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IVADAS

Darbo temos aktualumas

Mazos ir labai maZos jmonés yra vienas svarbiausiy ekonomikos sektoriy, reikSmingai
prisidedantis prie darbo viety kiirimo ir regioninés plétros, taciau $ios jmonés daZnai susiduria su
finansiniais apribojimais dél riboty vidiniy iStekliy ir sudétingos prieigos prie tradiciniy
finansavimo $altiniy, tokiy kaip banky paskolos. Toks vertinimas yra svarbus ne tik Sioms
Jmonéms, bet ir kitoms suinteresuotoms Salims — tiekéjams, finansy institucijoms, teikian¢ioms
faktoringo paslaugas, ir kitoms jmonéms, kurios naudoja prekybos kreditus kaip finansavimo arba
verslo santykiy priemong. Sukurtas modelis biity naudingas jmonéms, siekian¢ioms jvertinti savo
partneriy kreditingumg ir taip sumazinti veiklos rizikg bei uztikrinti veiklos testinumg. Finansy
institucijos, teikiancCios faktoringo ar kitokias paslaugas, galéty naudotis Siuo modeliu kaip
papildomu jrankiu, padedanciu jvertinti prekybos kredito rizikg ir priimti pagristus sprendimus
dél klienty finansavimo.

Prekybos kredito rizika yra ypatingai aktuali Sioje jmoniy grupéje dél riboty galimybiy
valdyti finansing rizikg. Mazy ir labai mazy jmoniy pinigy srautai daznai biina nepastovis, o jy
veikla itin jautri ekonominiams ir rinkos svyravimams. D¢l Siy priezasCiy, net ir nedideli
jsipareigojimy nevykdymo atvejai gali turéti didelj poveik; tiek Siy jmoniy, tiek jy tiekejy
finansiniam stabilumui. Efektyvus prekybos kredito rizikos vertinimas ir valdymas yra butinas
siekiant sumazinti nuostoliy rizika ir uztikrinti stabiluma tiek jmoniy viduje, tiek visoje tieckimo
grandingje.

Darbo aktualumas kyla i§ poreikio giliau analizuoti prekybos kredito rizikos valdymo
strategijas mazose ir labai mazose jmonése. Moksliniai tyrimai ir praktiniai sprendimai $ioje
srityje daznai orientuojasi j didesnes organizacijas, todél biitina sukurti specializuotus modelius ir

metodikas, kurios buty pritaikytos mazy ir labai mazy jmoniy specifikai.

Analizuojamos temos iStyrimo lygis
Mazy ir labai mazy jmoniy prekybos kredito rizikos vertinimo modeliy tyrimy lygis yra
ribotas, nes mokslingje literatiiroje dazniausiai démesys yra skiriamas bendriesiems kredito rizikos

modeliams, pritaikytiems vidutinéms ir dideléms jmonéms. Istoriniai modeliai, tokie kaip Altman

(1968) Z-rezultatas, Ohlson (1980) logistiné regresija, buvo orientuoti i dideles ir vidutines



imones, neatsizvelgiant | mazyjy versly finansinius ypatumus ir nepastovius pinigy srautus.
Sabato (2007) atliktas tyrimas bandé¢ pritaikyti kredito rizikos modelius mazesnéms jmonéms,
taciau vis dar triikko elgsenos ir makroekonominiy veiksniy analizés. Naujausi tyrimai nagrin¢ja
ivairius prekybos kredito aspektus, Palacin — Sanchez ir kt (2019) analizuoja prekybos kredito ir
bankiniy paskoly santyki mazose ir vidutinése imonése, atskleisdami, kad Sie finansavimo $altiniai
gali buti tiek papildantys, tiek konkuruojantys tarpusavyje. Tingbani ir kt. (2022) nagrinéja, kaip
prekybos kreditas veikia jmoniy augimg, nustatydami, jog pernelyg didelis priklausomumas nuo
Sio finansavimo gali sukelti augimo apribojimus. Be to, skaitmeninés transformacijos poveikis
prekybos kredito prieinamumui tampa vis aktualesni - G. Liu ir Wang (2023) nustaté, kad jmonés,
investuojancios | skaitmenines technologijas, gali sumazinti savo priklausomybe nuo prekybos
kredito, optimizuodamos finansinius srautus. Gofman ir Wu (2022) atskleide, kad tiekimo
grandiniy struktiira ir jmonés vieta joje daro reikSmingg jtakg prekybos kredito saglygoms. Gu ir
kt. (2024) bei Wang ir kt. (2020) tyrimai parod¢, kad masininio mokymosi algoritmai, tokie kaip
neuroniniai tinklai ir sprendimy medziai, gali tiksliau prognozuoti jmoniy mokumo rizika, tac¢iau
tie metodai dazniau taikomi didesnéms organizacijoms, nes mazos jmonés susiduria su ribotais
duomenimis. T. Chen ir Wang (2023) analizavo mazy ir vidutiniy jmoniy (MSES) kredito
nemokumo mechanizmg, remiantis neiSsamios informacijos modeliu. Sukurtas kredito
nemokumo tikimybés modelis, kuris leidzia bankams geriau valdyti su mazy ir labai mazy jmoniy
susijusig kredito rizika. Gu ir kt. (2024) sukuré XGBoost pagrista kredito rizikos vertinimo
modelj, kuris leidzia tiksliau jvertinti mazy ir labai mazy jmoniy mokumo rizika. Kanapickiene ir
Spicas, (2019) tyrime buvo pritaikytas statistinis prekybos kredito rizikos vertinimo modelis
(ETCRA), sukurtas naudojant logisting regresija. Modelis buvo pritaikytas mazy ir labai mazy
jmoniy nemokumo tikimybei prognozuoti, remiantis tiek finansiniais, tiek nefinansiniais
kintamaisiais. Hipotez¢ tokia, kad galima naudoti tiek tik finansinius, tieck miSry modelj, kuris
padidinty modelio tiksluma. Nors prekybos kreditai yra svarbus finansavimo S$altinis, dauguma
tyrimy orientuojasi i bankiniy kredity rizikg, ignoruodami mazy jmoniy poreikius. Be to, triikksta
aiSkios metodologijos, kaip derinti finansinius, elgsenos ir makroekonominius duomenis prekybos
kredito kontekste. Sis darbas siekia uzpildyti $ia spraga, pateikdamas modelj, kuris atitikty mazy

ir labai mazy jmoniy specifinius poreikius ir padéty efektyviau valdyti prekybos kredito rizikg.



