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Santrauka

IS anksto nustacius ar jmonei ateityje gali kilti finansiniy sunkumy, galima anksti suteikti finansing
pagalba arba uzkirsti kelig turto iSpardavimui ir pinigy i$Svaistymui. Darbe nagriné¢jama jmoniy
bankroto prognozavimo problema. Taikant atsitiktiniy miSky masininio mokymo algoritmag bei
duomeny disbalanso kontrolg, nustatyta, kad modelis, apmokytas naudojant visy ménesiy
duomenis, yra efektyvesnis nei atskiri modeliai, apmokyti specifinio ménesio duomenimis,
prognozuojant specifiniam ménesiui j priekj. Taip pat, iStyrus disbalanso jtaka apmokymo duomeny
imtyje, pastebéta, kad modeliai, apmokyti su didesniu disbalansu, geriau atskiria veikiancias
jmones, o su mazesniu disbalansu — jmones, kurioms pradéta bankroto procediira. Remiantis
atsitiktinio miSko rezultatais nustatyti reikSmingiausi kintamieji — nepriemoka VMI, nuosavas
kapitalas, grynasis pelnas, darbuotojy skaiius jmonéje, jmonés amzius. Darbe taip pat pasitiloma
klasifikavimo slenkscio verté, priklausomai nuo disbalanso duomenyse bei klasifikavimo tikslo.
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Summary

If one could assess whether a company will have financial difficulties in the near future, it would be
possible to help the company in advance or to prevent owners from selling away assets and
spending cash. The problem of company’s bankruptcy forecasting is investigated in this paper. By
applying random forest machine learning algorithm along with data imbalance controlling
technique it was noticed that the model trained with all-months data is more efficient than the ones
trained with specific month data, when forecasting one specific month ahead. Also, after
investigating the impact of imbalance in the training data set, it was seen that the models, that were
trained with higher imbalance, were better at distinguishing healthy companies, while models
trained with smaller imbalance in the training data set were more efficient distinguishing companies
that are going bankrupt. Based on random forest results, the most significant variables were
determined — arrears to VMI, equity capital, net profit, total amount of employees, age of the
company.
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Ivadas

Nepriklausomai nuo teisinés ir ekonominés aplinkos, visada yra jmoniy, kurios susiduria su
finansiniais sunkumais ir nebiitinai su jais susitvarko, todél bankrutuoja. Anksciau nustaius
jmones, kurioms ateityje gali kilti finansiniy sunkumy, biity galima i§ anksto tam pasiruosti ir
suteikti reikalingg pagalba, taip iSvengiant papildomy ripesciy.

Tyrimo aktualumas. Bankrutuojanc¢ios jmonés neretai gali sukelti nemalonumy ne tik su jmone
susijusiems asmenims, bet ir kreditoriams. Anksc¢iau nustacius jmones, kurioms gali biti pradéta
bankroto procediira, galima uzkirsti kelig jmonés turto iSsipardavimui ir pinigy i$§vaistymui. Darbe
siekiama nustatyti, kaip kuo tikslingiau panaudoti turimus duomenis bankroto procediiros pradzios
prognozavimui.

Tyrimo problematika. Efektyvus turimy duomeny panaudojimas bankroto procediiros pradzios
prognozavimui. Bankroto procediiros pradZios prognozavimas.

Tyrimo naujumas. I$analizuotoje literatiroje daugiausiai naudojami metiniai jmonés finansiniy
rodikliy duomenys. Siame tyrime jtraukiami ir ménesiniai duomenys apie darbuotojus bei istiriama
jvairiy duomeny aspekty jtaka bankroto prognozei.

Tyrimo tikslas. Sudaryti jmoniy bankroto procediiros iniciavimo trumpalaikés prognozés modelj,
naudojant metinius ir ménesinius duomenis.

Tyrimo uZdaviniai:

1. Atskleisti bankroto prognozavimo modeliy taikymo problematikg ir nustatyti pagrindinius
zingsnius ir metodus, sudarant bankroto prognozés modelius;

2. Sutvarkyti ir tinkamai paruosti gautus duomenis masininio mokymosi algoritmams;

3. Nustatyti ar skirtingi jmoniy finansiniy rodikliy vélavimo periodai daro skirtingg jtaka
bankrotui;

4. Istirti disbalanso jtakg apmokymo duomeny imtyje bankroto procediiros pradzios prognozei;

Pateikti rekomendacijas klasifikavimo tikimybés slenks¢io nustatymui;

6. Nustatyti bankroto prognozei reikSmingiausius kintamuosius.
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1. Literatuiros analizé

Bankrotas yra pladiai nagrin¢jama problema ekonomikos mokslo srityje. Sis procesas turi didele
jtaka ne tik paciam verslui, bet ir jo aplinkai — vartotojams, investuotojams [23].

Klasifikuojant retus jvykius, Siuo atveju — jmonés bankrotg, susiduriama su jvairiais uzdaviniais:
klasiy disbalansas, reikSmingy ir svarbiausiy kintamyjy atsirinkimas, klasifikavimo metriky
pasirinkimas, Salies, regiono bei sektoriaus niuansai. Daugumoje atlikty tyrimy, susijusiy su
klasifikavimo problema, Sie minéti faktoriai i$skiriami, kaip svarbiausi tyrimo eigai, kadangi nuo jy
priklauso klasifikavimo tikslumas, algoritmy greitaveika bei jy efektyvumas.

1.1. Bankrota salygojantys veiksniai ir priezastys

Nagrinéjant bankroto priezastis, tyréjai | tai zvelgia i§ jvairiy pusiy. Venkataramana [24] ir
Ahmedas Khalig‘as [25] teigia, kad jmonés bankrotas yra situacija, kai finansiniai jsipareigojimai
vir$ija turimg turtg, o to priezastys yra neefektyvus turimy resursy panaudojimas, nepakankamai
uztikrintas jmonés veikly valdymas, pardavimy kritimai ir bendras rinkos padéties blogéjimas.
Oliveris Lukasonas ir Ri¢ardas Hoffmanas [26] papildo Venkataramang ir j bankrotg zvelgia kaip |
paskuting jmonés ekonominio nuosmukio biiseng. Tyréjai pabrézia, kad bankrotas yra ne
momentinis, o laike besitesiantis procesas, kurio trukmé labai jvairiai svyruoja.

Bankroto priezastis detaliau nagringjo tyréjai Hubertas Ooghe‘us ir Sofija De Prijcker [17].
Remdamiesi 12 Belgijos jmoniy istorija, savo tyrime jie iSskyré keturis jmoniy zlugimo proceso
tipus, kuriuos apzvelgiant detaliau buvo i$skirti bendri faktoriai, darantys jtakg imoniy bankrotui.

1) I8 visy nagrinéty jmoniy, pirmas iSskirtas tipas buvo naujos jmonés arba ,startuoliai”.
Apzvelgus tokiy jmoniy istorija buvo pastebéta, kad jose vadovams stipriai triitkdavo
valdymo patirties bei Ziniy, susijusiy su padia jmonés industrija. Sios kompanijos neturéjo
strateginio pranasumo prie§ konkurentes, pasizyméjo prasta vidine organizacine sistema,
turédavo finansiniy problemy nuo pat jmonés jkiirimo. ISoriniai faktoriai tokiy jmoniy
bankrotui reik§meés neturédavo.

2) Antras isskirtas tipas buvo jmonés, kuriy patyre, rizikuoti link¢ vadovai vadovaudavosi
ambicingais planais plésti jmonés veikla, ta¢iau dél klaidingos informacijos ir pervertintos
strategijos, apyvartos plany, daznai nukentédavo. Veéliau pinigai skiriami atktirimo
strategijoms pradédavo varzyti jmonés veikla ir ji tapdavo maziau prisitaikanti prie aplinkos
veiksniy. Nors restruktiirizavimo planai padédavo jmonéms i§ 1éto atsigauti po nesékmingy
investicijy, taciau staigesni pokyciai rinkoje privesdavo jmones prie bankroto.

3) Treciasis tipas buvo iSskirtas jmoniy, kuriy vadovai priimdavo nepasvertas rizikas,
neatsizvelgdami j organizacijos struktiira. Sios jmonés greitai nusilpdavo finansiskai bei
prarasdavo aplinkos pasitikéjima.

4) Ketvirtajam tipui buvo priskirtos jmonés, kurios veiké sékmingai ir generavo pelna, tatiau jy
vadovai nebuvo pakankamai ryZztingi ir motyvuoti. Tokios jmonés mazai reaguodavo |
aplinkos veiksnius, pardavimy kritimai btidavo pastebimi per vélai, tai susilaukdavo
suinteresuoty Saliy nepasitikéjimo ir ilgainiui sukeldavo finansinj nuosmukj
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Apibendrinantys veiksniai pateikti 1 pav.

ESAMA / AKTYVI APLINKA BENDRA APLINKA
e Kilientai X g e  Ekonomika
e  Tickéjai < e  Technologijos
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e  Bankai ir skolintojai e Politika
e  Suinteresuotos Salys e  Socialiniai faktoriai

A

4 4 A A
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1 pav. Pagrindiniai jmoniy bankroto faktoriai ir veiksniai (sudaryta autoriaus pagal [17])

[$analizave visus $iuos imoniy zlugimo tipus, autoriai i§skyré kelis pagrindinius veiksnius — bendrus
arba turinCius sarySiy nagrinétiems tipams: jmonés valdytojy klaidos; neatitikimai jmonés politikoje
ir naudojamoje strategijoje; iSorinés bei vidinés aplinky veiksniai.

1.2. Bankrotas Lietuvoje

Lietuvos Respublikos finansy ministerijos bei Lietuvos statistikos departamento duomenimis 2014-
2017 metais pradéty bankroto procediry skaiCius Lietuvoje augo ir 2016 - 2017 metais buvo
pradéta daugiausiai bankroto procediiry: 2741 ir 2978. Kritimas pastebimas 2018 metais — buvo
pradéta 2094 bankroto procesy [35]. Bankroto procediiry augimas aiSkinamas 2015 metais pakitusia
bankroto iniciavimo procedira — bankroto iniciavimo procesas buvo supaprastintas ilgai
nebeveikianc¢ioms, daug skoly sukaupusioms jmonéms. Taip pat dél bankroto proceso skelbimo
supaprastinimo didzioji dalis bankrutuojan¢iy jmoniy buvo 5-10 ar 10 ir daugiau mety gyvavusios
jmonés [36]. Visy 2017 metais pradéty bankroto procesy didzioji dalis (beveik 96%) jmoniy buvo
mazos, jose dirbo iki 10 darbuotojy.
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1.3. Kintamyjy, naudojamy bankrotui prognozuoti, tipai ir kategorijos

Siekiant efektyviai prognozuoti bankrota, vienas svarbiausiy uzdaviniy yra teisingy kintamyjy
(finansiniy rodikliy) atrinkimas. Pasak Philippo du Jardino [10] net ir turint daug informacijos,
kurig apraso daug kintamuyjy, kuriant modelj reikia parinkti kuo maziau kintamyjy, kurie duoda kuo
daugiau naudingos informacijos. Tyréjas savo tyrime isskiria tris kategorijas kintamyjy, kurie
geriausiai atspindi firmos nesékme:

1. firmos finansiniy ir kity pagrindiniy charakteristiky kintamieji: balanso lapas, pajamy
deklaracijos kintamieji, struktiira, valdymas, produkcijg aprasantys kintamieji;

2. firmos aplinkos kintamieji: paliikany norma, augimas, indikatoriai susij¢ su sektoriumi;

3. kintamieji susij¢ su finansy rinkomis ir kaip rinka vertina kompanijg — akcijos kaina.

Straipsnio autorius iSskiria kelis pagrindinius biidus, kaip yra konstruojami minéty kategorijy
kintamieji pagal populiaruma:

e finansiniai santykiniai rodikliai — dviejy rodikliy santykis;

e statistiniai Kintamieji — vidurkiai, variacija, jvairtis jverciai,

e variacijos kintamieji — santykinio arba vieno finansinio kintamojo evoliucija laike;
e nefinansiniai kintamieji — kitos kompanijos ar jos aplinkos charakteristikos;

e rinkos kintamieji — santykiai arba kintamieji, susij¢ su akcijy kaina ar jy graza.

Phillipas [10] savo apzvalgoje taip pat nustaté, kokie metodai yra dazniausiai naudojami bankroto
prognozavimui kintamiesiems atrinkti:

e populiarumas literatiiroje ir ankstesniuose tyrimuose;

e Vienanaré analizé — t kriterijus, F Kriterijus, koreliacijos kriterijai;

e pazingsniné paieSka — Wilko lambda, tikétinumo kriterijus;

e (Qenetiniai, specialts algoritmai — Relief, Tabu;

e eksperty jzvalgos ir nuomong;

e metodai, su kuriai pritaikomos ne tiesinés modeliavimo technikos — neuroniniai tinklai;
e Kkita — regresiné analizé, regresijos medziai, teoriniai modeliai;

1.3.1. Finansiniy rodikliy taikymas tyrimuose

Anksciau apzvalgoje iSskirty kintamyjy kategorijy saveika prognozés modeliuose bei kintamyjy
atrinkimg, priklausomai nuo laikotarpio horizonto (laiko iki bankroto) tyré Amerikos ir Kinijos
mokslininkai Shaonanas Tianas, Yanas Yu ir kt. [8]. Tikslas buvo nustatyti ar rinkos rodikliai ir
jmoniy finansiniai santykiniai rodikliai gali biiti naudojami kartu efektyviai prognozuoti bankrota
bei jvertinti, kokig jtaka laikotarpio horizontas turi reikSmingy kintamyjy atrinkimui. Tyrimo
duomeny imtj sudar¢ 17570 Amerikos jmoniy duomenys nuo 1980 iki 2009 mety. IS pirminiy 39
kintamyjy buvo atrinkti 7 jmonés (zr. 1 lentelé) ir 5 rinkos (zZr. 2 lentelé) finansiniai santykiniai
rodikliai.
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1 lentelé. X pazyméti atrinkti jmonés rodikliai [8].

Kintamieji \ Laikas iki bankroto . . . . . .
mén. | mén. | mén. | mén. | mén. | mén.

Visos skolos / visas turimas turtas X X X X X X
Turimi jsipareigojimai / visas turimas turtas X X X X X X
Turimi jsipareigojimai / pardavimai X
Visas turimas turtas X X
Veiklos pajamos / visas turimas turtas X X
Nuosavas kapitalas / visas turimas turtas X

Nagrinéjant jmonés rodiklius, esant trumpesniam laikui iki bankroto — nuo 1 ménesio iki 2 mety,
buvo daugiausiai naudojami santykiniai rodikliai sudaryti i§ skoly, jsipareigojimy ir turto.
Prognozés laikotarpiui esant nuo 3 iki 5 mety reikSmingy kintamyjy padaugéjo ir Siuo atveju
svarbis tapo pardavimai, pardavimai, pajamos ir nuosavas kapitalas.

