n)*100) %>%

top n(30) %$>% arrange (desc(proc))

Data %>% mutate (Late=as.double(Closed at date-Due date)) %>% select(Late, Debt default,
Open) %>% summarise (Defaulted=sum(Debt default==1), Unpayed=sum(Open==1),
Payed=sum(Debt default==0 & Open==0), Payed upfront=sum(!is.na(Late) & Debt default==
& Open==0 & Late<0), Payed ontime=sum(!is.na(Late) & Debt default==0 & Open==0 &
Late==0), Payed late30=sum(!is.na(Late) & Debt default==0 & Open==0 & Late>0 &
Late<30), Payed late60=sum(!is.na(Late) & Debt default==0 & Open==0 & Late>=30 &
Late<60), Payed latemore=sum(!is.na(Late) & Debt default==0 & Open==0 & Late>=60))

# Duomeny agregavimas

# Customer group, Customer type, Country

Data 2 <- Data %>% group by (Customer no) %>% select (Customer no, Customer group,
Customer type, Country) %$>% distinct()

# Purch from multi

temp <- Data

temp$Entry no <- gsub ("\\d","", tempSEntry no)

temp <- temp %>% group by (Customer no, Entry no) %>% summarise(n=n()) 3%>%
group by (Customer no) %>% tally()

temp$n[tempS$n == 1] <- 0

temp$n[tempS$n != 0] <- 1

colnames (temp) [2] <- "Purch from multi"
Data 2 <- merge(Data 2, temp, by="Customer no", all.x=TRUE)
rm(temp)
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# Purch multi product

temp <- Data %>% group by (Customer no, Dimension) %>% summarize(n=n()) %>%
group by (Customer no) %>% tally()

tempSn[temp$n == 1] <- 0

temp$n[tempS$n != 0] <- 1

colnames (temp) [2] <- "Purch_multi_product"

Data 2 <- merge(Data 2, temp, by="Customer no", all.x=TRUE)
rm(temp)
# Doc_count, Mean doc dates diff, SD doc dates diff, Doc period, Days after last doc
temp <- Data %>% group by (Customer no) %>% arrange (Document date) %>%
summarise (Doc_count=n(),
Mean doc dates diff=round(mean(as.double (diff.Date (Document date))),0),
SD _doc dates diff=round(sd(diff.Date (Document date)),0),
Doc_periodzas.double(max(Document_date)—min(Document_date)),
Days after last doc=as.double(as.Date("2018-12-31", format="%Y-3%m-%d")-
max (Document date)))
Data 2 <- merge(Data 2, temp, by="Customer no", all.x=TRUE)
rm(temp)
# Pre pay doc proc, Cash pay doc _proc, Factoring pay doc proc, Mean pay days, SD pay days
temp <- Data %>% group by (Customer no) %>%
summarise(Pre_pay_doc_proc=round(sum(Payment_code=="ISANKSTINIS")/n()*lOO,Z),
Cash_pay_doc_proc=round(sum(Payment_code=="GRYNAIS")/n()*100,2),
Factoring pay doc proc=round (sum(Factoring==1)/n()*100,2),
Mean pay days=round (mean (as.double (Due date-Document date)),0),
SD_pay_days=round(sd(Due_date—Document_date),O))
Data 2 <- merge(Data 2, temp, by="Customer no", all.x=TRUE)
rm(temp)
# Mean doc_amount, SD_doc amount, Stan SD doc_amount, Amount diff
temp <- Data %>% group by (Customer no) %>% arrange (Invoice amount) %>%
summarise (Mean doc_ amount=round(mean (Invoice amount),2),
SD_doc_amount=round (sd(Invoice amount),2),
Stan_SD doc_amount=round (SD_doc_amount/Mean_ doc_ amount,2),
Amount diff=max(Invoice amount)-min (Invoice amount))
Data 2 <- merge(Data 2, temp, by="Customer no", all.x=TRUE)
rm (temp)
# Mean pay fact, SD pay fact, Docs late proc
temp <- Data %>% group by (Customer no) %>% mutate (payment=as.double(Closed at date-
Due date)) %>% filter(!is.na(payment)) %>%
summarise (Mean pay fact=round (mean (payment),0), SD pay fact=round(sd(payment),0),
Docs_late_proc=round(sum(payment>0)/n()*lOO,Z))
Data 2 <- merge(Data 2, temp, by="Customer no", all.x=TRUE)
rm (temp)
# Pay doc partly proc
temp <- Data %>% mutate(diff=round(Invoice amount - Closed by amount,2)) %>%
filter(Closed by entry!=0, Debt default==0) %>% select (Customer no, diff)