Darbo naujumas

Siuo darbu siekiama iryskinti mazy ir labai maZy jmoniy prekybos kredito rizikos
imoniy veiklos salygos, riboti iStekliai ir prieigos prie finansavimo apribojimai reikalauja
individualiai pritaikyty rizikos vertinimo metody. Praktiniu poZitiriu darbas siekia pateikti
prekybos kredito rizikos modelj, kuris leisty tiekéjams priimti tikslius ir operatyvius sprendimus,
sumazinant galimus finansinius nuostolius. Empiriniu tyrimu siekiama pademonstruoti, kaip toks
modelis gali buti naudojamas realiame mazy imoniy kontekste, jvertinant tiek finansinius, tiek
elgsenos rodiklius. Sio darbo naujové slypi naujo poziiirio j rizikos vertinimg pateikime,
orientuotame ] smulkaus verslo kreditavimo procesy tobulinimg ir finansinio stabilumo

uztikrinimg.

Darbo problema. Kaip sukurti prekybos kredito rizikos vertinimo modelj, kuris, esant ribotai

informacijai apie klientus, biity pritaikytas mazoms ir labai mazoms Lietuvos jmonéms?

Darbo tikslas. Sukurti praktinj modelj, kuris bty skirtas mazy ir labai mazy jmoniy prekybos

kredito rizikos vertinimui bei sprendimy pri€émimui.

Darbo uzdaviniai

1. ISanalizuoti skirtingy mokslinés literatiiros autoriy nuomong apie prekybos
kredito rizikos samprata, i$skirti bendrus prekybos kredito rizikos bruozus ir
jvertinti jos vertinimo ypatumus

2. ISnagringjus moksling literattira, susisteminti prekybos kredito rizikos vertinimo
modelius, atskleisti jy pagrindines savybes ir galimus taikymo budus.

3. Remiantis literattira, apibrézti mazy ir labai mazy imoniy sgvoka, pagrindinius

bruozus.

Tyrimo metodai

Darbe taikomi mokslinés literatiiros analizés ir sintezés metodai. Empirinéje dalyje
naudojami kiekybiniai duomeny analizés metodai, aprasomoji statistiné analizé, logistinés
regresijos ir sprendimy medziy (CART) metodai, leidziantys palyginti skirtingy modeliy

tinkamuma mazy ir labai mazy jmoniy prekybos kredito rizikos vertinimui.



Darbo struktira

Magistro baigiamasis darbas sudarytas i$ trijy tarpusavyje susijusiy skyriy. Pirmajame
skyriuje nagrin¢jami teoriniai prekybos kredito rizikos aspektai, aptariama Sios rizikos reik§meé
smulkiojo verslo finansavimo kontekste, apzvelgiami pagrindiniai prekybos kredito rizikos
vertinimo metodai bei iSrySkinami mazy ir labai mazy jmoniy veiklos ir finansavimo ypatumai.
Antrajame skyriuje pateikiama tyrimo metodologija, apraSomas pasirinktas tyrimo modelis,
naudojami statistiniai ir sprendimy medziy metodai, pagrindziama duomeny bazés sudarymo
logika bei aptariami empirinio tyrimo apribojimai. Treciajame skyriuje analizuojami tyrimo metu
gauti rezultatai, vertinamas sukurto prekybos kredito rizikos vertinimo modelio tinkamumas ir
prognozavimo galimybés, o darbo pabaigoje pateikiamos apibendrintos iSvados ir praktinés

rekomendacijos



1. MAZU IR LABAI MAZU IMONIU PREKYBOS KREDITO
RIZIKOS VERTINIMO TEORINIAI ASPEKTAI

1.1 Prekybos kredito samprata ir kylancios rizikos

Prekybos kreditas — tai versle dalyvaujanciy subjekty tarpusavio finansinis susitarimas,
kuris leidZia klientui jsigyti prekiy ar paslaugy su atidéto mokeéjimo salyga, paprastai nuo 30 iki
90 dieny. Tokia kredito forma yra iSsigelbéjimas jmonéms, ypa¢ mazoms ir labai mazoms
jmonéms, kurioms daznai sunku gauti tradicines banky paskolas d¢l riboto uzstato arba griezty
skolinimo kriterijy. Kaip teigia Palacin - Sanchez ir kt. (2019) , ypa¢ mazos ir labai mazos jmon¢s
pasikliauja prekybos kreditais ne tik siekdamos valdyti likviduma, bet ir uzmegzti rySius su
tiekéjais bei didinti savo konkurencinguma rinkoje. Prekybos kredity ekonominé reikSmé apima
ne tik atskiras jmones, bet ir makroekonominj stabilumg. Finansiniy kriziy ar ekonomikos
nuosmukiy metu prekybos kreditas veikia kaip anticikliné priemoné, leidzianti jmonéms uztikrinti
likviduma, kai bankai sugrieztina skolinimo politikg (Deari ir kt., 2020). Tiek¢jai, naudodamiesi
savo informaciniu pranaSumu, jgytu dél nuolatinio verslo bendravimo, daZnai teikia kreditus
pirkéjams net tada, kai kiti finansavimo buidai tampa neprieinami. Prekybos kreditas tampa
nepakeiCiamas siekiant palaikyti veiklos testinumg bei valdyti grynyjy pinigy srautus ir palaikyti
augimg (X. Chen ir kt., 2021). Skirtingai nei jprastinis finansavimas, prekybos kreditas
grindZiamas pasitikéjimu ir glaudZziais verslo santykiais, todél tiek¢jai gali veiksmingai jvertinti ir
stebéti pirkeéjy kreditinguma.