2 lentelé. X pazyméti atrinkti rinkos rodikliai [8].

Kintamieji \ Laikas iki bankroto rlnén. fnén. rljén. f:én. 31’116én. fr?én.
Visi jsipareigojimai / (rinkos kapitalas + Visi jsipareigojimai) X X X X X
Grynasis pelnas / (rinkos kapitalas + visi jsipareigojimai) X X X X

Akcijos kaina X X X X X X
Akcijos kintamumas X X X X X

Graza lyginant su S&P 500 indeksu X X X X

Nagrin¢jant rinkos rodiklius, nuo 1 ménesio iki 2 mety visi rodikliai buvo svarbiis, prognozuojant
nuo 3 iki 5 mety beveik pusé rodikliy praranda svarbg ir yra nebenaudojami. Svarbiausia per visus
laikotarpius iSlieka akcijos kaina.

Dalj mokslininky atrinkty ir naudoty kintamyjy [8], taip pat sékmingai pritaiké ir mokslininkai i$
Belgijos finansy ir apskaitos departamento — L. Cultrera bei X. Bredart‘as [13]. Jie atliko tyrima,
kurio metu sieké sukurti modelj mazy ir vidutinio dydzio Belgijos jmoniy bankrotui prognozuoti.
Tyrimui buvo naudoti duomenys apie 7152 Belgijos jmones, i§ kuriy 3576 buvo bankrutavusios
tarp 2002 ir 2012 mety. Tikslas buvo sukurti gerg jmoniy bankroto prognozés modelj, kuris remtysi
jmoniy finansine struktiira, pelningumu, likvidumu ir mokumu. Tyrimui pasirinkti nepriklausomi
kintamieji: turimo turto vertés ir finansiniy jsipareigojimy santykis, pajamy prie§ mokescius ir
turimo turto vertés santykis, turimo laisvojo kapitalo ir turimo turto vertés santykis, iSlaidy
mokesciams ir sukurtos vertés santykis, pinigy srauto ir visos skolos santykis. Buvo pastebéta, kad
labiau linkusios bankrutuoti buvo jaunesnés ir mazesnés jmonés bei jmonés, uzsiimancios statyby,
maitinimo, zemdirbystés ir industrijy sektoriy veikla.

Bagheras [20], tirdamas Kipro akcijy birzos jmones taip pat kaip ir Cultrera [13] naudojosi
kintamaisiais, kurie buvo iSskirti kitoje jvairioje literatiiroje bei pagrindin} démesj skyré jmonés
finansiniams rodikliams. Apskaitos rodikliai Siame tyrime yra traktuojami kaip vieni svarbiausiy,
kadangi jie pakankamai gerai charakterizuoja jmong, taciau autoriy nuomone, norint tiksliai
prognozuoti jmonés bankrota reikia svarstyti rinkos bei makroekonomikos aspektus — panasios
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struktiros tyrimas buvo apzvelgtas Amerikos bei Kinijos mokslininky straipsnyje [8]. Baghero

straipsnyje buvo sudaryta tokia kintamyjy schema:

3 lentelé. Modelio sudarymui naudojami kintamieji ir santykiniai rodikliai [20]

Aspektas | Kintamasis Apskaifiavimas
Turto pelningumo grynasis pelnas
Pelningumo rodiklis akcijy vertée
koeficientas | pastoyvaus kapitalo pelnas prie§ palukanas — mokes¢iai(EBIT)
pelningumo rodiklis darbinis kapitalas
ini . visi jsipareigojimai
Ever_tlr_us Skolos santykis l_ parelgo)
Apskaita OefICIentaS visas turtas
Likvidumo | Apyvartinio kapitalo apyvartinis kapitalas
koeficientas | ir turto santykis visas turtas
Turto apyvartumo pardavimy pajamos
Aktyvumo rodiklis visas turtas
koeficientas Atsargy apyvartumo pardavimy savikaina
rodiklis atsargos
. ink té
Imonés bendra verté su visa skola M
visa skola
Rinka Akcijy kaina log(akcijy kaina)
. . (akc.kain..,— akc. kain.._; ) + pelnas vienai akcijai
Akcijy graza -
akc.kain.._;
Infliacijos lygis vartotojy kainy indeksas (CPI)
Makroek | Palikany norma palukany dorm'a 'lndel.Lams iS gyventojy
onomika (iki 3meén.)
EK " _ BVP, — BVP,_,
onomikos augimas _—
g BVP,_,

Buvo gauta, kad daugiausiai sarySio su jmonés bankrotu turi finansiniai apskaitos ir rinkos rodikliai.
Didziausig jtakg modelyje darantys rodikliai buvo: investicijy graza (angl. capital employed), turto
pelningumo rodiklis (angl. return on assets), skolos koeficientas (angl. debt ratio), apyvartinio
kapitalo ir turto santykis (angl. working capital to assets ratio), turto apyvartumo rodiklis (angl.
asset turnover ratio), akcijy kaina (angl. stock price) ir rinkos kapitalizacija (angl. market
capitalization). Investuotojams Kipro akcijos birzoje buvo rekomenduojama vadovautis Siais
rodikliais. Priestaringai nei Shaonan‘o tyrime [8], Sio straipsnio [20] autoriai rekomenduoja
bankroto prognozés modeliy sudarymui nenaudoti makroekonomikos rodikliy, kadangi jie beveik
neteikia naudingos informacijos apie jmonés bankroto rizika.

Dalis Baghero [20] isskirty kintamyjy taip pat yra naudojami tiriant Slovakijos kompanijy
duomenis. Tyréjos i$ Slovakijos Ivana Podhorska, Maria Kovacova ir Katarina Valaskova iStyré
daugiau nei 8000 finansiniy 2016 mety jrasy i§ Slovakijos kompanijy [21]. Tyrimo tikslas buvo
nustatyti statistiSkai reikSmingus rodiklius, kurie koreliuoja (remiantis Pirsono koreliacijos
koeficientu) su jmonés kapitalo — skolos santykiu, kuris buvo pasirinktas kaip jmones
klasifikuojantis kintamasis. Buvo nustatyta, kad su klasés kintamuoju (jmonés kapitalo ir skolos
santykiu) vidutiniskai koreliuoja 3 finansiniai rodikliai: turto pelningumo rodiklis, turimo turto ir
trumpalaikiy jsipareigojimy santykis bei jmonés laisvojo turto ir trumpalaikiy skoly santykis.
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Galima pastebéti, kad dalis i$skirty finansiniy rodikliy sutampa su anksc¢iau apzvelgtame straipsnyje
i§skirtais pagrindiniais rodikliais.

Tiriant, kaip skiriasi bankroto prognozés kintamieji pagal regiong, Japonijos tyréjai Mingas Xu ir
Chu Zhangas [11] sieké iSsiaiskinti ar Kintamieji, naudojami Amerikos rinkos bankroto prognozés
modeliuose [8], gali biiti pritaikomi vietinei Japonijos rinkai. Buvo padaryta isvada, kad ne visi
Amerikos rinkai aktualts kintamieji buvo reikSmingi Siam tyrimui, tac¢iau pridéjus papildomus
kintamuosius, Kurie jvertina tiriamos Salies rinkos specifikg ir sujungus egzistuojancius prognozés
modelius galima pasiekti gerg klasifikavimo tiksluma.

Taip pat tyréjai i§ Japonijos savo sukurtu modeliu vertino jmoniy rySio stiprumo su banky grupe
poveikj imoniy bankrotui. Buvo padaryta papildoma isvada, kad jmonés turincios stipresnius rysius
su bankais ar jy grupémis yra linkusios bankrutuoti reciau.

Tiriamo regiono specifikas, prognozuojant bankrotg taip pat nagrinéjo Davidas Alaminos‘as ir kt.
[19]. Tyréjy tikslas buvo istirti ar jmanoma sukurti ir sékmingai pritaikyti globaly jmoniy bankroto
prognozavimo modelj ir nustatyti, kaip skiriasi esminiai Kkintamieji, prognozuojant bankrota.
Tyrimui buvo naudoti 440 jmoniy, priklausaniy jvairiems regionams (Azijos, Europos ir
Amerikos) duomenys, i§ daugiau nei 20 Saliy nuo 1990 iki 2013 mety. Taikant modelj buvo
remiamasi pagrindiniais finansiniais rodikliais, kurie buvo naudojami Kituose autoriy apzvelgtuose
straipsniuose. Pasirinkti rodikliai apibendrinantys tokius aspektus: pelningumas, jsiskolinimas,
likvidumas ir jmonés efektyvumas. Taip pat pridéti fiktyvis kintamieji, nusakantys, kokiam
regionui ir kokiai industrijai priklauso jmoné (GICS — Global Industry Classification Standart).
Suklasifikavus duomenis pagal kiekvieng regiong ir globaliai, buvo gauta, kad skirtingiems
regionams didziausig jtakg daré skirtingi faktoriai: Azija — pelningumas ir jsiskolinimas; Europa —
pelningumas, jsiskolinimas ir likvidumas; Amerika — apyvartinis kapitalas, pelnas prie§ paliikanas ir
mokescius, pardavimai ir jsiskolinimai.

Kitaip nei dauguma mokslininky, amerikie¢iy tyréjai Shyamas B. Bhandaris ir Rajesh‘as lyeris [16]
tyré Amerikos jmoniy bankrotg remdamiesi Kintamaisiais, paremtais jmoniy pinigy srautu (angl.
OCF - operating cash flow). Buvo dirbama su 100 jmoniy duomenimis i§ 2008 - 2010 mety
laikotarpio. Tyrimui pasirinkti kintamieji: pinigy srauto ir turimy jsipareigojimy; pinigy srauto,
paliikany ir mokesciy santykis su palikanomis; pinigy srauto ir pardavimy santykis; pinigy srauto ir
turimo turto santykis; pajamy kokybé; kritinis likvidumo koeficientas (angl. quick ratio, acid test) ir
trejy mety pardavimy augimai.
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4 lentelé. Finansiniy rodikliy literatliros analizés apibendrinimas (sudaryta autoriaus)

Straipsnis \ kintamieji | Visas Trump. | Visi Pard. Apyvart. | Peln. | Trump. | Grynieji | Atsargos
turtas | isipareig | isipareig | pajamos | kapit. prie§ | turt.
apm.
E. Fedorova ir E. V.
Gilenko (2013) [5] X X X X X X
S. Tian’as, Y. Yu ir kt.
(2015) [8] X X X X X X
M. Xu ir C. Zhang‘as
(2009) [11] X X X X
K. Pavol’as, M.
Fleischer<¢ ir kt. 2016) X X X X
[12]
L. Cultrera ir X.
Bredart‘as (2016) [13] X X X X
N. B. MisuiirE. S.
Codreanu (2014) [14] X X X X X X X X
M. Celli (2015) [15] X X X X
B. Shyam‘as ir I.
Rajesh¢as (2013) [16] X X X X X X X
D. Alaminos‘as, A.
Castill‘as ir kt. (2016) X X X X X X
[19]
B. Asgarnezhad‘as ir
M. Soltani (2016) [20] | X X X X X X X

Populiariausi literatiiroje finansiniai rodikliai pateikti 4 lenteléje. Galima pastebéti, kad dauguma
tyréjy didziausig démesj kreipia j jmoniy finansinius rodiklius — jy santykius. Svarbiausi pavieniai
rodikliai — visas turtas, trumpalaikiai jsipareigojimai, pajamos. Maziau naudojami yra rinkos
kintamieji bei makroekonomikos kintamieji.

1.3.2. Finansiniy rodikliy atrinkimo metody analizé

Nors dauguma mokslininky, atlikdami savo tyrimus [11, 13, 19, 20] ir rinkdamiesi kintamuosius,
remdavosi ankstesniais tyrimais, dalis tyréjy reikSmingy kitamyjy atrinkimo procesa nagrinéjo
detaliau ir tam pasitelkdavo jvairius metodus.

Tyréjas i§ Taivano Chih‘as-Fong‘as Tsai‘us savo tyrime lygino 5 reik§mingy kintamyjy atrinkimo
metodus: t-Kkriterijus, koreliacijy matrica, pazingsniné regresija, pagrindiniy komponenciy analizé ir
faktoriné analizé [9]. Klasifikavimui ir prognoziy pagal atrinktus kintamuosius tikslumui jvertinti
buvo naudojami neuroniniai tinklai. Kintamyjy atrinkimas ir klasifikavimas buvo naudojamas
keliems skirtingiems bankroto duomeny rinkiniams. Priklausomai nuo duomeny rinkinio, kintamyjy
skai¢ius buvo nuo 14 iki 39 (kintamieji straipsnyje nenurodyti), o jmoniy - nuo 240 iki 2528. Gauti
rezultatai pateikiami 5 lenteléje.
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5 lentelé. Klasifikavimo tikslumas ir atrinky kintamuyjy skaicius, priklausomai nuo kintamyjy atrinkimo
metodo - stulpelyje kint. nurodyta, kokia dalis visy kintamyjy buvo palikta (sudaryta autoriaus pagal [9])

I e e e Fr- e

Kint. Tiksl. | Kint. Tiksl. Kint. Tiksl. | Kint. Tiksl. | Kint. Tiksl.
Japonijos 80% 63.53 | 33.3% 82.64 80% 60.16 73.3% 74.22 54.3% 74.00
Australijos 85.7% | 89.27 | 50% 84.74 85.7% | 89.31 64.3% 86.08 64.3% 89.93
Vokietijos 60% 75.87 | 50% 75.51 60% 74.84 | 80% 78.76 | 45% 67.03
UuC 69.2% | 97.25 | 33.3% 96.33 69.2% | 96.70 | 82.1% 97.30 | 41% 96.47

Buvo gauta, kad vidutini$kai T-Kriterijaus atrinkimo metodas buvo geriausias lyginant su Kitais
tikslumo atzvilgiu, stabilumu ir paklaidy dydziu. Daugiausiai kintamyjy pasalino pazingsninis
kintamyjy atrinkimo metodas, juo atrinkty kintamyjy modelio klasifikavimo tikslumas stipriai

neatsiliko

nuo kintamyjy, atrinkty naudojant T-kriterijaus metoda.

Anksciau apzvelgtame Kinijos ir Amerikos mokslininky straipsnyje [8] kintamyjy atrinkimui buvo
taitkomas Lasso metodas. Atrinkty kintamyjy vertinimui buvo naudojamas AICC kriterijus. 1§
pradiniy 39 kintamyjy atrinkti 16, i§ kuriy vienu metu modelyje buvo taikomi 7, priklausomai nuo
trukmés iki bankroto (zr. 2 pav.).