$>%
group_ by (Customer no) %>% summarize (Pay doc partly proc=round (sum(diff!=0) /n(

) *100,2))
Data 2 <- merge(Data 2, temp, by="Customer no", all.x=TRUE)
rm(temp)
# Open doc proc, Default doc proc, Default doc amount, Default doc amount proc
temp <- Data %>% group by (Customer no) %>%

summarise (Open _doc_proc=round (sum(Open== )/n()*100,2),

Default doc proc=round (sum(Debt default==1)/n()*100,2),

Default doc_amount=sum(Invoice amount [which (Debt default==1)]),

Default doc_amount proc=round(Default doc amount/sum(Invoice amount)*100,2))
Data 2 <- merge(Data 2, temp, by="Customer no", all.x=TRUE)
rm(temp)

# Agreguoty duomenuy apzvalga (bendros charakteristikos)

str(Data 2[,2:6])

Data 2$Purch from multi <- as.factor (Data 2$SPurch from multi)

Data 2$Purch multi product <- as.factor(Data 2SPurch multi product)
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for(i in 2:6) {
name <- colnames (Data 2) [1i]

print (Data 2 %>% group by (Data 2[,1i]) %>% summarise (Kiekis=n()) 3%>%
mutate (Proc=round (Kiekis/sum(Kiekis)*100,2)))

print (ggplot (Data 2, aes(Data 2[,1i])) + geom bar (fill="#0073C2FF") + theme pubclean/()
+ theme (axis.text.x = element text (angle=90, hjust=1)) +

ggtitle ("Pirkéju pasiskirstymas") + xlab(name) + ylab("Pirkéjuy skaicius") +
theme (plot.title=element text (size=20, hjust=0.5)))

temp <- NULL
for(i in 7:28) {
name <- colnames (Data 2) [i]

temp <- rbind(temp, as.data.frame (t(round(stat.desc(Data 2[, i]), 2))))
print (gghistogram(Data 2, x=name, add="mean", £fill="#0073C2FF", color="#0073C2FF",
main="Pirkéjuy pasiskirstymas") +

xlab (name) + ylab ("Pirkéjuy skaic¢ius") + theme(plot.title=element text (size=20,
hijust=0.5)))

# Tu&Ciuy reikdmiy uzZpildymas

Data 2SMean doc dates diff[is.na(Data 2$Mean doc dates diff)] <-
Data 2S%Days after last doc[is.na(Data 2$Mean doc dates diff)]

Data 23SD doc dates diff[Data 2$Doc_count==1] <- 0

temp <- Data 2 %>% filter (Doc_ count==2) %>% group by (Customer no) %>% select (Customer no,