Lietuviy autoriy nuomone, prekybos kreditas — trumpalaiké paskola, kuri yra suteikiama
pirkéjui, ir yra siejama su trumpalaike paskola i§ banko ar kredito unijos. Taciau skirtumas yra
tas, kad prekybos kreditg suteikia ne finansy institucija, o pardavéjas, kuris finansuoja pirkéja,
parduodamas savo prekes ar paslaugas (Pridotkiené, 2012). Nepaisant to, vienos nuomoneés néra,
kai kurie autoriai teigia, kad prekybos kreditas yra tas pats, kas komercinis kreditas, kadangi jame
dalyvauja verslo jmonés. Vadovaujantis finansinio rastingumo specialisty nuomone, komercinis
kreditas yra nattralaus finansavimo Saltinis — trumpalaikis jsiskolinimas tiekéjams uz prekes,
zaliavas ar paslaugas. Kaip nurodo Pridotkien¢ (2012), esminis skirtumas tarp prekybos kredito ir
banko paskolos yra tas, kad banko paskoloms budinga materiali nauda kredito tiekéjui, o

nemateriali nauda biidinga kredito tiekéjams.



[Sanalizavus uZsienio autoriy poZitirius mokslo darbuose, apie prekybos kredita, matyti,
kad visy jy mintys i§ esmés yra panaSios, nes visi pabrézia prekybos kredito reikSme kaip
finansinio jrankio, kuris yra skirtas uztikrinti likviduma ir palaikyti imoniy veiklos testinuma.

Kiekvienas autorius pabrézia skirtingus aspektus. Savoky apibrézimai apibendrinti 1 lenteléje.

1 lentelé

Prekybos kredito apibrézimo interpretacijos moksliniuose Saltiniuose

Autorius ApibréZimas
(Hasan ir kt., 2024) Prekybos kreditas yra pagrindinis likvidumo S$altinis, leidziantis
jmonéms valdyti trumpalaikius veiklos poreikius atidedant

mokeéjimus uz prekes ir paslaugas.
(Zhang ir kt., 2024) Prekybos kreditas yra finansavimo priemoné, pagrista

pasitikéjimu ir veiklos batinumu, ypa¢ naudinga stabilizuojant
tieckimo grandines ir suteikiant jmonéms galimybe islaikyti

likviduma.

(Gao ir kt., 2023) Prekybos kreditas - tai trumpalaikis finansavimo mechanizmas,
placiai naudojamas B2B sandoriuose, palaikantis likvidumg ir
skatinantis ekonominj stabiluma, ypac¢ rinkose, kuriose yra didelé
informacijos asimetrija.

(Hasan ir kt., 2024) Prekybos kreditas yra oficialaus finansavimo alternatyva,
suteikianti jmonéms lanksty biidg subalansuoti grynyjy pinigy

srautus ir stiprinanti tiekéjy ir pirkéjy santykius.

(Xu & Dao, 2020) Prekybos kreditas - tai priemoné finansiniams suvarzymams
kompensuoti, leidzianti pirkéjams naudotis prekémis ar
paslaugomis atidedant mokéjima, taip uzpildant likvidumo
spragas ekonominio neapibréztumo laikotarpiais.

(Hasan & Alam, 2022) Prekybos kreditas yra svarbi banky paskoly alternatyva, kuri yra
finansiné strategija, padedanti susvelninti pinigy srauty problemas
ir didinti tiekimo grandinés operacijy atsparumg.

Saltinis: sudarytas autoriy, remiantis pateiktais autoriais

Lenteléje iSvardyti autoriai pabrézia prekybos kredito svarbg kaip trumpalaike finansing
priemong, padedanc¢ig jmonéms palaikyti likviduma, valdyti pinigy srautus ir uztikrinti veiklos
testinumg. Jie vieningai sutaria, kad prekybos kreditas yra svarbus stabilizuojant tiekimo
grandines ir stiprinant santykius tarp tiekéjy bei pirkéjy. Be to, prekybos kreditas laikomas
veiksmingu mechanizmu ekonominio neapibréztumo salygomis, padedanciu kompensuoti
finansinius suvarzymus ir uzpildyti likvidumo spragas. Kai kurie autoriai akcentuoja jo reikSme
rinkose su informacijos asimetrija, o kiti — pasitikéjimu grista jo pobiidj, leidziant] efektyviai

valdyti tieckimo grandines. Taigi, lentel¢je apraSyti poziiiriai rodo, kad prekybos kreditas vienu
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metu vertinamas ir kaip praktinis finansinis jrankis, ir kaip strateginé priemoné¢ ilgalaikiams verslo
rySiams kurti.

Prekybos kreditas yra svarbus jrankis, leidziantis ijmonéms uztikrinti veiklos testinuma,
palaikyti likviduma ir stiprinti santykius su tiekéjais, taciau, kaip ir bet kuri kita kredito forma, jis
taip pat yra susijges su tam tikromis rizikomis. Prekybos kredito rizika daznai kyla dél
nesugeb¢jimo laiku atlikti mokéjimus, likvidumo apribojimy, rinkos nepastovumo, ribotos
informacijos apie prekybos partnerius, tiekimo grandiniy trukdziy bei makroekonominio
neapibréztumo. Papildomai rizikg didina veiklos priklausomybé nuo nedidelio skai¢iaus pirkéjy
ar tiekéjy, valiuty kursy svyravimai bei politinés ar teisinés aplinkos pokyciai, galintys paveikti
sandorius. Sie veiksniai daro prekybos kredita jautresnj operaciniams ir rinkos i$§ikiams,
palyginti su komercinio kredito rizika, su kuria susiduria finansinés institucijos. Tuo tarpu banky
kredito rizika didina panasts veiksniai, jskaitant skolininky mokéjimo vélavimus, jy likvidumo
trukumg ir rinkos svyravimus, tafiau taip pat svarbiis sisteminiai rizikos elementai, tokie kaip
makroekonominiai pokyciai, prasta portfelio diversifikacija ar netikétos krizés finansy rinkose.
Nors kai kurie veiksniai yra bendri, prekybos kredito rizika labiau susijusi su operaciniu ir
individualiy partneriy veiklos kontekstu, o finansiniy institucijy rizika dazniau veikiama
makroekonominiy ir sisteminiy veiksniy.

Moksliniuose straipsniuose yra analizuojamos jvairiausios kredito rizikos rusys, taciau,

remiantis naujausia uzsienio literatiira, yra iSrySkintos pagrindinés keturios (1 paveikslas).