Standardized Coefficient

AlCC
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™
Effect Sequence

2 pav. Lasso metodu pridedami kintamieji. Atranka vykdoma pagal AICC kriterijy [8].

Elena Fedorova, Evgeni Gilenko ir kt. [5] prognozei reikSmingy kintamyjy atrinkimui taiké
dispersine analize ir klasifikavimo algoritmus: daugialypé diskriminantiné analizé (angl. MDA -
multivariate discriminant analysis), klasifikavimo ir regresijos medis (angl. CRT - classification
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and regression tree) ir logistiné regresija. Taip pat dvi kintamyjy grupés buvo sudarytos remiantis
Rusijos teisés akty rekomenduojamais kriterijais ,,118-MinEcon® ir ,,367-GovRF*“. Geriausias
klasifikavimo modelis buvo gautas kintamuosius atrinkus taikant logisting regresija. Taip pat buvo
bandoma juos jungti: buvo renkami tie kintamieji, kurie buvo atrinkti bent su 2 i§ 3 taikyty
algoritmy — taip i§ viso gaunant 6 reik§mingus kintamuosius. Siuo atveju buvo gautas net geresnis
klasifikavimo tikslumas. Straipsnio autoriai pabrézé reikSmingy kintamyjy atrinkimo svarba,
siekiant prognozuoti jmonés bankrotg.

IS dalies panaSiu principu kaip ir Rusijos tyréjai [5], reikSmingy kintamyjy procesg atliko ir
Amerikos mokslininkai Sheikhas Rabiul‘as, Islamas Williamas Eberle ir kt. [22] kombinavo jvairiy
algoritmy veikima, taCiau patj kintamyjy atrinkimo procesg atliko etapais ir aprasé jj kiek iSsamiau.
Tyréjai §j procesg suskirste j tris zingsnius:

1. Pasalino visus su laiku susijusius kintamuosius. Autoriai §] pasirinkimg grindé tuo, kad savo
tyrime jie nedaro jokios laiko eilu¢iy analizés, tod¢l laikg nusakantys kintamieji yra pertekliniai
ir nereikalingi;

2. Remiantis koreliacijos koeficientu, buvo pasalinti kintamieji, kurie buvo stipriai tarpusavyje
susij¢. Kintamieji, neSantys tg pacig ar labai panasig informacijg yra pertekliniai.

3. Atsitiktinio misko ir genetinio algoritmy pagalba buvo pasirinktas galutinis kintamyjy rinkinys.

Taip 2 ir 3 zingsniy metu i§ kintamyjy saraso (46 kintamyjy) buvo pasalinti 15 kintamyjy.

6 lentelé. Kintamyjy atrinkimo metody analizés apibendrinimas (sudaryta autoriaus)

Saltinis

Visi naudoti metodai

Metody taikymas ir jvertinimas

M. Xu ir C. Zhang‘as (2009) [11],
L. Cultrera ir X. Bredart‘as (2016)

[13], D. Alaminos-‘as, A.

Castill‘as ir kt. (2016) [19], B.
Asgarnezhad‘as ir M. Soltani

(2016) [20]

Literatiiros apZvalga

Atrenkami panass kintamieji

C. F. Tsai‘us (2009) [9]

T-kriterijus;
Pazingsninis;
Koreliacijy matrica;
Faktoriné analizé;

Pagrindiniy komp. analizé

Priklausomai nuo duomeny rinkiniy:
T-kriterijus — pasalino 15%-40% kintamuyjy;
Faktoriné analizé — pasalino 20-30% kintamyjy

E. Fedorova ir E. V. Gilenko

(2013) [5]

Logistiné regresija;
Diskriminantiné analizé;

Atsitiktinis miSkas

Geriausias vienas metodas - logistiné regresija;

Geresni rezultatai pasiekiami kombinuojant visus
metodus ir pasirenkant jy atrinktus bendrus
kintamuosius.

S. Tian’as, Y. Yu ir kt. (2015) [8]

Lasso metodas

S. Rabiul‘as, I. W. Eberle ir kt.

(2019) [22]

Koreliacijy matrica;
Atsitiktinis miskas;
Genetinis algoritmas

Visi metodai taikomi paeiliui.

Nors dauguma autoriy kintamyjy atsirinkimg grindé literatiira, keli tyréjai pasiilé pakankamai
efektyvius budus, taikant jvairius algoritmus. Geriausi rezultatai buvo pasiekti, kuomet kintamieji
atrenkami keliy iteracijy metu — sudarant kelis modelius ar taikant kelis metodus ir nustatant
viduting kintamyjy svarbg visy iteracijy metu. Taip pat beveik visi tyréjy nagrinéjami kintamieji
buvo pateikiami Ketvirtj ar metus.
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1.4. Bankroto prognozés problematika

Bankroto prognozavimo mokslinéje literatiiroje yra minimos dvi kategorijos metody [27]:
e Klasikiniai statistiniai: logistiné regresija, diskriminantiné analizé, daugianaré
diskriminantiné analiz¢é ir Z — jvertis, logit ir probit modeliai;
e Masininio mokymo: neuroniniai tinklai, atraminés vektoriy masinos, sprendimy medziai,
genetiniai algoritmai, fuzzy, griezty aibiy.

Taciau nepriklausomai, kurie metodai yra taikomi, taip pat reikia jvertinti ir duomeny
charakteristikas — kiek kokio tipo kintamyjy yra duomenyse bei koks klasiy santykis [12].

1.4.1. Klasiy disbalanso problemos analizé

Sprendziant klasifikavimo uzdavinj daznai neatsiejama yra ir klasiy disbalanso problema. Dirbant
su realiais duomenimis, klasés retai kada blina pasiskirs¢iusios tolygiai, todél atsiranda tikslas
sukurti tokj klasifikatoriy, su kuriuo pavykty pasiekti auksta tiksluma mazumos klasei, per daug
nenukenciant dominuojancios klasés tikslumui [2]. Literatliroje yra iSskiriami keturi pagrindiniai
metodai, skirti darbui su nesubalansuotais duomeny rinkiniais [1]:

1. Duomeny parinkimo metodai (angl. sampling methods). Sie metodai yra taikomi prie$
atliekant klasifikavima. IS turimo duomeny rinkinio sukuriamas toks, kurio klasés biity
pasiskirs¢iusios mazdaug vienodai. Toks metodas nereikalauja modifikuoti klasifikavimo
algoritmy ir leidZia naudoti klasikinius metodus. Yra iSskiriamos pora pagrindiniy duomeny
perrinkimo strategijy:

e Dirbtiné mazumos sukiirimo technika (angl. SMOTE - synthetic minority
oversampling technique).

e Dominuojancios klasés duomeny iSmetimo (angl. undersampling);

e Mazumos klasés duomeny priauginimo (angl. oversampling).

2. Baudomis grjsti metodai (angl. cost-sensitive methods). Sie metodai reikalauja tiek
duomeny modifikavimo, priskiriant baudas klaséms, tiek klasifikavimo algoritmo
modifikavimo, kad algoritmas atsizvelgty j baudas. Tikslas yra suteikti didesn¢ bauda
klaidingai suklasifikuotoms mazosios klasés reikSméms, taip siekiant iSlaikyti vienoda
svarba tarp klasiy klasifikuojant.

3. Branduoliu grjsti metodai (angl. kernel-based methods). Siy metody esmé yra klasifikuojant
tobulinti branduolio funkcijg, suteikiant svorius ir keiCiant parametrus.

4. Aktyvaus mokymosi metodai (angl. active learning methods). Siy metody principas yra
panaSus 1 duomeny parinkimo metody. Algoritmas atrinkinéja taskus klasifikatoriy
apmokymui, taip, kad bty iSlygintas disbalansas tarp klasiy ir 1 apmokymo imtj bty
jtraukti didziausig informacijg nesantys taskai [3].

Tyréjai Shaza M. Elrahman ir Ajithas Abrahamas savo tyrime palygino klasés disbalanso
sprendimo metodus ir nustaté jy pranaSumus ir traktmus. Jy apibendrintos jzvalgos pateikiamos 7
lenteléje:
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7 lentelé. Jvairiy metody pranaSumai ir trikUmai, sprendziant klasiy disbalanso problemg [28]

Metodas Pranasumai Trukamai
Duomeny e Nepriklausomi nuo naudojamo e  Gali buti prarasti svarbiis duomeny bruoZai,
iSmetimas klasifikatoriaus; nesantys svarbig informacija

(undersampling) | o Galj biti nesunkiai jgyvendinti

Duomeny e  Gali trukti daugiau laiko;

priauginimas e Persimokymo pavojus

(oversampling)

Baudomis grjsti e  MaZesné Zala suklasifikavus klaidingai e  Tikroji klaidingo klasifikavimo Zala i§lieka
(cost-sensitive) nezinoma

Atpazinimu gristi | e  Geresnis bendras efektyvumas, ypa¢ su e Daug klasifikatoriy, tokiy kaip sprendimy
aukstos dimensijos duomenimis medziai ir Naive Bayes negali baiti sukurti
remiantis viena klase

Ensemble e  Geresnis efektyvumas nei pavieniy e  Gali trukti daugiau laiko;

klasifikatoriy e Persimokymo pavojus
e  Atsparesnis triuk§mui

Klasiy disbalanso problema yra daznai sprendziama medicinos analitikos srityje. Nagrinédami retus
atvejus elektroniniuose sveikatos jraSuose (angl. EHR — electronic health records), tyréjai Zoja
Shui-Yee, Yangas Zhao ir Kwok‘as Leung‘as Tsui‘as sukiiré sistemg rety ir panasiy jvykiy (angl.
LASA — look-alike sound-alike) klasifikavimui [4]. Sprendziant klasiy disbalanso problemg tyréjai
apjungé logisting regresija su keliomis duomeny balansavimo strategijomis. Sistema buvo sudaryta
i§ dviejy daliy — pagal recall klasifikavimo metrikg parenkamas bazinis binarinis klasifikatorius:
logistiné regresija, atramos vektoriy masina arba sprendimy medziai. Parinkus klasifikatoriy,
taikomos balansavimo strategijos: duomeny perrinkimo (angl. resampling) arba jautraus mokymo.
Parenkant metody parametrus buvo naudojamas kryzminis patikrinimas, vertinant klasifikatoriy
kokybe. Darbui atlikti buvo naudojamas R paketas su ,MASS*, ,el071% ,cvTools“, ,plyr®,
,.DmwE®“ bei ,tree” bibliotekomis. Gauta, kad klasifikavimas atliekamas tiksliausiai taikant
logisting regresija su dirbtine mazumos pavyzdziy sukiirimo technika (angl. SMOTE — synthetic
minority oversampling technique), recall metrika siekia 75.7%, kai taikant tik logisting regresija
tikslumas sieké 52.1%.

Tokiu paciu principu — Klasifikavimo ir duomeny parinkimo algoritmy saveikos tyrimg atliko ir
nagrinéjo tyréjai Davidas Vegazonesas ir Eric‘as Severinas [7]. Jie savo darbe nagrinéjo jmoniy
bankroto prognozés uzdavinj, kai duomeny rinkinj sudaré¢ 1500 jmoniy 1§ kuriy 75 yra
bankrutavusios. Klasiy disbalanso problemai sprgsti buvo naudojami atsitiktinio dauginimo,
atsitiktinio iSmetimo, SMOTE ir EasyEnsemble metodai. Klasifikavimo tikslumui nusakyti
naudojamos G-vidurkio, AUC metrikos. Gauti rezultatai pateikti 8 lenteléje.

8 lentelé. Klasifikavimo modeliy tikslumai pagal duomeny parinkimo metodus [7]

Modelis \ Metrika RO RU SMOTE EE

Metodas

LR AUC 0.803 0.774 0.793 0.769
G-vidurkis 76.4 2.7 74.3 72.6

NN AUC 0.793 0.826 0.832 0.809
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G-vidurkis 73.9 76.6 79.8 75.4
SVM AUC 0.797 0.829 0.836 0.786

G-vidurkis 74.8 77.0 76.6 74.0
RF AUC 0.816 0.791 0.842 0.783

G-vidurkis 77.3 74.2 78.7 75.1

Galima pastebéti, kad SMOTE duomeny parinkimo metodas, pagal dvi metrikas yra beveik
efektyviausias naudojant 3 i$ 4 klasifikavimo algoritmy. Didziausias tikslumas buvo pasiektas
naudojant atsitiktinio miSko ir SMOTE metodus. Taip pat tyréjai iSbandé klasifikatoriy ir duomeny
parinkimo metody efektyvuma su skirtingy dydziy duomeny imtimis (zr. 3 pav.).

LR NN
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3 pav. Klasifikavimo algoritmy ir duomeny parinkimo metody AUC metrikos pagal imties dydj. X aSis —
imties dydis, Y asis — AUC reiksmé [7].

Galima pastebéti, kad pagal skirtingus duomeny imties dydzius, beveik visada SMOTE algoritmas
yra efektyviausias.

Mokslininky 1§ Malaizijos tyrimo rezultatai [29] prieStarauja anks€iau analizuoty tyrimy
rezultatams. Nagrinédami kreditiniy korteliy suk¢iavimo duomenis, tyréjai taip pat lygino SMOTE,
atsitiktinio iSmetimo ir atsitiktinio dauginimo metodus. Buvo nustatyta, kad taikant SMOTE tyrimo
metu buvo gauti prastesni rezultatai nei taikant atsitiktinio dauginimo metoda. Tiesa, rezultatai buvo
panasis.

21



Kiek kitokj sprendimg pasiiilé Kinijos mokslininkai. Sprendziant klasiy disbalanso problemg buvo
modifikuotas atraminés vektoriy masinos algoritmas, nepertvarkant pradiniy duomeny [6].
Algoritmo modifikacija grista tinkamos hiperplokStumos parinkimu, kuris yra suvestas | iteracinj
procesg. Pirmiausia taikomas klasikinis SVM metodas siekiant parinkti prading hiperplokStuma,
véliau taikant chi-kvadrato kriterijy parenkami parametrai ir svoriai (duomenys, priklausantys
dominuojanciai klasei gauna mazesnj svorj nei priklausantys mazajai klasei). Taip sukonstruojama
nauja hiperplokstumos funkcija ir vykdomas klasifikavimas. Si algoritmo modifikacija buvo sukurta
spresti tiek dviejy klasiy, tiek daugiau klasiy klasifikavimo problemg. ISbandzius algoritmg su
trejais duomeny rinkiniais bei lyginant su kitais algoritmais: klasikiniu SVM, bendru regresiniu
neuroniniu tinklu (angl. GRNN — general regression neural network), tikimybiniu neuroniniu tinklu
(angl. PNN — probabilistic neural network). Bandymy rezultatai, tikslumo metrikos, pateiktos 9
lenteléje.