Days after last doc, Mean doc dates diff) %>%
mutate (£=0, s=Mean doc dates diff, t=Days after last doc) %>%
summarise (sd=sd(c(f,s,t)))
Data 23SD doc dates diff[Data 2$Doc_count==2] <- temp$sd
rm (temp)
Data 23SD pay days[is.na(Data 2$SD pay days)] <- 0
Data 2$SD doc_amount[is.na(Data 2$SD doc_amount)] <- 0
Data 2$Stan_SD doc_amount[is.na(Data 2$Stan SD doc_amount)] <- 0
Data 2$Mean pay fact[Data 2$Customer no==14084] <- 51
Data 2SMean pay fact[Data 2$Customer no==38409] <- -259
Data 2$%Mean pay fact[Data 2$Customer no==57164] <- 91
Data_ 2$%Mean pay fact[Data 2$Customer no==59294] <- 123
Data_ 2$%Mean pay fact[Data 2$Customer no==59539] <- 273
Data 2$Mean pay fact[Data 2$Customer no==60439] <- 30
Data 2$Mean pay fact[Data 2$Customer no==61409] <- -20
Data 2$SD pay fact[is.na(Data 2$SD pay fact)] <- 0
Data 2$%Docs_late proclis.na(Data 2$Docs_late proc) & Data 2SMean pay fact<0] <- 100
Data 2$%Docs_late proclis.na(Data 2$Docs_late proc) & Data 2SMean pay fact>=0] <- 0
Data 2S%Pay doc partly proc[is.na(Data 2$Pay doc_partly proc)] <- 0

2 programa - Klasterizavimas.R

library(corrplot)
library (Hmisc)
library (factoextra)
library (pracma)
library (dplyr)

outliers <- function (x) {
gnt <- quantile(x, probs=c (.25, .75), na.rm = T)
caps <- quantile(x, probs=c(.05, .95), na.rm = T)
H<- 1.5 * IQR(x, na.rm=T)
x[x < (gnt[l]-H)] <- caps[1l]
x[x > (gqnt[2]+H)] <- caps[2]
return (x)
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for(i in 7:28) {
print (shapiro.test(Data 2[,1]))
}
# Visi ne normaliojo pasiskirstymo, todel bus naudojamas Spearmano kor. koef.
temp <- rcorr(as.matrix(Data 2[,7:11]), type="spearman")
corrplot (tempSr, type="upper", order="hclust",p.mat=temp$P, sig.level = 0.01)
# Is sios grupes paimsim kintamuosiu, SD doc dates diff ir Doc count
temp <- rcorr(as.matrix(Data 2[,12:16]), type="spearman")
corrplot (temp$r, type="upper", order="hclust",p.mat=temp$P, sig.level = 0.01)

# Is sios grupes paimam Mean pay days

temp <- rcorr(as.matrix(Data 2[,17:20]), type="spearman'")

corrplot (tempSr, type="upper", order="hclust",p.mat=temp$P, sig.level
# Is sios grupes paimama Dtan SD doc_amount ir Mean doc_amount

temp <- rcorr(as.matrix(Data 2[,21:28]), type="spearman")

0.01)

corrplot (temp$r, type="upper", order="hclust",p.mat=temp$P, sig.level = 0.01)
# 1Is sios grupes paimam Defaut doc proc ir Mean pay fact ir Docs late proc
Data 3 <- Data 2 %>% select(Customer no, Mean doc dates diff, Days after last doc,
Doc count, Mean pay days, Stan SD doc amount, Mean doc amount,
Default doc proc, Mean pay fact, Docs late proc)
temp <- rcorr(as.matrix(Data 3[,2:10]), type="spearman")
corrplot (temp$r, type="upper", order="hclust",p.mat=temp$P, sig.level = 0.01)
rm (temp)

# Standartizuojam

Data 3.stand <- bind cols(as.data.frame(Data 3[,1]), as.data.frame(scale(Data 3[,2:10])))

colnames(Data_3.stand)[l] <- "Customer no"

# transformuojam informacija ir ismetam isskirtis

Data 3$%Mean doc dates diff out <- sqrt(Data 3$Mean doc dates diff)

Data 3$%Days after last doc out <- sqrt(Data 3$Days after last doc)

Data 3$%Doc_count out <- outliers(log(Data 3S$Doc count))

Data 3$Mean pay days out <- outliers(log(Data 3SMean pay days+1l))