1 paveikslas
Kredito rizikos risys

r—r——-"--=-—"=—-—"="—"-—"—"="—=-—""=—=- ]

| Isipareigojimy nevykdymo rizika |

Kredito
rizika

BYIZLI SO[10B1Uaou0S|

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Bhattacharya, Biswas ir Mandal, 2023.
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IS keturiy skirtingy rizikos rai$iy, daugiausiai démesio analizuojamame Bhattacharya,
Biswas ir Mandal, (2023) straipsnyje yra skiriama kredito jsipareigojimy nevykdymo rizikai. Tai
rizikos rusis, kai bankas patiria nuostoliy paskolos gavéjui nevykdant savo jsipareigojimy,
susijusiy su palikanomis arba pagrindine paskolos suma. Tai gali paveikti visus kredito rizikos
sandorius, pavyzdziui, paskolas ir vertybinius popierius. Si rizika yra tinkama prekybos kreditui,
nes $i rizika yra tiesiogiai susijusi su galimybe, kad pirkéjas nevykdys savo jsipareigojimy
sumoketi uz prekes ar paslaugas. Koncentracijos rizika — rizika, susijusi su viena ar keliomis
pozicijomis, kurios gali sukelti pakankamai didelius nuostolius, kad kilty grésmé pagrindinei
banko veiklai arba jeigu tai yra prekybos kreditas, tai suteikiant kredita ribotam skaiciui pirkéjy
arba jei didelé jmonés pajamy dalis priklauso nuo keliy pagrindiniy klienty, o priklausomybé nuo
tam tikry klienty gali kelti rizikg , jeigu kuris nors i$ jy taps nemokus. Salies rizika — nuostoliy
rizika, atsirandanti dél suverenios valstybés jSaldant mokéjimus uZsienio valiuta arba nevykdant
savo jsipareigojimy. Prekybos kreditui §i rizika yra aktuali tik tuo atveju, jei tiekéjas ir pirkejas
yra skirtingose Salyse. Tokiu atveju valiuty svyravimai, politiniai ir ekonominiai veiksniai gali
turéti jtakos prekybos sandoriy jgyvendinimui. Sandorio Salies kredito rizika — rizika, kad sandorio
Salis gali nevykdyti jsipareigojimy prie$ galutinj atsiskaityma uz sandorio pinigy srautus. Si rizika
svarbi prekybos kreditui, nes ji apima galimybeg, kad pirkéjas nevykdys jsipareigojimy iki
nustatyto termino.

Vienas 1§ pagrindiniy prekybos kredito rizikos bruozy yra tiesioginis rySys su tiekimo
grandinés valdymu. Prekybos kreditas daznai yra grindziamas dvisaliais susitarimais, kai tiekéjai
suteikia galimybe atidéti mokéjimus uz prekes ar paslaugas, tikédamiesi, kad pirkéjai atsiskaitys
laiku. Tokie susitarimai daZnai yra grindZiami ribota finansine analize, nes jmonés, skirtingai nei
bankai, neturi i§samios prieigos prie kredito istorijos ir kitu svarbiy duomeny apie savo klientus
(Xie ir kt., 2022). Si rizika padidéja ekonominio nestabilumo laikotarpiais, COVID — 19
pandemijos metu, kai bendroviy mokumas gerokai sumazéja dél sumazéjusios paklausos ar
tieckimo grandinés sutrikimy (Yin ir kt., 2022). Pavyzdziui, Serbijoje atliktas kredito rizikos
cikliSkumo rodo, kaip ekonominis nestabilumas tiesiogiai veikia prekybos kredito rizika, nes
daugelis pirkéjy negali jvykdyti savo jsipareigojimy (Kanazir, 2023). Tokiais atvejais prekybos

kreditus teikiancios bendrovés patiria ne tik tiesioginiy nuostoliy dél neatsiskaitymo, bet ir
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sisteminés rizikos poveikj, kai vieno pirk¢jo finansiniai sunkumai gali sukelti grandining reakcija
(Xie ir kt., 2022).

Skirtingai nuo prekybos kredito, paprasto kredito rizika yra daZniau siejama su finansy
istaigy teikiamomis paskolomis ir kitais finansavimo produktais. Pavyzdziui, bankai, siekdami
sumazinti rizika, taiko sudétingas kredito vertinimo priemones, tokias kaip kredito reitingy
duomenys, finansiniy ataskaity analiz¢ ir portfelio diversifikavimo strategijos. Finansy sektoriuje
kredito rizika daznai analizuojama kaip sistemings rizikos dalis, o tai reiSkia platesnes ekonomines
pasekmes. Tuo tarpu prekybos kredito rizika dazniau siejama su mikro lygio jvykiais, pavyzdziui,
individualiy klienty nesugebé¢jimu laiku atlikti mokéjimus, kas tiesiogiai veikia tiekéjo veiklos
rezultatus (Bams ir kt., 2021).

Nuolat didé¢janti konkurenciné aplinka versle daro reikSminga jtaka prekybos kredito
atsiradimui ir plétrai. Prekybinés jmonés, kurios siekia didinti prekiy ir paslaugy pardavimus ir
pritraukti naujy klienty, turi ieSkoti sprendimy, kaip klientams pasitilyti priimtinesnes mokéjimo
uz prekes ar paslaugas salygas. Nebiitinai Zemesnés kainos pritraukia pirkéjus, svarbu yra pasitlyti
konkurencingas sutarCiy salygas. Didel¢je konkurencijos aplinkoje pirkéjai gali rasti ta paciag
preké keliose skirtingose vietose, daznai net to paties segmento internetinése parduotuvése.
Tokiais atvejais sprendima, kur jsigyti preke, lemia jmonés patikimumas, Zinomumas, kainos
patrauklumas, sitilomu naudy jvairové ir, zinoma, patogios atsiskaitymo salygos bei kreditavimo
principai.