9 lentelé. Algoritmy tikslumas su skirtingais duomeny rinkiniais [29]

Duom. klasikinis GRNN PNN Modifikuotas
rinkinys SVM SVM
Haberman | 65.63 68.75 67.71 86.46
Glass 82.61 75.36 82.61 86.96
Ecoli 89.47 86.84 88.60 92.98

Gaunama, kad visais atvejais pasiiilytas modifikuotas SVM algoritmas pasiekia 86.46% — 92.98%
tiksluma, kas yra geriausias rezultatas lyginant su kitais algoritmais. Galima pastebéti, kad duomeny
rinkiniai, su kuriais buvo bandomas algoritmas, neturéjo labai didelio disbalanso (disbalanso
santykis sieké tik ~3 — 8), taCiau tyré¢jai parodé, kad galima efektyviai spresti tokias klasifikavimo
problemas nepertvarkant duomeny, o modifikuojant klasifikavimo algoritmo veikimga.

PanaSiai — nepertvarkant duomeny, o pertvarkant egzistuojanciy algoritmy veikimg - klasiy
disbalanso problemg sprendé Yusuf Sahin [30] bei Masoumeh Zareaapoor [31]. Abiejuose
tyrimuose buvo naudojami kreditiniy korteliy duomenys, siekiant nustatyti suk¢ius. Abu autoriai
pabreze, kad atsitiktinio misko algoritmas klasifikuojant yra labiau atsparus klasiy disbalansui nei
Kiti algoritmai.

Paprastesnj metoda klasiy disbalansui spresti taip pat panaudojo mokslininkai i§ Rusijos [5]. Jy
nagrinéjamg duomeny imtj sudaré¢ 3056 jmonés 1§ kuriy bankrutavusios buvo 444. SprendZiant
klasiy disbalanso problema, tyréjai panaudojo duomeny perrinkimo metoda ir i§ visos imties darbui
atsitiktinai parinko 444 nebankrutavusias jmones.

10 lentelé. Klasiy disbalanso problemos sprendimo literattiros apzvalgos apibendrinimas (Sudaryta autoriaus)

Saltinis Naudoti metodai Geriausias metodas ar jy saveika

i Duomeny perrinkimas
Z.S. Yee, Y. Zhao ir kt 4P SMOTE + logistiné regresija

(2018) [4] Jautrus mokymas
Atsitiktinio dauginimo SMOTE + atsitiktinis miskas
D. Vegazones‘as ir E. Atsitiktinio iSmetimo

Severin‘as (2018) [7] SMOTE
EasyEnsemble
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Atsitiktinio dauginimo Atsitiktinis dauginimas, panasus tikslumas

'("20’1':31; [zsé]S. Sitifjairkt | o iktinio ikmetimo buvo pasiektas taikant ir SMOTE metoda
SMOTE

Y. Zhang‘as, P. Fu‘as ir | Modifikuotas SVM algoritmas -
kt. (2014) [6]

S. Yusuf*as, B. Serol‘as | Atsitiktinio misko Klasiy disbalanso problema klasifikuojant
ir kt. (2013) [30], Z. Atsitiktinio iSmetimo buvo sprendZiama kei¢iant disbalansg
Masoumeh‘as ir S. apmokymo imtyje. Atsitiktinis iSmetimas

Pourya (2015) [31]

E. Fedorovair E. V. Atsitiktinio iSmetimo -
Gilenko (2013) [5]

Atlikus klasiy disbalanso literatiiros analize, galima pastebéti, kad yra nemaza disbalanso
sprendimo biidy jvairové. Vienas efektyviausiy naudojamy algoritmy yra SMOTE, taip pat labai
placiai naudojamas paprastesnis ir spartesnis — atsitiktinio iSmetimo metodas.

1.4.2. Klasifikavimo metody taikymo bankroto prognozei tyrimy analizé

Toliau nagrinéjant Rusijos jmoniy bankroto prognozés problema [5], klasifikavimui buvo taikomi
daugiasluoksniai ir radialine funkcija gristi neuroniniai tinklai. Gautos tikslumo metrikos kiekvienai
kintamyjy grupei ir kintamyjy skaiciai pateikti 11 lenteléje.

11 lentelé. Klasifikavimo tikslumo palyginimas naudojant skirtingus kintamuosius ir neuroniniy tinkly
algoritmus [5]

Modelis Kint. Sk. | Bendras tikslumas | Precision | Sensitivity | Specificity | F-measure

Daugiasluoksnis neuroninis tinklas

MDA 13 74.5 80.0 65.3 83.7 71.9
CRT 6 86.7 86.0 87.8 85.7 86.9
LR 8 87.8 86.3 89.8 85.7 88.0
118-MinEcon | 3 70.4 71.7 67.3 735 69.5
367-GovRF 5 84.7 80,4 91.8 77.6 85.7

Radialine funkcija gristas neuroninis tinklas

MDA 13 70.4 73.8 63.3 77.6 68.1
CRT 6 78.6 75.0 85.7 71.4 80.0
LR 8 80.6 82.6 77.6 83.7 80.0
118-MinEcon | 3 70.4 71.7 67.3 73.5 69.5
367-GovRF 5 78.6 78.0 79.6 77.6 78.8

Siuo atveju geriausias tikslumas buvo pasiektas taikant logisting regresija kintamyjy atrinkimui ir
daugiasluoksnj neuroninj tinklg klasifikavimui, tikslumas — 87.8%. Toliau patobulinus kintamyjy
atrinkimo procesg, geriausias tikslumas buvo pasiektas taip pat taikant daugiasluoksnj neuroninj
tinklg — tikslumo metrika sieké 88.8%. Straipsnio autoriai pabrézé reikSmingy kintamyjy atrinkimo
svarba, siekiant prognozuoti imonés bankrotg.

23




Neuroninius tinklus jmoniy bankroto prognozavimui taip pat naudojo jau anksciau apzvelgto
straipsnio mokslininkai [9]. Kintamyjy atrinkimui panaudojus t-kriterijy, bendras klasifikavimo
tikslumas siekia 70% - 90%. Tyrimo apibendrinimas pateiktas 12 lenteléje.

12 lentelé. Klasifikavimo rezultatai, kintamyjy atrinkimui taikant T-kriterijy [9].

Duomenys Disbalansas | Duomenuy | Prad. kint. Tikslumas | I tipo klaida II tipo klaida
kiekis kiekis (veik. -> bankr.) | (bankr. -> veik.)

Japonijos 0.55 690 15 85.88 % 90.05 % 224 %

Australijos 0.55 690 14 81.93 % 21.89 % 13.89 %

Bankroto 0.47 240 33 71.03 % 12.85% 30.42 %

Vokietijos 0.3 1000 20 74.28 % 55.39 % 9.63 %

uc 0.03 2528 39 96.92 % 81.68 % 4.05 %

Galima pastebéti, kad nors bendras tikslumas atrodo neblogas, I ir II tipo klaidy yra nemazai.
Algoritmas yra dazniau linkes veikian¢ia jmong priskirti prie bankrutavusiy jmoniy. Taip pat reikty
atkreipti démesj, kad duomeny imtys ir disbalansas néra dideli.

Su kiek didesne imtimi tyrimg atliko Belgijos mokslininkai [13]. Jy duomeny imtj sudaré¢ 7152
jmonés — pusé jy buvo bankrutavusios. Bankroto prognozavimui buvo taikoma logistiné regresija.
Sukurtas logistinés regresijos modelis klasifikavo jmones 79.23% tikslumu.

Logisting regresija taip pat taiké mokslininkai, tirdami jmones i§ Kipro akcijy birzos [20]. Cia
bankrutavusiy jmoniy buvo 0.23 visos imties, o bendras klasifikavimo tikslumas sieké net 91.8%.

Be maSininio mokymo algoritmy, mokslininkai taip pat bandé taikyti klasikinius statistinius
metodus. Ankséiau apzvelgtame straipsnyje [11] tyréjai lygino Altmano Z-jvercio, Ohlsono O-
jvercio ir apjungtus metodus jmoniy bankroto klasifikavimui. Darbe buvo naudojami duomenys nuo
1992 iki 2005 mety. Duomeny imtj i$ viso sudaré 3510 Japonijos jmoniy i$ jvairiy sektoriy, i§ kuriy
bankrutavusios buvo 76. Naudoti modeliai klasifikavo 59.2% - 72.4% tikslumu.

Tyréjas 18 Italijos Massimilianas Celi taip pat taiké Altmano Z-jver¢io metodg siekiant
suklasifikuoti bankrutavusias jmones [15]. Bandymo duomeny imtj sudaré 102 Italijos jmonés i$
kuriy 51 buvo bankrutavusi laikotarpyje nuo 1995 iki 2013 mety. Modelis buvo atskirai taikomas
bankrutavusioms kompanijoms ir gyvuojanc¢ioms. Taip pat buvo bandomi skirtingi laikotarpiai iki
bankroto: 1, 2 ir 3 metai. Tiriant bankrutavusias jmones, buvo gauta, kad metams iki bankroto
teisingai suklasifikuotos 84.3% jmoniy, dvejiems metams - 70.5%, trims metams - 47.1% jmoniy.
Nagrinéjant gyvuojancias jmones klasifikatorius buvo tikslesnis, atitinkamai klasifikavimo
tikslumai buvo 90.1%, 84.3% ir 86.2%. Modelio tikslumas buvo didZiausias naudojant paskutiniy
mety jmoniy finansinius duomenis.

24




13 lentelé. Klasifikavimo metody taikymo mokslinés literatiiros analizés apibendrinimas (sudaryta autoriaus)

Saltinio nr. Disbalanso koef. Geriausias / taikytas Ar spresta | Tikslumo metrikos
(bakrutavusios/visos) | klasifikavimo metodas | disbalanso
problema?
Z.S.Yee, Y. 0.211 Logistiné regresija SMOTE Recall, ROC, bendras
Zhao‘as ir kt. (2018) tikslumas, F-matas, | ir
[4] 11 tipo klaidos
E. FedorovairE.V. | 0.144 Neuroniniai tinklai Atsitiktinis | Bendras tikslumas,
Gilenko (2013) [5] iSmetimas | specifiskumas,
jautrumas.
D. Vegazones‘as ir 0.05 Atsitiktinis miSkas SMOTE ROC, G-vidurkis,
E. Severin‘as (2018) bendras tikslumas
[7]
C. F. Tsai‘us (2009) | 0.03-0.55 Neuroniniai tinklai Ne Bendras tikslumas, I ir
[9] 11 tipo klaidos
M. Xu ir C. 0.022 Altmano Z- jvertis Ne Bendras tikslumas
Zhang*as (2009) Ohlsono O-jvertis
[11]
L. Cultrera ir X. 0.5 Logistiné regresija Ne Bendras tikslumas, I ir
Bredart‘as (2016) 11 tipo klaidos
[13]
M. Celli (2015) [15] | 0.5 Altmano Z-jvertis Ne Bendras tikslumas
S. Yusuf‘as, B. 0.1 Atsitiktinis miskas Atsitiktinis | Teisingi-teigiami
Serol‘as ir kt. (2013) iSmetimas | atvejai
[30]
Z. Masoumeh‘as ir | 0.03-0.2 Atsitiktinis miskas Atsitiktinis | Balansuotas tikslumas,
S. Pourya (2015) iSmetimas | Klaidingi-teigiami
[31] atvejai

Galima pastebéti, kad dirbant su didesniu klasiy disbalansu, pladiausiai taikomi yra atsitiktiniy
misky, neuroniniy tinkly ir logistinés regresijos algoritmai. Dél parametry parinkimo ir derinimo
galimybiy, veikimo spartos ir rezultaty interpretavimo daugiausiai buvo naudojami atsitiktiniy
misky algoritmai. Taip pat klasifikavimo algoritmai apjungiami su disbalanso sprendimo metodais,
siekiant kokybiskiau apmokyti modelius.

1.4.3. Klasifikavimo modeliy vertinimas ir tikslumo metrikos

Sudarant klasifikavimo modelius duomenims su dideliu disbalansu yra svarbu parinkti tinkama
klasifikavimo vertinimo metrikg [32]. Naudojant jprastas metrikas atsiranda pavojus klaidingai
interpretuoti rezultatus ir pagal tai priimti blogus sprendimus, kadangi daZnai dalis metriky
neatsizvelgia j klasiy proporcijas ir yra linkusios vertinima pakreipti pagal dominuojancig klasg.

Tyréjai Janas Brabecas ir Lukas Machilas [33], besiremdami kity mokslininky darbais atliko
klasifikavimo metriky apzvalga ir nustaté, kad nemaza dalis mokslininky savo darbuose naudojo
klaidingas metrikas, nors duomenyse buvo didelis disbalansas. Tyr¢jai rekomendavo naudoti
tikslumo (angl. precision), atpazinimo (angl. recall) bei F1-jver¢io metrikas. Taip pat sitilomi buidai
modelj vertinti grafiSkai: pagal gerai ir blogai suklasifikuoty teigiamos klasés atvejy santykj, kurj
nusako ROC kreivé (angl. ROC - Receiver Operating Characteristic), tikslumo — atpazinimo (angl.
Precision - Recall) kreivé bei DET (angl. DET - Detection Error Tradeoff) kreivé.
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Kitas tyréjas — Alaa Tharwata [34] pladiau apraso dazniausiai naudojamas metrikas ir taip pat
pabrézia klasifikavimo metriky pasirinkimo svarba, atsizvelgiant i klasiy disbalansg duomenyse.
Klasifikavimo vertinimui, kai darbui buvo naudojami duomenys su disbalansu, tyréjas iSskiria tas
pacias metrikas kaip ir anksCiau apzvelgtame straipsnyje. Jis taip pat prideda, kad geometrinis
vidurkis (angl. geometric mean) arba koreguotas geometrinis vidurkis (angl. adjusted geometric
mean) taip pat gali biiti naudojamas klasifikavimo vertinimui.

1.5. Programinés jrangos apZvalga

Apzvelgtuose straipsniuose beveik nebuvo minimos programingés jrangos, kurios buvo naudojamos
atliktuose tyrimuose, taciau mokslininkai M. F. Delagas ir E. Cernadas palygino 179 skirtingus
klasifikatorius taikydami 121 duomeny rinkinj [37]. Naudoti klasifikatoriai buvo i§ jvairios
programinés jrangos: Weka, R, C, Matlab. Geriausias vidutinis tikslumas buvo pasiektas taikant R
pakete esancius atsitiktiniy miSky algoritmus, antras pagal geruma buvo C programavimo kalba
paraSytas atraminiy vektoriy masiny klasifikatorius.