Data 3$Stan_SD doc_amount out <- outliers(sqrt(Data 3$Stan_ SD doc_amount))
Data 3$Mean doc_amount out <- outliers(log(Data 3$Mean doc_ amount))

Data 3$Default doc proc out <- sqgrt(Data 3$Default doc proc)

Data 3$%Mean pay fact out <- outliers(nthroot (Data 3$Mean pay fact,3))
Data_ 3$%Docs_late proc_out <- sqgrt(Data 3$Docs_late proc)

Data 3.stand <- bind cols(Data 3.stand, as.data.frame(scale(Data 3[,11:19])))

# Alkunes metodas
fviz nbclust (Data 3[,2:10], kmeans, method="wss", k.max=10) + labs(subtitle="Alkunés
metodas", title="Optimalaus klasteriy skaic¢iaus nustatymas", x="Klasteriuy skaicius")

# Klasterizavimas

clustering 1 <- kmeans (Data 3[,2:10], 3)
clustering 2 <- kmeans(Data 3[,2:10], 4)
clustering 3 <- kmeans(Data 3[,11:19], 3)
clustering 4 <- kmeans(Data 3[,11:19], 4)
clustering 5 <- kmeans (Data 3.stand[,2:10], 3)
clustering 6 <- kmeans (Data 3.stand[,2:10], 4)
clustering 7 <- kmeans(Data 3.stand[,11:19], 3)
clustering 8 <- kmeans(Data 3.stand[,11:19], 4)

# Klasteriu vidurkiu apskaiciavimas

Data 3$clustering 1 <- clustering 1l$cluster
Data_3$%clustering 2 <- clustering 2$cluster
Data_3$%clustering 3 <- clustering 3$cluster
Data_3$%clustering 4 <- clustering 4$cluster
Data 3$clustering 5 <- clustering 5$cluster
Data 3$clustering 6 <- clustering 6$Scluster
Data 3$clustering 7 <- clustering 7$cluster
Data 3$clustering 8 <- clustering 8$cluster
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for (i in 20:27) {

Data 3 %>% group by(Data 3[,1]) %>%
summarise (Mean doc dates diff=mean(Mean doc dates diff), Doc count=mean (Doc_count),
Days after last doc=mean (Days after last doc), Mean pay days=mean (Mean pay days),
Stan SD doc amount=mean (Stan SD doc amount), Mean doc amount=mean (Mean doc amount),
Default doc proc=mean(Default doc proc), Mean pay fact=mean (Mean pay fact),
Docs late proc=mean(Docs late proc), n=n())

Data 2$%Rating <- Data 3[,22]

# istrinam nereikalingus duomenis
rm(clustering 1)

rm(clustering 2)
rm(clustering 3)
rm(clustering 4)
rm(clustering 5)
rm(clustering 6)
clustering 7)
clustering 8)
Data 3)

Data 3.stand)

temp)

rm
rm
rm
rm

rm

3 programa — Klasifikavimas.R

library(readr)
library(dplyr)
library (ggpubr)
library(corrplot)
library (Hmisc)
library(caret)
library(el071)
library(tidyr)
library (randomForest)
library(randomForestExplainer)
library (readxl)

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

library(writexl)

temp <- read delim("Vertinimas.csv", ";", escape double=FALSE,
col types=cols (Customer no=col character()), trim ws=TRUE)
Data 2 <- merge(Data 2, temp, by="Customer no", all.x=TRUE)
temp <- read delim("Klasteriai original.csv", ";", escape double=FALSE,
col types=cols (Customer no=col character()), trim ws=TRUE)
Data 2 <- merge(Data 2, temp, by="Customer no", all.x=TRUE)
rm(temp)
Data 2 %>% group by( Rating NEW ) %>%
summarise (Mean doc dates diff=mean(Mean doc dates diff), Doc_ count=mean (Doc_count),