Literattiroje yra placiai analizuojami ir apibréZiami pagrindiniai prekybos kredito principai
— tai taisykliy, procediry ir salygy visuma, apibrézianti tiek prekybos kredito suteikimo
mechanizmg, tiek jo prieziiiros ir valdymo praktika. Sie principai formuoja nuosekly kredito
teikimo pagrinda, padeda jmonéms valdyti likvidumo rizika, sumazinti galimy nuostoliy tikimybe
bei uztikrinti stabily atsiskaitymo procesg tiek mikro, tick makroekonominiu lygmeniu. Be to, jie
sudaro esmin¢ jmoniy tarpusavio finansiniy santykiy architekttros dalj, prisidedant prie atsakingo
kredito teikimo kultiros formavimo ir veiksmingo jsipareigojimy vykdymo uztikrinimo.

Atsizvelgiant | tai, zemiau pateikiami svarbiausi prekybos kredito principai ir jy turinys (2 lentelé).

13



2 lentelé
Prekybos kredito pagrindiniai principai
Prekybos kredito principas AprasSymas

Kredito atsiskaitymo terminas Prekybos kreditas suteikiamas su aiSkiai nustatytu atsiskaitymo terminu.

Klientai privalo sumoketi uz prekes ar paslaugas iki nustatytos datos.

Kredito limitas Nustatomas maksimali suma, kurig klientas gali pasiskolinti i$ tiekéjo.

Sis limitas priklauso nuo kliento finansinio stabilumo ir mokumo

istorijos.

Kredito laikotarpis Apibréziamas laikotarpis, per kurj kreditas turi biiti grazintas. Tai

uztikrina tiekéjo likvidumo valdyma ir skatina laiku vykdyti

Jsipareigojimus.

Kredito garantijos (draudimas) = ppy4imo polisas ar uzstatas apsaugo tiekéja nuo kliento nemokumo.

Tikslinis kredito pobudis Kreditas gali buti suteikiamas ne visoms prekéms ar paslaugoms, o tik

tam tikrai jy grupei arba kategorijai

Sutarties salygos Aiskiai apibréziamos atsiskaitymo taisykles, salygos, taikomos sankcijos

uz vélavima ar sutarties pazeidimus

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Petersen ir Rajan, 1997.

Prekybos kredito principai pabrézia svarbiausius aspektus, uztikrinancius aiskia, saugia ir
veiksmingg tieké&jo ir kliento bendradarbiavimo sistemg. Kredito atsiskaitymo terminas padeda
iSvengti vélavimy atsiskaitymuose ir skatina abiejy Saliy jsipareigojimy vykdyma, nustatydamas
konkrecig data, iki kurios turi biiti atliktas mokéjimas. Tuo tarpu, kredito laikotarpis apima bendra
laikotarpj, per kurj klientas gali disponuoti prekémis ar paslaugomis, nesuteikdamas mokéjimo.
Nors abu principai yra susije, jy tikslai ir funkcijos skiriasi. Kredito laikotarpis orientuojasi i
pinigy srauty planavimg ir klientui suteikiama lankstuma, o kredito atsiskaitymo terminas yra
sutartinis jsipareigojimas, kuris nustato konkre¢ig mokéjimo datg. Kredito limitas apsaugo tiekéja

nuo pernelyg didelio rizikos lygio ir uztikrina, kad klientas neperzengty savo finansiniy galimybiy.
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Kredito laikotarpis padeda planuoti pinigy srautus ir sumaZzina tikimybe, kad kredito graZinimas
bus atidétas. Kredito garantijos mazina tiekéjo finansing rizika ir leidZia lengviau suteikti kredita
rizikingesniems klientams. Tikslinis kredito pobuidis leidzia geriau valdyti kredito rizika,
susitelkiant j tam tikras prekes ar paslaugas, kurios yra svarbios verslo veiklai. Sutarties salygos
uztikrina kad tiekéjas ir klientas turéty bendra supratimg apie atsiskaitymo tvarkg ir bity
mazinama gin¢y tikimybé. Tokia prekybos kredito pagrindiniy principy lentelé gali biti
naudojama kaip gairés kredito politikai kurti arba klienty atsiskaitymo procesams tobulinti.

Norint, kad visas kredito procesas vykty sklandziai, yra reikalingas kredito reitingas.
Kredito reitingai yra pagrindiné finansiniy sprendimy priémimo priemon¢, daranti jtakg jmoniy
strategijoms, investuotojy elgsenai ir rinkos dinamikai. Sie reitingai daro tiesiogine jtaka tiek
banky, tiek verslo jmoniy sprendimams, nors jy taikymo tikslai skiriasi. Verslo jmonéms kredito
reitingai padeda formuoti strategijas, siekiant iSvengti reitingy sumazinimo ar pasinaudoti
geresnémis finansavimo salygomis, o bankai juos naudoja vertindami skolininky rizikg ir
mazindami nemokumo tikimybe. Siuolaikinéje praktikoje tradiciniai ir skaitmeniniai kredito
reitingai yra derinami, siekiant veiksmingai formuoti skoly grazinimo elges; ir tiksliau valdyti
rizikg (Aktas ir kt., 2021). Pavyzdziui, duomeny integracija leidzia tiek bankams, tiek verslo
jmonéms efektyviau vertinti skolininky kreditinguma ir uztikrinti jsipareigojimy vykdyma (Li ir
kt., 2024). Bankai kredito reitingus taiko finansiniam rizikos vertinimui ir paskoly portfeliy
valdymui, o verslo jmonés naudoja juos kaip strateginj jrankj kapitalo struktiiros optimizavimui.
Nors taikymo tikslai skiriasi, kredito reitingai abiem atvejais iSlieka esminiu finansiniy sprendimy
ir rizikos valdymo pagrindu.

Naujausi tyrimai pabrézia kredito reitingy metodiky tobuléjimg. Tradiciniai kiekybiniai
tyrimai — pagrjsti tokiais finansiniais rodikliais kaip pelningumas, skoly ir nuosavo kapitalo
santykiai, pinigy srautai — dabar vis daZniau papildomi kokybiniais veiksniais, tokiais kaip
vadovybés kokybé, pramonés dinamika ir makroekonominés tendencijos. Pavyzdziui, Donovan
ir kt. (2021), pabrézia ,,mink$tyjy pataisymy‘ svarbg tobulinant kredito reitingus per kokybinius
atskleidimus, tokius kaip vadovy diskusijos ir pramonés perspektyvos, kurie pagerina reitingy
prognozavimo tiksluma.