Paskutiniu metu taip pat sparéiai populiaréja Python programavimo kalba. Sia, R ir Matlab palygino
tyréjai C. Ozguras ir kiti [38]. Tyréjai pabrézia, kad Matlab pirmiausia buvo kurta kaip jrankis dirbti
ir manipuliuoti matricomis ir tik véliau buvo iStobulinta, sukuriant savo programavimo kalba.
Vizualizacijy kiirimas bei patogus darbas su integralais ir matricomis yra iSskiriami kaip didziausi
Matlab pranasumai. Ta¢iau didZiyjy duomeny analitikoje tyréjai rekomenduoja naudoti R ir Python
programavimo kalbas, pagrisdami tuo, kad abi kalbos yra nemokamos, joms yra sukurta daug
papildymy bei biblioteky ir jos yra populiariausios darbo rinkoje (zr. 4 pav.).

Populiariansios duomeny analiticoje nandojamos prog. jrangos
TYIITIoN
|

Darbo skelbimai portale Indeed.com

4 pav. Darbo skelbimai pagal populiariausig duomeny analitikoje naudojamg programing jranga
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Galiausiai tyréjy rekomendacija yra pirmiau iSmokti R, kadangi ji paprasé¢iau jvaldyti kodo raS§ymo
atzvilgiu, ji lengvai taikoma mazesniems projektams. Python kalba, nors ir populiaresné, Salia
statistikos ir matematikos reikalauja daugiau programavimo ziniy.

Nagrinéjant R paketo taikyma, sprendziant klasifikavimo problema, tyréjai M. N. Wright‘as ir A.
Ziegler‘is sukuré ranger (angl. RANGER - RANdom forest GEneRator) paketa, skirtg atsitiktiniy
misky taikymui dideliy dimensijy duomenims [39]. Tyréjai pritaiké jy anksciau sukurta ranger
paketg i§ C++ aplinkos, ji praplété ir sukuré iSsamig dokumentacija. Su tuo paciu duomeny rinkiniu
ranger paketa palyging su kitomis R jgyvendintomis atsitiktinio miSko alternatyvomis, buvo
nustatyta, kad ranger paketas yra efektyviausias, kai dirbama su daug dideliy dimensijy
duomenimis. Po mety nuo Sio paketo sukiirimo, tas pats mokslininkas su kity tyréjy pagalba
praplété ranger taikyma R pakete ir sukiiré automatinio hyper-parametry derinimo paketa
tuneRanger, kuris atsitiktiniy misSky taikyma padaré dar efektyvesn;j [40].

1.6. Tyrimo uZdaviniai ir pasirinkty metody pagrindimas

Bendradarbiaujant su valstybine mokesc¢iy inspekcija bei Sodra, buvo iskeltas tikslas istirti kokia
jtaka duomeny specifika turi bankroto procediiros prognozei ir nustatyti, kaip tikslingiausia
panaudoti turimus duomenis, norint kokybiSkai prognozuoti ar jmonei bus pradéta bankroto
procedra.

Atlikus literatiiros analizg, galima pastebéti, kad bankroto prognozés uzdaviniui spresti yra placiai
naudojami masininio mokymo algoritmai. Taip pat, dirbant su finansiniais jmoniy duomenimis
bankroto proceduros prognozei, daznai yra susiduriama su disbalanso problema. Literatiroje
dazniausiai nagrinéjami duomenys yra Ketvirtiniai arba metiniai, taip pat analizuotose straipsniuose
nevertinama rodikliy, susijusiy su darbuotojais jmonéje, jtaka bankroto procediirai.

Atsizvelgiant | literatiiros apzvalga, dél gero rezultaty ir veikimo spartos santykio bei parametry
jvairovés ir jy derinimo metody pasirinktas masininio mokymo atsitiktiniy miSky metodas. Taip pat
taikant atsitiktiniy miSky metodg bei statisting analiz¢ bus atrinkti reikSmingiausi kintamieji.
Disbalansui kontroliuoti tyrime bus naudojamas atsitiktinio iSmetimo algoritmas.

Kadangi R paketas yra nemokamas, turi didelj biblioteky pasirinkimg ir yra viena i$
rekomenduojamy programiniy jrangy sprendziant klasifikavimo problema bei dirbant su didelés
apimties duomenimis, jis bus naudojamas tyrime. Atsitiktiniy miSky taikymui pasirenkamas
neseniai sukurtas, sparta pasizymintis ranger paketas.
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2. Tyrimo metodai

Skyriuje pateikti tyrime naudojami metodai. Kadangi tyrimg apima keli etapai, sudaromas tyrimo
planas (Zr. 5 pav.).

Duomeny tvarkymas
Sutvarkomi duomeny formatai, pasSalinami tusti ir pertekliniai stulpeliai bei jrasai.

=
= =

Duomeny konvertavimas
Irasai kiekvienai jmonei konvertuojami j eilutes, sukuriant naujus kintamuosius periodams atgal.

[
J -
/Iméiq paruosSimas \
Paruosiama testavimo imtis — visos 2018 mety vieno ménesio jmonés.
Paruosiamos dvi apmokymo imtys palyginimui:
1) Visos kiekvieny mety vieno ménesio jmonés (kiekvienam ménesiui);
2) Visy mety bankrutavusios ir po S veikian¢iy jmoniy per visus metus.
Modeliy palyginimui, remiantis preliminariais bandymais, fiksuojamos modeliy sudarymo

parametry reikSmés.
& = m 4
A 4 A 4
Metinis modelis Ménesiniai modeliai
Apmokomas 1 modelis su metiniais Apmokama 12 modeliy kiekvienam
duomenimis (visy ménesiy). ménesiui su ménesiniais duomenimis.
E 2 2
Modeliy palyginimas

Modeliai testuojami su 2018 mety kiekvieno ménesio duomenimis (abiems
modeliams ta pati testavimo imtis).

Analizuojami visi testavimy rezultatai, vertinamos metrikos.

Modeliai palyginami, pasirenkama, su kokia imtimi apmokymui dirbama toliau.

N
A 4

Duomeny disbalanso jtakos tyrimas

Modeliai sudaromi tik pagal visy ar kiekvieno ménesio duomenis (kaip nustatyta ankséiau).
Bandomi jvairis disbalanso lygiai apmokymo imtyse.
Modeliai testuojami su tomis pac¢iomis 2018 mety ménesiy duomeny imtimis su originaliu disbalansu.

. =

ReikSmingu kintamyjy nustatymas
Remiantis atlikty tyrimy rezultatais nustatomi visais atvejais reikSmingiausi kintamieji.

JL

Slenks¢io tyrimas
Atliekama skirtingo slenkscio analizé, pateikiamos rekomendacijos skirtingiems atvejams.

5 pav. Tyrimo eigos schema
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Norint tinkamai pritaikyti turimus duomenis, reikia juos sutvarkyti ir konvertuoti. Pirmame tyrimo
etape stulpeliai ir eilutés yra iSvalomi, pagal jvairius kriterijus (kurie detaliau apzvelgiami toliau),
duomenys konvertuojami j kitg formata.

Kadangi vienas i$ uzdaviniy yra palyginti vieng bendra visy ménesiy modelj su kiekvieno ménesio
specifiniais modeliais — sukuriama 13 modeliy apmokymo duomeny im¢iy. Bendram visy ménesiy
modeliui sudaroma 1 imtis, | kurig patenka visos jmonés, kurioms per visy 2013 — 2017 mety
ménesius buvo pradéta bankroto procediira ir kiekvienam bankroto atvejui atitinkamas skaicius
veikian¢iy jmoniy. Kiekvienam specifiniam meénesio modeliui sudaroma po 1 imtj, j kurig patenka
visos jmonés, kurioms bankroto procediira buvo pradéta tik ta ménesj 2013 — 2017 metais ir
kiekvienam bankroto atvejui atitinkamas kiekis veikianéiy jmoniy — tokiu principu sudaroma 12
im¢iy kiekvieno ménesio modeliui. PasiruoSimo rezultatas — 13 duomeny imciy modeliams
apmokyti su vienodu disbalanso lygiu.

Sukiirus atsitiktiniy misky modelius, modeliai testuojami su 2018 mety kiekvieno ménesio
duomenimis - gaunami 24 rezultatai. Kickvieno ménesio testavimo imtj sudaro visos tg ménesj
veikusios jmonés ir visos jmonés, kurioms buvo pradéta bankroto procediira. Gauti bendro modelio
12 ménesiy klasifikavimo rezultatai palyginami su kiekvieno i§ 12 specifiniy ménesiniy modeliy
klasifikavimo rezultatais. Vertinamos jautrumo, tikslumo, balansuoto tikslumo ir kitos metrikos.
Detalesné Siy etapy schema pateikta 6 pav..

: Bendro visu ménesiu modelio rezultatai Kiekvieno specifinio ménesio modelio rezultatai
; Saus. | | Vas. | | Kow Bal. ;
' Saus. | Vas. | Kov. | Bal Palyginimas rez. rez. rez. rez. i
! rez. | rez. | rez. | rez. '
! ) ; Jautrumas, . -
Geg. | Bir. | Lie. |Rugp. ifiskumas Geg. Bir. Lie. | |Rugp.
rez. | rez. | rez. | rez speciisiumas, rez rez rez rez
i i i i balansuotas tikslumas, i i i i
Rugs. | Spal. [Lapk. | Gruo. F1, AUC. EER ir pan.
rez. | reZ. | rez. | rez. Rugs. | | Spal. | [Lapk.| |Gruo.
rez. rez. rez. rez. '
Rezultaty palyvginimas o
2 2
2018 mety 2018 mety ‘lgl i;iri:;u ‘;}Lig;?
$aUS10 Mén. vasario mén. Ifnén ~ men
duomenys duomenys "\ duomenys duomenys

¥

A \
Testavimas

.................................. N
:
:
;
Bendras visy Sausio mén. | | Vasario mén. Lapkri¢io Gruodzio
i ménesiy modelis modelis modelis . meén. modelis| [mén. modelis
; :
| i
| 5 x x 5 |
' Sausiy Vasariy Lapkriéiy Gruodziu '
| T duomenys duomenys duomenys duomenys
I Visu ménesiu ’ ’
: duomenys

Pradiniai 2013 - 2017 mety duomenys J

Apmokymas ir validavimas

6 pav. Apmokymo im¢iy paruosimo, modeliy sukiirimo ir rezultaty palyginimo schema
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Darbas tgsiamas su nustatytais geriausiais modeliais. Tiriant disbalanso jtaka apmokymo imtyje
(veikian¢iy jmoniy skaifiaus santykis su bankrutuojanciy skai¢iumi), sukuriama Np apmokymo
imciy, kiekvienoje jy - veikianCiy jmoniy skaiCius vienai bankrutuojanciai yra parenkamas
skirtingas. Su kiekviena imtimi modeliai yra apmokomi ir testuojami su tomis paciomis,
ankstesniame etape naudotomis ménesinémis testavimo imtimis.

Tiriant reikSmingiausius kintamuosius, atsizvelgiama j visy sukurty atsitiktiniy misky modeliy
rezultatus — kintamyjy reikSmingumus. [vertinamas kiekvieno kintamojo svarbos vidurkis i§ visy
modeliy bei jy didziausios svarbos.

Siekiant nustatyti slenksCio jtaka rezultatams ir jy interpretacijai, tos pacios testavimo imties
rezultatai jvertinami, parenkant kelias skirtingas slenks¢iy reikSmes. Priklausomai nuo tikslo ir
galimos modelio paskirties, pateikiamos slenksCio rekomendacijos. Taip pat atsizvelgiama |
duomeny disbalansg apmokymo imtyje.

2.1. Tyrime naudojami duomenys

Prading duomeny imtj sudaro duomenys nuo 2013-01-01 iki 2018-12-01 (imtinai) visy Lietuvos
jmoniy (apie 200 tikst. jmoniy) metinés ir ménesinés finansinés ataskaitos ir deklaracijos i§
valstybinés mokesCiy inspekcijos ir Sodros. Duomenys surinkti i§ PVM deklaracija, pelno -
nuostoliy ataskaity, metiniy deklaracijy. Visos jmonés yra nuasmenintos, kiekviena jmong¢ atitinka
unikalus 13 skaitmeny kodas.

Visa duomeny rinkinj sudaro 6 failai. Kiekvieng duomeny failg sudaro nuo 1.101.960 iki 1.199.484
eiluc¢iy ir 58 kintamieji. Bendras visy duomeny faily dydis 5,17 GB. Duomenys pateikti jmoniy
valstybinei mokes¢iy inspekcijai ir Sodrai. Pagrindinés kintamyjy grupés:

— Bendra informacija apie jmoneg:
O imonés amzius;
o ekonominés veiklos rusis — 3 Kint.;
o veiklos lokacija — 2 kint.;
o mokes¢iy mokétojo informacija — 3 kint.;
o teisinis statusas ir kodas — 3 kint.
— Kintamieji 1§ metiniy deklaracijy:
o rodikliai apie pardavimus — 5 Kint.;
o jmoniy turto ir jsipareigojimo rodikliai — 7 Kint.;
o i8vesti santykiniai kintamieji — 10 kint.;
— Kintamieji i§ ménesiniy deklaracijy:
o rodikliai apie darbuotojus — 11 kint.;
o pvm duomenys — 6 kint.;
o mokestiniy nepriemoky informacija — 2 Kint.

2.1.1. Duomeny tvarkymas

Kadangi duomeny kiekis yra didelis, norint gauti kuo tikslesnius rezultatus bei taupant resursus,
reikalingas bent minimalus duomeny tvarkymas. Duomeny tvarkymas pradedamas i§ visos
duomeny imties paSalinant jrasus atsizvelgiant j dalykinés srities eksperty jzvalgas. Pirminio
duomeny rinkinio tvarkymo etapai:
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1. Pirminiai duomenys turi pertekliniy stulpeliy — kai kurie stulpeliai dubliuoja kitus, atkartodami
identiSka informacijg, tik kitokiu formatu arba indikuoja, kad kitame stulpelyje reikSmé yra
nelygi 0. Tokiy stulpeliy palickama po vieng - kurie duoda daugiau informacijos.

2. Duomenyse yra nemazai tritkstamy reikSmiy. Pasalinami stulpeliai, kurie yra 99% tusti.

3. Kai kurie stulpeliai suformatuoti skirtingai, lyginant su kitais duomenimis. Visi 2013-2014 mety
duomenys jvesti litais, todél reikalingas konvertavimas j eurus. Taip pat kai kuriems stulpeliams
naudojamas kitas deSimtainis skyriklis.

4. Pasalinami jrasai jmoniy, kurios yra priskirtos ,,neaiskiyjy* sekcijai — X. Apie tokiy jmoniy
veikla yra Zinoma labai mazai, gali bati, kad jos nevykdo veiklos jau kelis metus ir jy veikla
neduoda jokios naudingos informacijos apie galimg bankroto procediiros pradzig.