Days after last doc=mean (Days after last doc), Mean pay days=mean (Mean pay days),
Stan SD doc amount=mean (Stan SD doc amount), Mean doc amount=mean (Mean doc amount),
Default doc proc=mean (Default doc proc), Mean pay fact=mean(Mean pay fact),
Docs late proc=mean(Docs late proc), n=n())
Data 2$ Rating NEW' <- as.factor (Data 2$ Rating NEW')
Data 2$Rating <- as.factor (Data 2SRating)
Data 2$ 'Rating NEW' <- factor(Data 2$ Rating NEW',labels = c("GOOD", "BAD","AVERAGE"))
Data 2$Rating <- factor (Data 2$Rating,labels = c("GOOD", "BAD","AVERAGE"))

ggplot (Data 2, aes( Rating NEW', fill = Rating)) + labs(fill="Kred. vert. pagal klast.")

+ geom bar () + labs(title = "Pirkeéjuy kreditingumo vertinimo pasikeitimas", x = "Naujas
kreditingumo jivertinimas", y = "Pirkejuy kiekis") + scale fill manual (values = c("GOOD"
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= "limegreen", "BAD" = "orangered", "AVERAGE" = "yellow2"))
ggplot (Data 2, aes( Rating NEW', fill = Customer group)) + geom bar () + labs(title =

"Pirkéjuy pasiskirstymas (pagal specialisto vertinima)", x = "Kreditingumo
ivertinimas", y = "Pirkéjo reg. grupe")

ggplot (Data 2, aes( Rating NEW', fill = Country)) + geom bar (position="fill") +
labs (title = "Pirkeéju pasiskirstymas (pagal specialisto vertinima)", x = "Kreditingumo
ivertinimas", y = "Pirkéjo reg. grupe")

View(Data 2 %>% select(-c(Customer no, Customer group, Customer type, Country,
Purch from multi, Purch multi product, ‘Rating NEW')) %>% group by (Rating) %>%
summarise all ("mean"))

View(Data 2 %>% select(-c(Customer no, Customer group, Customer type, Country,
Purch from multi, Purch multi product, Rating)) %>% group by( 'Rating NEW') $%>%
summarise all ("mean"))

Data 2 <- Data 2[,-30]

temp <- rcorr(as.matrix(Data 2[,7:28]), type="spearman")
corrplot (tempSr, type="upper", order="hclust",p.mat=temp$P, sig.level = 0.01)
temp$r

# modeliai <- read excel("modeliams2.xlsx")
# modeliai <- read excel ("modeliams.xlsx")
pavadinimai <- NULL

myResults <- NULL

for(t in 1:47){
vardai is eiles <- unlist(strsplit(as.character (modeliai[t,2]), split=" "))
vardai is eiles[length(vardai is eiles)+1] <- "Rating NEW"

SVM data <- Data 2 %>% select(vardai is eiles)

ilgis <- length(vardai is eiles)

no <- t

pavadinimai <- rbind(pavadinimai, data.frame(vardai is eiles, ilgis, no))

k <= 3
stulp Y <- "Rating NEW"
index Y <- which(colnames (SVM data) %in% stulp_ Y)

SVM in <- SVM data[,colnames (SVM data) %in% pavadinimai$vardai[pavadinimaiS$no==t]]
print (dim(SVM_in))
stulp Y <- "Rating NEW"
index Y <- which(colnames (SVM in) %in% stulp Y)
Folds <- createFolds(SVM in[, index Y], k)
variables <- paste(first (pavadinimai$no[pavadinimaiS$no==t]),
first(pavadinimai$ilgis[pavadinimai$no==t]), sep="-")
Start <- Sys.time()
for (i in 1:k)
{
test _index <- Folds[[i]]
extra <- as.logical(rep(l, 1, nrow(SVM in)))
extra[test index] <- FALSE
train index <- which (extra)
Y <- SVM in[train index, index Y]
target <- SVM in[test index, index Y]

cat (sprintf ("\nCV fold %d out of %d / SvM\n", i, k))

train <- SVM in[train index, ]

test <- SVM in[-train index, ]