Kredito reitingai taip pat susiduria su kritika dé¢l jy vaidmens skatinant sisteming rizika.

Kladakis ir Skouralis (2023) parodé, kad pagrindiniy institucijy reitingy sumazinimas diding
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sisteming rizika, ypac kai reitingai nukrenta nuo investicinio iki spekuliatyvaus lygio, sukelianc¢io
dideliy rinkos sutrikimy. Be to, banky reitingai tampa vertingais tradiciniy kredito reitingy
agentiiry papildai, suteikdami unikaliy jzvalgy, pagristy skolintojy glaudesniais rysiais su
skolininkais. Sios papildomos perspektyvos padidina kredito vertinimy patikimuma, ypad
prognozuojant nemokumus (Lourie ir kt., 2024).

Banky skolininky rizikai vertinti naudojami jvairlis metodai — nuo kiekybiniy iki
kokybiniy. Dazniausiai banky reitingy sistemos remiasi $iy dviejy metody deriniu. Bazelio banky
prieziiiros komitetas (BCBS, 2004) apibrézia reitingy sistema kaip visy metody, kontrolés
mechanizmy, duomeny rinkimo ir IT sistemy visumg, kuri leidzia jvertinti kredito rizika ir jos
komponentus bei nustatyti vidaus reitingus. Atsizvelgdami } savo veiklos specifika ir poreikius,
bankai taiko skirtingas reitingavimo sistemas, taCiau visos jos privalo atitikti bendrus
reikalavimus. Europos Sajungos Salyse reitingy sistemos, naudojamos kapitalo poreikio
skaiCiavimui, turi atitikti Europos Parlamento ir Tarybos direktyva 2006/48/ED.

Bankai reitingavima naudoja tiek skolininko, tiek paskolos rizikai vertinti. 2 paveiksle

pavaizduotas jmoniy reitingavimo procesas.

2 paveikslas

Imoniy reitingavimo procesas

MODELIO SUDARYMAS

Duomeny kokybés vertinimas Modelio loginis pagristumas

A 4

MODELIO TAIKYMAS

Isipareigojimy nejvykdymo tikimybés

(PD) priskyrimas reitingui

Reitingo nustatymas

REZULTATU TAIKYMAS
Reitingavimo rezultaty taikymas banko Reitingai / Isipareigojimy nejvykdymo
veikloje tikimybés (PD) rodikliai

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Savickaite ir Valvonis, 2007.

Bankai renkasi jvairius metodus jmoniy reitingavimui. Statistinis modelis naudojamas gan

retai — jis dazniau taikomas vertinant fiziniy asmeny arba mazy ir vidutiniy jmoniy rizikg. Stambiy
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imoniy paskolos paprastai biina labiau individualizuotos, todé¢l standartizuotas statistinis metodas
negali tiksliai atskleisti visy skolininko savybiy, Be to, bankai daznai neturi pakankamai duomeny
apie jmoniy jsipareigojimy nevykdymo atvejus, todél statistiniy modeliy taikymas tampa
sudétingas dél empirinio pagrindimo trukumo.

Modelio sudarymas — renkama informacija - kiekybiniai ir kokybiniai rodikliai, kuri
vertinama nustatant reitinga, visa §i informacija perduodama eksperto ir statistiniam vertinimui,
tai pagrindzia modelio logika. Modelio pritaikymas — perziiirimi reitingai, jie nustatomi ir tada
jsipareigojimy nevykdymo tikimybé (PD) priskiriama reitingui. Paskutinis reitingavimo proceso
zingsnis — rezultaty taikymas. Atlieckamas praktinio taikymo testas, vertinami PD rodikliai,
reitingai ir jie pritaikomi banko veikloje.

Apibendrinant galima teigti, kad prekybos kreditas yra itin svarbi trumpalaikio
finansavimo priemoné, leidZianti jmonéms palaikyti likvidumg, uZtikrinti veiklos testinumg ir
stiprinti santykius su tiekéjais. Skirtingai nuo komercinio finansavimo prekybos kreditas
grindZiamas pasitik¢jimu ir glaudziais verslo santykiais, o jo efektyvumas ypac akivaizdus
mazoms ir labai mazoms jmonéms, kurios daznai susiduria su ribota prieiga prie bankiniy
finansavimo Saltiniy. Nors prekybos kreditas suteikia reikSmingg naudg jmoniy veiklai, jis taip
pat yra susijes su jvairiomis rizikomis, tokiomis kaip moké&jimy vélavimai, likvidumo trikumas ir
rinkos svyravimai, kurie reikalauja atitinkamy valdymo ir vertinimo priemoniy. Kredito rizikos
modeliai ir reitingavimo metodikos leidZia tiksliau jvertinti skolininky gebéjimg vykdyti
jsipareigojimus ir padeda uztikrinti tiek individualiy jmoniy, tiek visos ekonomikos stabiluma. Siy
priemoniy efektyvumas priklauso nuo tinkamos duomeny integracijos, veiksmingos kredito

politikos ir nuolatinio rizikos valdymo strategijy tobulinimo.

1.2 Prekybos kredito rizikos vertinimo modeliai

Prekybos kredito rizikos vertinimo modeliai yra svarbi finansy analizés ir rizikos valdymo
priemone, leidZianti nustatyti kliento tikimybe nevykdyti jsipareigojimy bei jvertinti galima
nuostoliy mastg. Smulkiojo ir labai smulkiojo verslo kontekste §iy modeliy reikSmé dar labiau
1Sauga, nes mazos jmonés daZznai neturi pakankamy finansiniy rezervy ar ilgalaikio kredito
istorijos, o jy veikla pasizymi didesniu nepastovumu. Todél prekybos kredito rizikos modeliai

tampa esminiu informacijos Saltiniu tiek tiekéjams, tiek kredito valdytojams, padedant priimti
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labiau pagristus ir rizikg mazinancius sprendimus dél kredito riby nustatymo, atsiskaitymo terminy
suteikimo ar papildomy garantijy reikalavimo.