5. Pasalinami jrasai apie jmones, kurios susikiiré tais metais — jy gyvavimo laikotarpis yra
mazesnis nei vieneri metai. ISimtis taikoma jmonéms, kurios sekanciais ar dar kitais metais
bankrutavo.

6. PaSalinami jraSai apie jmones, kurios nagrin¢jamais metais nepateiké metiniy ataskaity. Taip pat
taikoma i$imtis nagrinéjamais metais ar véliau bankrutavusioms jmonéms.

7. Nuo pirmo bankroto procediiros iniciavimo pasalinami visi kiti vélesni tos jmongés jrasai. Taip
paskutinis likgs ménesinis jmonés jraSas yra pirmas bankroto jrasas $iai jmonei.

2.1.2. Duomeny konvertavimas ir naudojimas bankroto prognozei

Norint prognozuoti ar jmonei bus iSkelta bankroto pradZios procediira ateinant] ménesj, tariame, kad
anksciausia zinoma informacija yra pateikta tik uzpraeita meénesj, kadangi tiek uz einamagji, tiek uz
pracita ménesius dar ne visos jmonés gali buiti pateikusios savo finansines ataskaitas. Jeigu,
pavyzdziui, imonei bankroto procedira pradéta geguzés meénesj (arba norima prognozuoti geguzes
ménesj), tuomet anksciausias galimas meénesinis jrasas yra ty paciy mety vasario ménesio.

Bankrotui prognozuoti $alia ménesiniy duomeny taip pat yra naudojami metiniai. Metinius
duomenis jmonés deklaruoja kiekvieny mety birzelio ménesj. Yra tariama, kad jeigu bankroto
procesa norima prognozuoti liepg ir véliau - prognozei galima naudoti praeity mety metinius
duomenis. Jeigu bankroto procesas pradétas nuo sausio iki birzelio imtinai — prognozei naudojami
uZpraeity mety metiniai duomenys.

Kadangi darbe bus naudojami maSininio mokymo algoritmai, duomenis reikia apjungti ir
konvertuoti | kita, algoritmams tinkama formatg. Gautuose duomenyse vieny mety rinkinyje viena
jmoné turi 12 jrasy (vienas jrasas vienam ménesiui). Turimus duomenis reikia suvesti j vieng jrasg
vienai jmonei vienam laikotarpiui, sukuriant papildomus kintamuosius kiekvienam ménesiui atgal.
Remiantis apZvelgta literattira ir dalykinés srities ekspertais, duomenys konvertuojami kuriant
kintamuosius periodams atgal, skai¢iuojant nuo datos, kada jmonei buvo pradétas bankroto
procesas, arba nuo datos, kuriai norima prognozuoti bankroto procesa. Konvertuojant duomenis,
kiekvienam naudojamam kintamajam paimama N jo praeities reiksmiy (¢ia N — praeities horizontas,
kiek ménesiy imama atgal), taip sukuriant dydzius: kint_An, kint_An-1, ...., kKint_Az (Zzr. 7 pav.).
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Nagrinéjama imoné, kuriai
pradétas bankroto procesas Y
metais, M ménesj.

Ar jmonei bankroto
procediira pradéta po
07-01 (iskaitant)?

M==T7?

Imami Y-1 metiniai Imami Y-2 metiniai
duomenys. duomenys.

l

Imami mén. duomenys 1 mén.
periodais atgal kiekvienam kintamajam:
Kint 1, =Kint lpg_1y:
Kint_1, =Kint_lpg.p-1:

Kj.l]t_ I."_\' = Killt_l{l\_l -L-N) .

- J

7 pav. Duomeny konvertavimo schema. Cia Y, M — metai ir ménesis kuomet jmonei buvo pradéta bankroto
procediira; Kint 1 — nagrinéjamas kintamasis; L — laiko periodas, uz kiek ménesiy nuo bankroto atgal yra
galimas pirmas ménesinis jrasas; N —kiek ménesiy atgal imama.

Siekiant sudaryti kokybiska apmokymo ir validavimo duomeny imtj, renkant veikiancias jmones,
yra atsizvelgiama ] jmones, kurioms buvo pradéta bankroto procediira. Nagrinéjant veikiancias
jmones, turimi visy mety duomenys nuo sausio iki gruodzio — imant $iy jmoniy paskutinius
deklaruotus duomenis, atsirasty rizika nejtraukti ] modelj informacijos apie ekonominius ciklus ir
jvykius rinkose — modelis gautysi iSkreiptas. Siekiant iSlaikyti S§ig informacija, pirmiausiai
apdorojamos jmonés, kurioms buvo iSkelta bankroto procedura. Véliau kiekvienai jmonei, kuriai
buvo pradéta bankroto procedira, pagal datg imamas tam tikras skai¢ius veikian¢iy jmoniy. Taip
gaunama, kad galutinéje imtyje bus proporcingas skaiCius veikian¢iy ir su pradéta bankroto
procediira jmoniy, priklausomai nuo datos, o jrasai apie veikiancias jmones kartu teiks informacijg
apie tuometinj ekonominj fong — bus atsizvelgta j laikotarpj.

Kadangi darbe siekiama prognozuoti ar jmonéms bus pradétas bankroto procesas 2018 metais,
modeliy apmokymo ir parametry validavimo Zingsniui bus naudojami 2013 - 2017 mety duomenys
imtinai. Taip pat anksCiausias bankroto jrasas turi buti ne ankstesnis nei 2014 mety liepos ménes;,
kadangi kitu atveju jau reikéty 2012 mety duomeny.
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2.1.3. Duomeny disbalanso kontrolé

Ruosiant model;j klasifikavimui yra svarbu jj apmokyti taip, kad jis gerai klasifikuoty mazumos
klase. Siam tikslui gali bati koreguojama apmokymo duomeny imtis. Kadangi duomenys turi didelj
disbalansg, galima arba mazinti dominuojancios klasés jrasus taip prarandant informacija, arba
dirbtinai didinti mazumos klase. Siame tyrime yra naudojama dirbtiné mazumos kiirimo technika
(angl. SMOTE - synthetic minority over-sampling technique).

SMOTE technikos pranasumas yra, kad naudojant ja, nauji jrasai yra ne dubliuojami, bet sukuriami,
atsizvelgiant | kitus, atsitiktinai parinktus, tos klasés jrasus — taip iSvengiant modelio persimokymo
ir informacijos praradimo. Algoritmo veikimas yra pagristas tiesine interpoliacija:

1. I8 mazumos klasés stebéjimy sudaromas poaibis A. Kiekvienam x € A yra parenkami K
artimiausiy kaimyny apskai¢iuojant Euklido atstuma tarp steb¢jimo X ir kity aibés A elementy;

2. Elementy kurimo koeficientas N yra parenkamas priklausomai nuo disbalanso duomenyse.
Kiekvienam x € A, N jrasy yra atsitiktinai parenkami i§ artimiausiy kaimyny — taip sudaroma
aibé A;.

3. Kiekvienam x; € Ay, (Ciak =1,2,3,..N) yra sukuriamas naujas stebéjimas, remiantis
formule:

x' =x+rand(0,1) * |x — x|, 1)

¢ia x" - naujas stebéjimas; rand(0,1) - atsitiktinis skai¢ius tarp 0 ir 1.

Tyrimo pradzioje, siekiant palyginti modelius, disbalansas yra fiksuojamas. Pradzioje vienai
jmonei, kuriai buvo pradétas bankroto procesas, pasirenkama 10 veikian¢iy jmoniy — naudojamas
atsitiktinio mazinimo metodas. Tolesnéje tyrimo eigoje, siekiant nustatyti disbalanso poveiki
apmokymo imtyje klasifikavimo rezultatui, bus varijuojamas disbalanso santykis.

2.2. Bankroto prognozavimo modeliali
Siame skyriuje apzvelgiami bankroto procediiros prognozavimo metodai.
2.2.1. Atsitiktiniai miSkai

Atsitiktiniy misSky klasifikavimo modelis yra keliy klasifikatoriy rinkinys. Atsitiktinj miSka
sudaranciy medziy skai¢ius darbe bus Zymimas ntree. Kiekvienam medziui i§ pradinés duomeny
imties yra priskiriama atsitiktiné dalis imties ir atsitiktinai parinkti Kintamieji, kuriy skai¢ius bus
Zymimas mtry. Sudaryti medZiai apsimoko ir klasifikuoja, o klasifikavimo kokybei jvertinti
naudojami apmokyme nenaudoti Salutiniai OOB (angl. OOB — out of bag) duomenys. Atsitiktinio
misko Klasifikavimo rezultatas yra visy medziy bendras jvertis, atsizvelgiant j kaip daznai kurig
klase pasirinko medziai (Zr. 8 pav.).
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Sp. medis 1 Sp. medis ntree

Klasé A Klasé A Klase B

{ Bendras pvertis }

8 pav. Atsitiktiniy misky veikimo schema

Konstruojant sprendimy medZius, kiekvienoje atSakoje yra parenkamas kintamasis i§ mtry
atsitiktinai parinkty kintamyjy. Kintamojo parinkimui yra naudojamas Gini indeksas, kuris nusako
sprendimy medziui priskirtos imties klasiy ne grynumg (angl. impurity). Gini indeksas
apskaiCiuojamas jvertinant klasés elemento pasirinkimo tikimybe ir tikimybe, kad jis bus
suklasifikuotas neteisingai:

c C
Gini = Y pyx(1=p) =1- ) (p)? @
i=1 i=1
¢ia p; — klasés santykis nagrin¢jamoje duomeny imtyje; ¢ — klasiy kiekis.

Kadangi atsitiktiniy miSky rezultatas yra tikimybé (jvertis nuo 0 iki 1), norint priskirti klasg, reikia
parinkti tinkamg slenkstj — nuo kokios reikSmés tarti, kad modelis steb¢jima priskyré teigiamai
klasei ir iki kokios reik§més — neigiamai. [prastai praktikoje yra svarbu slenkstj parinkti taip, kad
kuo maziau neigiamos klasés atvejy bty priskirta teigiamai klasei ir kad bty atpazinta kuo daugiau
teigiamos klasés atvejy.

Naudojant atsitiktiniy misky klasifikavimo metoda, taip pat nustatoma kiekvieno kintamojo svarba
klasifikuojant. Kiekviename medzio atsiSakojime naudojant atsitiktinai parinktg kintamajj,
nagrinéjama medziui priskirta duomeny imtis yra padalinama taip, kad tikslo klasés biity kuo labiau
atskirtos. Apmokant medj galima apskaiciuoti, kiek kiekvienas naudojamas kintamasis medzio
atsiSakojime sumazina klasiy ne grynumg. Kuo kintamasis daugiau sumazina ne grynuma, tuo jis
yra geresnis. Galutiné kintamyjy svarba yra jvertinama apskaifiuojant visuose medZiuose
panaudoto kintamojo sumazinto ne grynumo suma.
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2.2.2. Altmano Z jvercio modelis

Norint gauti koeficientinj jvertj ar jmonei bus pradétas bankroto procesas ar ne, gali buti
naudojamas Altmano Z-jvertis. Jver¢io iSvedimas yra grjstas santykiniais ekonominiais rodikliais,
kurie nusako jmonés finansinj stabiluma:

Z=12%X,+14%X,+33%Xs+0.6%X, +0.99 * Xc ©)

Cia X, — apyvartinio kapitalo ir turto santykis; X, — pardavimo pajamy ir turto santykis; X5 — pelno
neatskaicius mokesciy ir turto santykis; X, — nuosavo kapitalo ir jsipareigojimy santykis; X5 —
pardavimo pajamy ir turto santykis.

Kuo apskaidiuotas Z-jvertis yra didesnis, tuo bankroto tikimybé yra didesné. Siuo atveju Z-jvertis
gali buti apskaiciuojamas kiekvienai jmonei i§ metiniy duomeny ir apskaiciuota reikSmé gali biti
jtraukta kaip vienas aiSkinamyjy kintamyjy, taikant atsitiktinio misko klasifikavimo metoda.

2.3. Kilasifikavimo tikslumo vertinimas ir metrikos

Kadangi duomenyse yra stiprus disbalansas, klasifikavimo vertinimui turi biti naudojamos
atitinkamos metrikos ir metodai — negali biiti naudojamas bendras tikslumas, kadangi jis bus
daugiau orientuotas j dominuojancia klase.

Atlikus klasifikavimg, pirminj rezultata galima suvesti ] maiSos matricg, kuri apibendrina tikrasias
klasiy reikSmes ir prognozes. MaiSos matrica sudaro 4 pagrindiniai atvejai (pavyzdys pateiktas 14
lenteléje):

— teisingai teigiami (angl. TP — true positive) — kuomet teigiamos klasés atvejis yra jvertintas
teisingai (jmonés, kurioms yra pradétas bankroto procesas yra atpazintos);

— klaidingai teigiami (angl. FP — false positive) — teigiamos klasés atvejis yra jvertintas
klaidingai (jmonés, kurioms pradétas bankroto procesas, atpazintos kaip gyvuojancios) — |
tipo klaida;

— klaidingai neigiami (angl. FN — false negative) — veikian¢ios jmonés yra priskiriamos prie
jmoniy, kurioms pradéta bankroto procediira — Il tipo klaida;

— teisingai neigiami (angl. TN — true negative) — veikian¢ios jmonés yra priskiriamos prie
veikian¢iy jmoniy.

14 lentelé. MaiSos matricos Sablonas.

Tikra klasé
Prognozuota klasé NE (vykdo veikla) | TAIP (pradétas bankroto procesas)
NE (vykdo veikla) TN FN
TAIP
. FP TP
(pradétas bankroto procesas)

Turint maiSos matricg galima iSvesti kitus tikslumo matus ir metrikas. Atpazinimo arba jautrumo
(angl. recall, sensitivity) metrika nusako, kiek i$ visy teigiamos klasés atvejy modelis suklasifikavo
teisingai. Kuo §i metrika didesné, tuo modelis geresnis.
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trumas = ——— @
Jautrumas = TP+ FN

Specifiskumo (angl. specificity) metrika nusako, kiek i§ visy neigiamos klasés atvejy modelis
suklasifikavo teisingai.