tunefit <- tune.svm( Rating NEW' ~ ., data = train, cost = 107(-3:3), gamma = 10" (-
3:3))
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summary (tunefit)
SVM model <- tunefit$best.model
gamma <- rep (tunefit$best.parameters[,1], length (target))
cost <- rep(tunefit$best.parameters[,2], length(target))
score <- predict(SVM_model, test)
myResults <- rbind(myResults, data.frame(variables, test index, gamma, cost, score,
target))
rm (SVM model)
}
End <- Sys.time ()
print (End-Start)

myModels <- levels(as.factor (myResults[, "variables"]))
myScores <- spread(myResults, variables, score)

scores <- NULL
for (variables in myModels)
{
print (variables)
confusionMatrix <- caret::confusionMatrix (as.factor (myScores|[,variables]),
as.factor (myScoresS$Starget))
print (confusionMatrix)
Acc <- as.numeric (confusionMatrixS$Soverall['Accuracy'])
Sens GOOD <- as.numeric(confusionMatrix$byClass([1l, 'Sensitivity'])
Sens AVERAGE <- as.numeric (confusionMatrix$byClass[3,'Sensitivity'])
Sens BAD <- as.numeric(confusionMatrix$byClass[2, 'Sensitivity'])
Prec_GOOD <- as.numeric(confusionMatrix$byClass([1l, 'Pos Pred Value'])
Prec AVERAGE <- as.numeric(confusionMatrix$byClass[3,'Pos Pred Value'])
Prec BAD <- as.numeric (confusionMatrixSbyClass[2,'Pos Pred Value'l])
F1 GOOD <- 2* (Sens_GOOD*Prec_GOOD)/ (Sens_GOOD+Prec_GOOD)
F1 AVERAGE <- 2*(Sens_AVERAGE*Prec_AVERAGE)/(SenS_AVERAGE+Prec_AVERAGE)
F1 BAD <- 2*(Sens_BAD*Prec_ BAD)/(Sens BAD+Prec BAD)
F1 <- (F1_GOOD+F1 AVERAGE+Fl BAD)/3
scores <- rbind(scores, data.frame(variables, Acc, Sens GOOD, Sens AVERAGE, Sens BAD,
Prec_GOOD, Prec AVERAGE, Prec BAD, F1 GOOD, F1 AVERAGE, F1 BAD, F1))

# write xlsx(x = SVM results, path = "myResults.xlsx", col names = TRUE)
# write xlsx(x = scores, path = "scoresRF.xlsx", col names = TRUE)
# write xlsx(x = RF _results, path = "RF results.xlsx", col names = TRUE)

# RF:
set.seed (28)
k <= 3

ntree <- 500

ptree <- 150

myResults <- NULL

# min depth frame <- NULL

for (t in 1:17) {
vardai is eiles <- unlist(strsplit(as.character(modeliailt,2]), split=" "))
vardai is eiles[length(vardai is eiles)+1] <- "Rating NEW"

RF _data <- Data_ 2 %>% select(vardai is eiles)
mtry <- floor(sgrt(ncol (RF data)-1))

stulp Y <- "Rating NEW"
index Y <- which(colnames (RF data) %in% stulp Y)
Folds <- createFolds(RF_datal[, index Y], k)

for (i in 1:k)
{



test index <- Folds[[i]]

extra <- as.logical(rep(l, 1, nrow(RF data)))
extra[test index] <- FALSE

train index <- which (extra)

Y <- RF data[train index, index Y]

target <- RF data[test index, index Y]

cat (sprintf ("\nCV fold %d out of %d / Random Forest. %d\n", i, k, t))

rf model <- tuneRF(RF datal[train index, -index Y], Y, mtryStart = mtry, ntreeTry =
ntree, stepFactor = 2, improve = 0.01, plot = FALSE, doBest = T,
strata = Y, replace = FALSE, importance = FALSE, do.trace = ptree)

print (rf model)

model <- rep(paste("RF", t, sep="-"), length(target))

score <- predict(rf model, RF data[test index,-index Y])