Per pastaruosius deSimtmecius prekybos kredito rizikos vertinimo modeliy raida atskleide
aiskig tendencijg — nuo paprasty, tik finansiniy rodikliy pagrindu sudaryty vertinimy pereinama
prie sudétingesniy, kompleksiniy sistemy, integruojanciy tiek finansinius, tiek nefinansinius,
elgsenos ir operacinius duomenis. Tai susij¢ su augancia duomeny prieiga, didéjanciu analitiniy
jrankiy tikslumu ir pastangomis sumazinti informacijos asimetrija tarp kredito tiekéjo ir gavejo.
Modeliai padeda jmonéms ne tik jvertinti klienty mokumo rizika, bet ir sukurti labiau strukttiruota
kredito politika, iSvengti pernelyg didelio rizikos prisiémimo bei subalansuoti augimo ir finansinio
stabilumo tikslus.

Remiantis Valvonio ir Kamieno (2004) jzvalgomis, kredito rizikos vertinimo modeliai
apima keleta pagrindiniy parametry, kurie leidzia jvertinti skirtingus nuostoliy komponentus:
jsipareigojimy nevykdymo tikimybe (probability of default — PD), nuostolj nevykdymo atveju
(loss given default — LGD), kredito pozicijos dydj nevykdymo momentu (exposure at default —
EAD) ir kredito pozicijos trukm¢ (maturity — M). Nors i$ pradziy Sie modelio komponentai buvo
sukurti banky sektoriui, jy interpretacijos logika gali biiti pritaikyta ir prekybos kredito analizei,
taciau butina atsizvelgti j reikSmingus skirtumus tarp paskoly ir prekybos kredity.

Prekybos kreditas yra trumpalaikis finansavimo instrumentas, todél rizikos parametrai turi
specifinj pritaikyma. PD vertinamas trumpesniam laikotarpiui — daznai 30-90 dieny apmokéjimo
ciklui. LGD priklauso nuo uZtikrinimo priemoniy tipo ir apimties, tac¢iau prekybos kredite daznai
néra formaliy uZstaty, todél LGD gali buti aukStesnis nei banky sektoriuje. EAD prekybos kredite
atitinka suteiktg prekiy ar paslaugy verte, kuri paprastai neturi formalaus materialaus uZtikrinimo.
Kredito pozicijos trukmé (M) taip pat yra trumpesne, vertinama pagal konkrety uzsakymo ir
atsiskaitymo cikla.

Siy parametry visuma leidZia jvertinti tikétinus (EL) ir netikétus (UL) nuostolius, kurie yra
bitini tiek rizikos kainodarai, tiek kredito portfelio valdymui. Vis délto dél prekybos kredito

operacijy trumpalaikiSkumo, mazesnio formalumo ir didesnio kliento elgsenos vaidmens, rizikos

valdytojai privalo daugiau démesio skirti operaciniams ir elgsenos indikatoriams, kurie geriau
atskleidzia moke¢jimo drausme ir tikimybe laiku atsiskaityti. Dél Siy priezas¢iy prekybos kredito
rizikos vertinimo modeliai turi biiti adaptuoti ir pritaikyti unikaliam prekybos kredito kontekstui,

jtraukiant specifinius duomeny Saltinius ir vertinimo principus (3 paveikslas).
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3 paveikslas

Prekybos kredito rizikos vertinimo modeliai

MODELIO

MODELIU GRUPE MODELIS REZULTATAS

. . <1 Aktuarinis
S1parcigojim
1 p k(gi J q Pasirinkimo sandorio
ne.V.y y1:1'10 Vertinimo balais
tikim bes Kredito marzos

Kredito Kredito ekvivalento pozicijos

pOZiCij oS Grazinimo lygio

Portfelio Rinkos vertés EL*=P]]ED A;) LGD x

nuostolio Isipareigojimy nevykdymo UL* = Var* (EL )

* PD (angl. probability of default) — jsipareigojimy nejvykdymo tikimybé

* EAD (angl. exposure at default) — kredito pozicijos dydis nevykdymo metu
*LGD (angl. loss given default) - nuostolis jsipareigojimy nevykdymo atveju
*EL (angl. expected loss) — tikétinas nuostolis

*UL (angl. unexpected loss) — netikétas nuostolis)

*Var (angl. value of risk) — rizikos vertinimas

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kamienu ir Valvoniu (2004)

Remiantis moksline literatiira, kredito rizikos vertinimo modeliai yra skirstomi i kelias

pagrindines grupes pagal naudojamus metodus ir vertinimo tikslus. Pagrindiniai modeliai yra Sie:

e Statistiniai modeliai

e Elgsenos modeliai

e Struktiiriniai modeliai

e Hibridiniai modeliai

e Makroekonominiai modeliai

¢ Dirbtinio intelekto ir maSininio mokymosi modeliai

Statistiniai modeliai yra vieni seniausiy ir labiausiai pripazinty metody kredito rizikos

vertinimui. Jie remiasi istoriniy duomeny analize ir matematiniais metodais, tokiais kaip regresijos

analizé ir diskriminantiné analizé. Vienas zZymiausiy statistiniy modeliy yra Altman Z- score
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(Altman, 1968), kuris naudoja finansinius rodiklius, tokius kaip likvidumas, pelningumas ir
isipareigojimy santykis su turtu, siekiant prognozuoti jmoniy bankrota. Altman Z modelis néra
tinkamas mazoms ir labai mazoms jmonéms, nes daugelis tokiy ijmoniy yra nelistinguojamos,
jmonés akcijomis néra vieSai prekiaujama, todel pagal Atlman formule, X4 negali biti
apskaiciuotas. Balanso rodikliai gali neatsispindéti tikrosios finansinés biiklés dél neapskaityty
neformaliy jsipareigojimy, nes mazos jmonés labiau priklauso nuo pinigy srauty nei nuo balanso
rodikliy. Kitas svarbus metodas — logistiné regresija, kurig pirmasis pasitilé (Ohlson, 1980),
siekiant jvertinti bankroto tikimybe. Skirtingai nuo Altman Z modelio, kuris remiasi tik balanso
ir pelno (nuostoliy) rodikliais, logistiné regresija leidzia jtraukti ir nefinansinius duomenis, todél
logistiné regresija gali biiti tatkoma mazoms ir labai mazoms jmonéms, jeigu yra pakankamai
duomeny ir } model} jtraukiami tinkami rodikliai. Geriausia logisting regresija taikyti kartu su
alternatyviais metodais.