Specifisk N (5)
pecifiSkumas = TN T FP
Tikslumo (angl. precision) metrika nusako, i§ visy suklasifikuoty teigiamos klasés atvejy, kiek i8
tikryjy yra priklausanciy teigiamai klasei.
TP
Tiksl = — 6
ikslumas = 75— (6)
Lyginant modelius tarpusavyje yra pravartu naudoti F-matg (angl. F-measure). Si metrika padeda
jvertinti jautrumg ir tiksluma vienu metu apskaiiuojant jy harmoninj vidurkj, taip per daug
nenukrypstant link dominuojancios klasés.
2 * Jautrumas * Tikslumas

F —matas = 7
matas Jautrumas + Tikslumas )

Kadangi duomenyse yra disbhalansas, tyrime negali bati naudojamas bendras tikslumas — jis vertins
modelj per daug optimistiskai dél dominuojancios klasés. Patikimesné metrika yra bendras
balansuotas tikslumas (angl. balanced accuracy) — jautrumo ir specifiskumo vidurkis:

Jautrumas + SpecifiSkumas

Balansuotas tikslumas = > (8)

Literatiiroje taip pat buvo iSskirtas geometrinis vidurkis, kaip tinkamas matas klasifikavimo
rezultatui vertinti, kai duomenyse yra disbalansas:

Geom.vidurk.= \/Jautrumas * Specifi$kumas )

Klasifikavimui vertinti grafiSkai bei modeliy palyginimui, gali btti naudojamos ROC, DET ir P-R
kreives:

e ROC (angl. ROC - Receiver Operating Curve) kreivé — nusako, kaip gerai modelis atskiria
klases vieng nuo kitos. X aSyje atidedamos specifiSkumo reik§més nuo 0 iki 1, Y aSyje —
jautrumo nuo 0 iki 1. Plotas po kreive yra AUC matas (angl. AUC — Area Under the Curve)
— kuo Sio mato reikSmeé didesné, tuo modelis geriau atskiria jmones, kurioms iskelta
bankroto procediira ir kurioms ne.

e DET (angl. DET — Detection Error Tradeoff) kreivé — nusako, kaip blogai modelis
klasifikuoja abi klases. X asyje atidedamos FN, o Y asyje FP procentinés reikSmes. IS Sios
kreivés gaunamas EER matas (angl. EER — Equal Error Rate) — tai yra kreivés taskas, kur
jautrumas yra lygus specifiSkumui. Kuo $is matas maZesnis — tuo modelis geresnis.

e P-R (angl. Precision-Recall) kreivé — leidzia vertinti, kaip modelis klasifikuoja tik mazumos
klas¢. X aSyje atidedamos jautrumo, o Y tikslumo reik§meés nuo 0 iki 1. Kuo §i kreive labiau
iSgaubta link tasko (1;1), tuo modelis geriau klasifikuoja mazumos klase.
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Taip pat modeliy sudarymui ir validavimui tyrime yra naudojamas kryzminis validavimas.
Kiekvieng karta apmokant modelj visa naudojama duomeny imtis yra suskaidoma ] Kk
nepersidengian¢iy im¢iy. Tuomet modelio apmokymui yra naudojama imtis sudaryta i§ k-1 im¢iy ir
viena likusi imtis yra naudojama jo validavimui. Sis procesas yra kartojamas kol visos im&iy dalys
yra panaudotos tieck apmokyme tiek validavime atskirai, o galutinis rezultatas yra visy iteracijy
rezultaty vidurkis. Literatiiroje patariama duomeny imtj skaidyti 80% modelio apmokymui ir 20%

validavimui, Siuo atveju parametras k bus lygus 5. KryZminio validavimo schema pateikta 9 pav.

1 iteracija

2 iteracija 3 iteracija

4 iteracija

5 iteracija

9 pav. Kryzminio validavimo schema, kai k = 5. Oranziné spalva — imtys, iteracijos metu sudarancios
apmokymo duomeny imtj, mélyna — validavimo duomeny imtis.
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3. Tiriamoji dalis
Siame skyriuje pateikiami atlikti tyrimai ir jy rezultaty analizés.
3.1. Duomeny, naudoty tyrime, analizé

Atlikus duomeny valymg ir filtravimg, gaunami galutiniai duomenys, kurie yra toliau naudojami
tyrime. Galutines duomeny imtis sudaro 213 Kintamieji. Imoniy dalies, kurioms pradedama
bankroto procediira, dinamika pateikta 10 pav..
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10 pav. Bankrutuojan¢iy jmoniy dalis nuo visy veikian¢iy jmoniy pagal ménesj ir metus

Daugiausiai bankroto procediiry pradéta 2016, 2017 metais — kovo, rugs€jo ménesiais. MaZiausiai —
2014, 2018 metais — rugpjutj. Kadangi 2014 m. jmonés nagrin¢jamos tik nuo liepos (kadangi
bankrutavusioms iki liepos reikéty 2012 mety metiniy duomeny), visos imong¢s, kurioms buvo
pradéta bankroto procediira iki tol — nenaudojamos. Veikianc¢iy ir bankrutuojanéiy jmoniy Kkaita per
metus pateikta 11 pav..
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11 pav. Veikiancios ir bankrutuojancios jmonés per metus
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Galima pastebéti, kad iki 2016 mety veikian¢iy jmoniy skai¢ius augo, taciau 2015 metais priémus
bankroto procediiros skelbimo supaprastinima, pradéty bankroto procediiry skai¢ius augo taip pat.
Nuo 2016 mety veikian¢iy jmoniy skaicius maze¢jo. Veikianciy jmoniy skaiciaus maz¢jimas galety
biiti paaiSkintas padaugéjusiomis bankroto procediromis. Detalesné¢ apzvalga pagal jmoniy
gyvavimo laikg pateikiama 12 pav..

Pradéty bankroto procedy dalis nuo visy jmoniy
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12 pav. Imoniy gyvavimo laikotarpis iki bankroto procediiros pradzios pagal metus

Grafike pateikiama, kokiai daliai visy veikusiy jmoniy buvo pradéta bankroto procediira pagal
veikimo laikg. Pirmais veikimo metais per visus 2014-2018 metus vidutiniSkai, bankroto
procediiros buvo pradétos tik 0.76% visy veikusiy jmoniy. Kai tuo tarpu antrus metus veikian¢ioms
imonéms nagrin¢jamame periode, bankroto procediira buvo pradéta vidutiniskai 1.9% jmoniy.
Galima pastebéti, kad daugiausiai linkusios bankrutuoti naujos jmonés — nuo 3 iki 6 mety amzZiaus.
Tai atitinka Belgijos mokslininky tyrimg, kuriame papildomai buvo nustatyta, kad jaunos, dar tik
jsitvirtinanéios jmonés yra dazniau bankrutuojan¢ios nei kitos [13]. Daugiausiai — vidutiniSkai
3.06% visy Sestus metus veikusiy jmoniy buvo pradéta bankroto procedira.

Vertinant bankroto situacijos specifikg Lietuvoje, dél 2015 metais supaprastinto bankroto
procediros skelbimo 2015-2017 metais iSaugo pradéty bankroto procediiry skaicius ilgai
veikusioms jmonéms. Tai atsispindi grafike — 2016-2017 metais 14-19 metus gyvavusioms
Jmonéms pradéty bankroto procediry skaiCius buvo didziausias per visg nagrinéjama laikotarpj.
Tais metais bankroto procediiros buvo pradétos 1.8% visy 14-19 mety veikusiy jmoniy, kai 2014-
2015 metais — 1.1%. Tai gali buti viena priezasCiy, kodél apskritai 2016-2017 metais buvo pasiektas
didziausias pradéty bankroto procediiry skaicius.
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3.2. Metinio ir ménesiniy modeliy palyginimas

Norint palygint skirtingus modelius, reikia sudaryti vienodas palyginimo salygas — fiksuoti
kintamuosius modeliy sudarymui. Konstruojant atsitiktiniy miSky modelius pasirenkami
preliminaraus tyrimo metu nustatyti parametrai: medziy skaicius (ntree) - 200, atsitiktinai
pasirenkamy kintamyjy skai¢ius $akojant medj (mtry) - 50, maziausias duomeny eiluciy skaicius
panaudojamas medzio atsiSakojime (min.node.size) — 100. Sie parametrai nustatyti naudojant
automatinj atsitiktiniy misky derinimg - tuneRanger() funkcija. Tikimybés slenkstis rezultatui
klasifikuoti taip pat pasirenkamas bendras, atsizvelgiant j rekomenduojamus kiekvienam atvejui -
0.35. Naudojant kryZzminj validavimg, imtis yra suskaidoma j 5 dalis (80% apmokymui, 20%
validavimui).

Modeliy karimui yra naudojami 213 kintamuyjy. I$ viso sukuriama 13 modeliy — 1 apmokytas visy
ménesiy duomenimis ir 12 apmokyty tik specifiniy ménesiy duomenimis. Apmokymui naudojamy
duomeny laikotarpis yra nuo 2013 iki 2017 mety. Testavimui naudojami 2018 mety kiekvieno
meénesio duomenys. Modeliai lyginami pagal pagrindines metrikas: jautrumg, specifiSkuma, F1,
balansuotg tikslumg, AUC ir EER metrikas.
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13 pav. Bendro ir ménesiniy modeliy palyginimas pagal jautrumo metrika.

Lyginant modelius pagal jautrumo metrikg (zr. 13 pav.), atsizvelgiant j testavimo rezultatus,
bendras modelis pasiekia aukStesn] jautrumg, testuojant su kiekvieno ménesio duomenimis —
bendras modelis atpaZjsta daugiau i§ tikryjy bankrutuojanéiy jmoniy. Tg pat; galima pamatyti
nagrinéjant balansuoto tikslumo metrika (zr. 14 pav.).
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14 pav. Bendro ir ménesiniy modeliy palyginimas pagal balansuoto tikslumo metrika.

Kadangi jautrumo ir specifiSkumo metrikos yra naudojamos balansuotam tikslumui apskaiciuoti,
grafikai yra pana$iis ir bendras modelis yra pranasesnis, vertinant Sias metrikas bendrai. Taciau

lyginant modelius pagal specifiSkumag atskirai, gaunami kitokie rezultatai (Zr. 15 pav.).
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15 pav. Bendro ir ménesiniy modeliy palyginimas pagal specifiskumo metrika.

Atsizvelgiant | specifiSkumo metrika, beveik visais atvejais ménesiniai modeliai tur¢jo auksStesne
reikSm¢ — buty galima sakyti, kad ménesinis modelis geriau atskiria veikiancias jmones, taciau
didZiausias skirtumas tarp ménesinio ir bendro modelio nesieké 0.01, todél rezultatai labai panasiis.
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16 pav. Bendro ir ménesiniy modeliy palyginimas pagal F1 metrikg

F1 metrika apima jautrumo ir tikslumo metrikas. Siuo atveju jau yra vertinama ir kiek i§ visy
bankrutuojané¢ioms priskirty jmoniy i§ tiesy yra bankrutuojancios. Si metrika abiejy tipy modeliams
stipriai skiriasi, lyginant tarp apmokymo ir testavimo imciy. Tai gali biiti paaiskinta skirtingu klasiy
disbalansu apmokymo ir testavimo imtyse (testavimo imtyje klasiy disbalansas yra didesnis). F1
metrika testavimo imtyje tarp bendro ir ménesiniy modeliy daug nesiskiria — 5 ménesiais i§ 12
bendras modelis prognozuoja geriau, ta¢iau skirtumas néra didelis — iki 0.01. Toliau modeliai
lyginami pagal AUC ir EER metrikas. Pateikiamas testavimo su sausio duomenimis rezultato AUC
ir EER metriky fragmentas (zr. 17 pav.).

a | /\‘E-'\ 8 - SR NS e eSO g oIt SO A
=
- p—_
=il
£
- =+
o
(=T w
i
= g R O A O
a
S 7 g
g g4 o]
y  —
—— mgRF_JAN AUC=0.947 o — mgRF_JAN EER=12.14%
—— ngRF_YEAR-trained AUC=0.956 ﬁ — mgRF_YEAR-trained EER=10.52%
[P | S e . . S V0 SRS S U N
R %
o
g, o
g
o s T
= 8 w |
‘4 =
%ﬂ
o -
(=T Ju =]
T T T T T T < T I — T T T T T
0.0 02 04 0.6 08 1.0 01 05 1 2 5 10 20 40 &0

specifitkumas Neteisingai prognozuojamos teigiamos klasés tikimybé (%a)

17 pav. Abiejy modeliy sausio ménesio rezultaty ROC ir DET kreivés su AUC ir EER reik§mémis.
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Galima pastebéti, kad Siuo atveju abi metrikos, naudojant bendrg modelj, yra geresnés nei taikant
specifinj sausio ménesio modelj. Geresnis modelis turi aukStesng AUC ir mazesng EER reikSmes.
Apibendrinti AUC ir EER metriky rezultatai visy ménesiy rezultatams pateikiami 18 pav.eiksle.
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18 pav. Bendro ir ménesiniy modeliy palyginimas pagal AUC ir EER metrikas

Tiek pagal AUC metrika, tiek pagal EER — bendras modelis yra pranaSesnis prognozuojant visais
ménesiais. Nagrinéjant AUC metrikg — modelio rezultata vertinant su jvairias slenksciais, visais
meénesiais bendras modelis yra geresnis. Pagal EER metrika, vidutiniSkai maziausia tikimybé
veikian¢ig jmon¢ priskirti bankrutuojancioms ir bankrutuojan€ig — veikian¢ioms yra pasiekiama
taikant bendra modelj.

Galima daryti iSvada, kad taikant bendrg visy ménesiy modelj - apmokymui naudojant visy ménesiy
duomenis, pasiekiamas geresnis rezultatas nei naudojant tik tam tikro ménesio duomenis. Taip pat
modelio apmokymui naudojant nuo fiksuotos datos pernai ar uzpernai deklaruotus metinius
duomenis, rezultatas nuo to reik§mingai nesikei¢ia. Viena prieZastis gali buti, kad skirtingy ménesiy
prognozei naudojant ty paciy mety metinius duomenis, vélavimas iki metiniy duomeny bus
skirtingas — sausio ménesiui skirtumas 10 ménesiy (pirmas naudojamas ménesinis jraSas spalio
ménes], iki uzpraeity mety gruodzio - 10 meénesiy), o vasario - 11 ménesiy. Taip pat jmoniy,
skaicius, kurioms buvo pradéta bankroto procediira kiekvieng meénes;j skiriasi, tai taip pat daro jtaka
modeliy klasifikavimo rezultatams, vertinant pagal ménesius.
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3.3. Disbalanso duomenyse jtaka bankroto prognozei

Siekiant nustatyti, kaip kinta galutinis klasifikavimo rezultatas, kintant disbalansui apmokymo
duomenyse, i§ pradziy i§ pradiniy duomeny iSskiriama 13 iméiy — Kiekvienoje imtyje yra visos
jmonés, kurioms pradétas bankroto procesas (7704) ir atitinkamas skai¢ius veikian¢iy jmoniy.
Veikian¢iy jmoniy skai€ius vienai bankrutuojanciai svyruoja nuo 1 iki 30. Apmokius 13 modeliy
kiekvienam duomeny disbalansui, modeliai yra testuojami su kiekvieno ménesio duomenimis.
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19 pav. Modeliy, apmokyty su skirtingo disbalanso duomenimis, palyginimas testavimo imtyse pagal jautruma

Lyginant modelius, sukurtus su skirtingu disbalansu apmokymo imtyje, pagal jautrumo metrikg (zr.
19 pav.) gaunamas rezultatas, kokio ir gali buti tikimasi. Modeliai, kuriy apmokymo imtyje
disbalansas buvo mazas (1,2,4,...), geriau atpaZjsta jmones, kurioms gali biiti pradéta bankroto
procediira, taciau labai daug veikian¢iy jmoniy yra jtraukiama j rizikingy saraSg — tai néra optimalus
sprendimas, vertinant i§ praktinés pusés. Modeliai, kuriems apmokyti buvo jtraukta daugiau
veikian¢iy jmoniy — apmokymo duomenyse disbalansas buvo didesnis — beveik 10 karty maziau
veikiancias jmones priskiria bankrutuojancioms, ta¢iau prasciau skiria i$ tikryjy bankrutuojancias.