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

# min depth frame <- rbind(min depth frame,

data.frame (min depth distribution(rf model)))
rm(rf model)

cat (sprintf ("\nCV fold %d out of %d / Random Forest - cost sensitive learning. %d\n",

i, k, t))
model classwt <- prop.table(table(Y))
rf model <- tuneRF (RF datal[train index, -index Y], Y, mtryStart = mtry, ntreeTry =
ntree, stepFactor = 2, improve = 0.01, plot = FALSE, doBest T,
classwt = model classwt, cutoff = model classwt,
strata = Y, replace = FALSE, importance = FALSE, do.trace = ptree)
print (rf model)
model <- rep(paste("RF-csl", t, sep="-"), length(target))
score <- predict(rf model, RF data[test index,-index Y])
myResults <- rbind(myResults,data.frame(test index, model, score, target))

rm(rf model)

cat (sprintf ("\nCV fold %d out of %d / Random Forest - majority downsampling. %d\n",
i, k, t))

model classwt <- prop.table(table(Y))

rf model <- tuneRF(RF datal[train index, -index Y], Y, mtryStart = mtry, ntreeTry =
ntree, stepFactor = 2, improve = 0.01, plot = FALSE, doBest = T,
sampsize = round(min(table(Y)*0.99)),
strata = Y, replace = FALSE, importance = FALSE, do.trace = ptree)

print (rf model)

model <- rep(paste("RF-md", t, sep="-"), length(target))

score <- predict(rf model,RF datal[test index,-index Y])

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

rm(rf model)

RF results <- myResults
myModels <- levels (myResults[, "model"])
myScores <- spread(myResults, model, score)

scores <- NULL
for (model in myModels)
{
print (model)
confusionMatrix <- caret::confusionMatrix(as.factor (myScores[,model]),
as.factor (myScoresS$Starget))
print (confusionMatrix)
Acc <- as.numeric (confusionMatrixS$Soverall['Accuracy'])
Sens GOOD <- as.numeric(confusionMatrix$byClass([1l, 'Sensitivity'])
Sens AVERAGE <- as.numeric (confusionMatrix$byClass[3,'Sensitivity'])
Sens BAD <- as.numeric (confusionMatrix$byClass[2,'Sensitivity'])
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Prec_GOOD <- as.numeric(confusionMatrix$byClass([1l, 'Pos Pred Value'])
Prec AVERAGE <- as.numeric (confusionMatrix$byClass[3,'Pos Pred Value'])
Prec BAD <- as.numeric(confusionMatrix$byClass[2, 'Pos Pred Value'])

F1 GOOD <- 2* (Sens_ GOOD*Prec_ GOOD) / (Sens_GOOD+Prec_ GOOD)

F1 AVERAGE <- 2* (Sens AVERAGE*Prec AVERAGE) / (Sens AVERAGE+Prec AVERAGE)
F1 BAD <- 2*(Sens BAD*Prec BAD)/ (Sens BAD+Prec_ BAD)

F1 <- (F1_GOOD+F1 AVERAGE+F1 BAD) /3

scores <- rbind(scores, data.frame(model, Acc, Sens GOOD, Sens AVERAGE, Sens BAD,

Prec_GOOD, Prec AVERAGE, Prec BAD, F1 GOOD, F1 AVERAGE, F1 BAD, Fl))

plot min depth distribution(min depth frame, mean sample = "relevant trees", k =
= "Minimalaus ir vidutinio gylio pasiskirstymas") + labs(fill="Min. gylis", x
"Kintamieji", y = "Medziuy skaicius")

info <- Data 2 %>% group by ( Rating NEW') %>% summarise(ml = mean (Mean doc_ amount),

m2=mean (Doc_count), m3=mean(Mean pay days), md4=mean(Mean pay fact),
mS=mean (SD_pay fact), mé=mean(Docs_late proc))
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