Kadangi jautrumas nusako tik kaip gerai yra klasifikuojama teigiama klasé, j neigiama klasg $i
metrika neatsizvelgia, natiiralu, kad verté yra didZiausia, kai disbalansas apmokymo duomenyse yra
maziausias.

Nagringjant skirtumg tarp ménesiniy testavimo duomeny, galima pastebéti, kad modelis
bankrutuojancias jmones rugséjui prognozuoja geriau nei gruodziui. Taip gali buti dél to, nes
rugséjj apskritai yra daugiau jmoniy, kurioms pradéta bankroto procediira — modelis buvo geriau
apmokytas.
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20 pav. Modeliy, apmokyty su skirtingo disbalanso duomenimis, palyginimas testavimo imtyse pagal
tikslumag

Atsizvelgiant | tikslumo metrika, jvertinama ir dalis jmoniy, kurios yra veikiancios, taciau buvo
priskirtos prie bankrutuojanéiy. Siuo atveju, kadangi mazo disbalanso duomenimis apmokyti
modeliai apskritai nemazai veikian¢iy jmoniy priskiria bankrutuojan¢ioms, 0 i§ tikryjy
bankrutuojan¢iy yra mazai - gaunama, kad §i metrika yra itin maza.
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21 pav. Modeliy, apmokyty su skirtingo disbalanso duomenimis, palyginimas testavimo imtyse pagal EER
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22 pav. Modeliy, apmokyty su skirtingo disbalanso duomenimis, palyginimas testavimo imtyse pagal AUC
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Pagal AUC ir EER metrikas modeliai klasifikuoja panasiai. EER metrika didZiausia modeliui, kuris
apmokytas su maziausiu disbalansu, atitinkamai §iuo modeliu buvo pasiekta vidutiniSkai maZziausia
AUC reikSmeé.

3.4. Rekomenduojama slenkscio verté

Priklausomai nuo iSsikelto tikslo klasifikuojant yra svarbu, kokia slenksCio reikSmeé yra
pasirenkama. Jeigu svarbu atskirti kuo daugiau jmoniy, kurioms gali buti pradéta bankroto
procediira ir néra didelés svarbos, kiek veikian¢iy jmoniy yra priskiriama prie bankrutuojanciy,
atsizvelgiant | klasifikavimo metriky specifikas, slenks¢io parinkimg galima vykdyti pagal kuo
didesne jautrumo metrika (zr. 23 pav.).
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23 pav. Sausio ménesio klasifikavimo rezultatas pagal jautrumo metrika, priklausomai nuo disbalanso
apmokymo imtyje ir slenksc¢io dydzio

Galima pastebéti, kad Siuo nagrin¢jamu atveju, pasirinkus maZzesn¢ slenkscio reikSme, geriau
atskiriamos i$ tikryjy bankrutuojanéios jmonés. Siekiant iskirti tik bankrutuojancias, neteikiant
svarbos veikian¢iy jmoniy priskyrimui prie bankrutuojanéiy, esant dideliam disbalansui, geriau
naudoti maza slenkstj, Siuo atveju — 0.2. Esant mazam disbalansui, slenkscio parinkimas didelés

reikSmeés neturi.
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24 pav. Sausio ménesio klasifikavimo rezultatas pagal tikslumo metrika, priklausomai nuo disbalanso
apmokymo imtyje ir slenks¢io dydzio
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Jeigu vertinamas tiek bankrutuojanciy, tiek veikian¢iy jmoniy klasifikavimo teisingumas,
atsizvelgus j tikslumo metrika (zr. 24 pav.), galima matyti, kad mazo slenkscio atveju apskritai daug
jmoniy yra priskiriama prie bankrutuojanciy, i§ kuriy tik maza dalis yra tikrai bankrutuojanciy.
Esant mazam disbalansui galima naudoti didesnj slenkstj (0.6 — 0.8), kadangi jautrumo metrikai tai
didelés jtakos neturi, o dideliam disbalansui reikéty naudoti mazesnj — 0.4 slenkstj, kadangi su Sia
reikSme per daug nenukencia jautrumo metrika ir tikslumo metrika stipriai nesiskiria nuo ty, kurios
pasiekiamos su didesniais slenks¢iais.

Svarbios tik bankrutuojancios imonés

Sausis Disb 1 Slenks 0.2 Sausis_Disb_1_Slenks 0.6 Sausis_Dish_30__ Slenks 0.2
Ne Taip Ne Taip Ne Taip

Ne 61230 4 Ne 83803 22 Ne 86115 33

Taip 26770 110 Taip 4197 92 Taip 1885 81

Svarbios ir bankrutuojancios ir veikian¢ios imonés

Sausis Disb 1 Slenks 0.6 Sausis_Disb_1__ Slenks 0.8 Sausis_Disb_30_Slenks_0.4
Ne Taip Ne Taip Ne Taip

Ne 83803 22 Ne 86340 36 Ne 87201 47

Taip 4197 92 Taip 1660 78 Taip 799 &7

25 pav. Slenkscio parinkimo tyrimo apibendrinimas

Slenks¢io parinkimo tyrimo apibendrinimas pateikiamas 25 pav.eiksle. Galima pastebéti, kad
parinkus atitinkamas slenks¢iy vertes (0.8 ir 0.4), modelis, apmokytas su didelio disbalanso
duomenimis, klasifikuoja panasiai, kaip modelis, apmokytas su mazo disbalanso duomenimis.
Vienu atveju geriau iSskiriamos veikiancios jmoneés, kitu — bankrutuojancios.

Reguliuojant slenkscio parinkimg, bankroto procediiros prognozavimo modeliai gali bt pritaikyti
pvairioms praktikoms. Kredity davéjams, siekiant nustatyti ar jmoné ateityje gebés jvykdyti savo
Isipareigojimus, bendru atveju néra biitina iSskirti tik tas jmones, kurioms gali biiti pradéta bankroto
procediira. Veikiancios jmonés, modelio priskirtos prie bankrutuojanciy, taip pat gali turéti
indikatoriy apie finansinius sunkumus tik, galbiit, ne tokius stiprius, kad ateinantj ménesj jmonei jau
biity pradéta bankroto procediira. Tokiu atveju jmoniy priskyrimas bankrutuojancioms gali biiti
reikSmingas ir, nepriklausomai nuo disbalanso, parinkus maza slenksc¢io vert¢ biity atmesta didele
dalis 1§ tikryjy bankrutuojanciy jmoniy ir dalis jmoniy, kurios susiduria su finansiniais sunkumais.
Pavyzdziui, vertinant i§ mokesciy inspekcijos perspektyvos - norima kuo anksciau pastebéti jmones,
kurioms ateityje gali biiti pradéta bankroto procediira, siekiant anksCiau uzSaldyti jmonés saskaitas
ir areStuoti turtg, kol jmoné jo neiSpardave. Tokiu atveju praktiSkiau biity mazas bendras sarasas
Jmoniy, jeigu kiekviena galimai probleminé jmoné yra papildomai patikrinama, kas reikalauja
papildomy resursy.
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kintamieji

ikSmingiausi

3.5. Re

Atlikus bandymus ir surinkus rezultatus i§ visy tyrimuose taikyty modeliy, atlickama bendra

statistiné analizé, sickiant nustatyti reik§Smingiausius kintamuosius (zr. 26 pav. ir 27 pav.).
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26 pav. Vidutiné kintamyjy svarba
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27 pav. DidzZiausia kintamyjy svarba

Galima pastebéti, kad svarbiausi kintamieji, prognozuojant bankrotag buvo likutis — nepriemoka

VMI (ménesinis15), toliau, kaip ir iSskirta literatiroje — nuosavas kapitalas (metinis10) bei grynasis
pelnas (metinis4). Anksciau atliktoje duomeny apzvalgoje nustatytg jmonés amziaus ir bankroto rysj

(taip pat pateikiamg ir literatiiroje) atitinka reikSmingas kintamasis - jmonés amzius (metinisl).
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Literatiiroje nenagrinéti duomenys apie darbuotojus — darbo uzmokeséio kastai (ménesinis9), viso
darbuotojy (ménesinis7) yra vieni svarbiausiy, prognozuojant bankroto pradzios procediirg.

Patys nereikSmingiausi kintamieji yra identifikaciniai - kategoriniai, paversti j binarinius
kintamuosius. Bankroto pradzios procediiros prognozei reik§més neturi jmonés ekonominés veiklos
rusis, taip pat jmonés lokacija. Vienintelis naudingas indikatorius yra ar jmoné yra mazasis
mokesc¢iy mokétojas (identifikacinisl).

Remiantis Siais rezultatais, galima daryti i§vada, jog vienas pagrindiniy bankroto indikatoriy yra
didelés arba augancios jmonés skolos VMI. Uzsienio literatiiroje panasiis reikSmingiausi kintamieji
buvo trumpalaikiai ir ilgalaikiai jsipareigojimai, Siuo atveju, skola VMI yra konkretesnis ir
svarbesnis indikatorius — Sis rodiklis yra ménesinis, kas stipriai padeda stebéti jmonés biiseng
trumpuoju periodu. Taip pat, jeigu jmonés metinis grynasis pelnas yra mazas ar neigiamas, tai taip
pat gali buti finansiniy sunkumy indikatorius. I§ turimy duomeny: 36 % visy veikianciy jmoniy
deklaravo neigiamg metinj grynaji pelna, tuo tarpu visy bankrutuojanciy — 71%. Nagriné¢jant jmonés
amziy, atliktoje duomeny zvalgomojoje analizéje, galima pastebéti, kad jmonés, gyvavusios 3-6
metus yra labiau linkusios bankrutuoti nei ilgai veikianCios — tai atitinka literatiros analizéje
aprasSyta Belgijos mokslininky i§vada. Detaliau apzvelgus nuosava kapitala — veikianciose jmonése
21% jmoniy deklaravo neigiamg nuosava kapitalg, bankrutuojanéiy jmoniy — 58%. Uzsienio
tyrimuose nebuvo nagrinéjami duomenys apie darbuotojus, taciau Siuo atveju kai kurie rodikliai
apie darbuotojus iSskiriami kaip vieni reikSmingiausiy. Veikian¢ios jmonés per metus darbuotojy
skai¢iy padidino daugiau nei 8%, bankrutuojancios per metus darbuotojy skai¢iy sumazino daugiau
nei 27%. Jmonés, kurios turi finansiniy sunkumy, siekiant sutaupyti, laikui einant pradeda
atleidineéti darbuotojus. Verta pabrézti, kad nagrinéjant veikiancias jmones, kurios deklaruoja
prastus finansinius rodiklius ar yra modelio priskirtos prie bankrutuojanc¢iy, néra vertinama ar joms
buvo pradéta bankroto procediira uz didesnio laiko periodo. Kaip literatiiroje pabréZiama —
bankrotas yra laike besitesiantis procesas, kurio trukmé gali labai jvairiai Svyruoti.
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ISvados

Apzvelgus literatiirg pastebéta, kad bankroto prognozés problema yra placiai nagrin¢jama
jvairiais aspektais. Sprendziant $ig problema, susiduriama su jvairiais papildomais uzdaviniais —
disbalanso sprendimu, kintamyjy parinkimu, prognozés metodo parinkimu, kuriems spresti
naudojami masininio mokymo algoritmai (atsitiktinis miskas, neuroniniai tinklai, logistiné
regresija), duomeny disbalanso tvarkymo metodai (atsitiktinis iSmetimas, mazumos klasés
dauginimas), kintamyjy parinkimo metodai (atsitiktinis miSkas, Lasso metodas, remiantis
literatiira). Atsizvelgiant j literatiiros analize, Siame tyrime pasirinkta naudoti atsitiktinio misko
bei atsitiktinio iSmetimo algoritmus.

I$analizavus gautus duomenis, pastebéta, kad per ménesj vidutiniskai tik 0.2% visy veikianéiy
jmoniy buvo pradéta bankroto procedira. Daugiausiai bankroto procediiry pradéta 3-6 metus
veikian¢ioms jmonéms, maziau — ilgai veikian¢ioms jmonéms. Duomenys buvo konvertuoti |
masininio mokymo algoritmams tinkamg formatg.

Sukiirus ir palyginus bendrg visy ménesiy ir skirtingus specifiniy ménesiy modelius, nustatyta,
kad bendras modelis, kurio apmokymui buvo naudoti visy mety ménesiy duomenys prognozavo
tiksliau. Galima daryti i§vada, kad metiniy rodikliy vélavimo skirtumas apmokymo duomenyse
neturi reikSmés bankroto prognozei.

Sukiirus modelius su jvairiu disbalansu apmokymo imtyje, nustatyta, kad esant didesniam
disbalansui, geriau atskiriamos veikian¢ios jmonés, bet pras¢iau bankrutuojancios. Kuo
disbalansas apmokymo duomenyse maZzesnis, tuo geriau atskiriamos bankrutuojancios jmoneés —
stiprus rezultaty pageréjimas tikslumo atzvilgiu pasiekiamas kai apmokymo imtyje yra 10 ir
daugiau veikian¢iy jmoniy 1 bankrutuojanciai.

Praktikoje naudingesniu atveju — siekiant teisingai atskirti kuo daugiau bankrutuojanciy jmoniy
ir kuo maziau veikian¢iy jmoniy priskirti bankrutuojanc¢ioms, siiiloma naudoti didelj slenkstj
(0.8) mazo disbalanso duomenimis (1 bankrutuojanti ir maziau kaip 10 veikian¢iy jmoniy)
apmokytam modeliui ir maZesnj slenkstj (0.4) didelio disbalanso duomenimis (1 bankrutuojanti
ir daugiau kaip 10 veikian¢iy) apmokytam modeliui.

Remiantis atsitiktiniy misky modeliy rezultatais, nustatyti reikSmingiausi kintamieji bankroto
prognozavimui. Kintamieji susij¢ su nepriemoka VMI, duomenimis apie darbuotojus, jmonés
amziy ir pajamas bei turtg yra svarbiausi, prognozuojant jmonés bankrotga.
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