Elgsenos modeliai suteikia démes; ] skolininky elgesj, nagrinéjant jy mokéjimy istorija,
kontrakty laikymosi jproéius ir operacijy daznuma. Sie modeliai ypa¢ naudingi maZzoms ir labai
mazoms jmonéms, kurios daznai neturi detaliy finansiniy duomeny. (Thomas ir kt., 2002),
akcentavo elgesio modeliy svarby mazmeniniam kreditui, o Altman, Sabato, Wilson (2010) iStyré
ju nauda sektoriuje. Siy modeliy pranagumas — galimybé jvertinti klienty mokumo rizika pagal ju
veiklos jprocius. Goel ir Rastogi (2023) tyré elgsenos kredito vertinimo modeliy taikyma, siekiant
prognozuoti mazy ir vidutiniy jmoniy kredito rizika, jtraukiant psichologinius ir elgsenos
veiksnius, tokius kaip verslumo saviverté ir saziningumas. Nors elgsenos modeliai gali biiti
naudingi mazoms ir laba mazoms jmonéms, kurios daznai neturi iSsamios finansinés istorijos, jy
taikymas yra ribotas dél subjektuvumo ir sunkumy kvantifikuojant skolininko “charakterj”, todél

jie turéty buti derinami su kitais metodais.
Struktiiriniai modeliai yra grindziami jmoniy kapitalo struktiiros analize ir daugiausiai

naudojami dideléms jmonéms. Merton (1974) modelis, pagristas pasirinkimo sandoriy teorija,
leidzia jvertinti jmonés turto ir jsipareigojimy santykj, nustatant galimybe vykdyti
jsipareigojimus. Black ir Scholes (1973) darbai opciony kainodaros srityje taip pat tapo pagrindu
Siems modeliams, kurie yra ypa¢ veiksmingi prognozuojant ilgalaikius jsipareigojimus. Matanga

ir Holman (2024) atliktas tyrimas, pritaikant Altman Z- score modelj ankstyviems jsp&jamiesiems
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signalams, parod¢, kad struktiiriniy modeliy adaptavimas gali pagerinti prognozavimo tiksluma
tam tikrose sektoriuose.

Hibridiniai modeliai integruoja statistinius, elgsenos ir makroekonominius duomenis,
siekdami uztikrinti i§samesnj ir lankstesnj kredito rizikos vertinimg. Kanapickiene ir Spicas
(2019) pasiiilé toki modelj, kuris apjungia finansinius rodiklius SME‘s rizikai vertinti Lietuvoje.
Grunert, Norden ir Weber (2005) pabréz¢ hibridiniy modeliy pranasumus, ypac kai vertinami tiek
kiekybiniai, tieck kokybiniai rodikliai. Sie modeliai leidzia prisitaikyti prie skirtingy pramonés
Saky ir dinamiskos aplinkos.

Makroekonominiai modeliai vertina kredito rizikg platesniame ekonominiame
kontekste, nagrin¢jant tokius veiksnius kaip bendras vidaus produktas (BVP), infliacija ir
sektoriaus augimas. Duffle ir Singleton (1999) bei Pasaran, Schuermann ir Treutler (2006) sukiiré
modelius, kurie susieja kredito rizika su pasauliniais ekonominiais rodikliais, pabrézdami jy jtaka
banky sektoriaus stabilumui. 2021 m. Europos Centrinis Bankas pabréZzé kredito rizikos valdymo
svarba, atsizvelgiant ] makroekonominius rodiklius ir jy jtaka banky sektoriaus stabilumui.

Dirbtinio intelekto ir maSininio mokymosi modeliai yra naujausia kredito rizikos
vertinimo kryptis. Khandani, Kim ir Lo (2010) pasiiilé naudoti sprendimy medzZius ir neuroninius
tinklus, leidziancius analizuoti didelius duomeny kiekius ir prognozuoti rizikg realiuoju laiku.
Baesens ir kt. (2003) iStyré jvairiy masininio mokymosi modeliy, tokiy kaip genetiniai algoritmai
ir palaikymo vektoriy masinos, taikyma kredito rizikos vertinimui.

Daugybé moksliniy tyrimy ir publikacijy pabrézia kredito rizikos vertinimo modeliy
svarba bei reikalinguma, todél Siuos modelius galima klasifikuoti  kelias grupes (4 paveikslas).

4 paveikslas

Prekybos kredito rizikos vertinimo modeliy klasifikacija

Kredito rizikos vertinimo

modeliai

Dirbtinio
intelekto

Klasikiniai
statistiniai

Teisinés
diskiminanti
nés analizés

Logistinés
regresijos

Sprendimy Neurony
medZio tinkly

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Mackevi¢iumi ir Silvanaviéiiite (2006)
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Sioje klasifikacijoje pabréziama, kad kredito rizikos vertinimo modeliai gali bati skirstomi
pagal taikomas metodologijas j dvi pagrindines grupes: tradicinius statistinius jrankius ir
pazangius dirbtinio intelekto sprendimus. Salia tradiciniy statistiniy modeliy, sukurty jmoniy
finansinés biiklés ir bankroto prognozavimui, buvo sukurti pazangts dirbtinio intelekto metodai,
tokie kaip sprendimy medziai ir neurony tinklai. Sprendimy medZiy modeliai, grindZiami
hierarchiniu duomeny skaidymu pagal rizikos poZymius, leidZia identifikuoti jmones, kurios turi
didziausig tikimybe nesugebéti laiku vykdyti jsipareigojimy. Tuo tarpu dirbtiniai neuroniniai
tinklai pasizymi geb¢jimu analizuoti sudétingas netiesines priklausomybes tarp rodikliy ir
nustatyti svarbiausius veiksnius, darancius jtaka imonés rizikai (MackeviCius ir Silvanavicitite,
2006). Nors Sie metodai i§ pradziy buvo taikomi bankroto rizikos prognozavimui, jy taikymo
galimybés puikiai tinka ir prekybos kredito rizikos vertinimui (Caldarelli ir kt., 2016). Dauguma
analizuojamy rodikliy, tokiy kaip mokéjimo istorija, finansinis stabilumas ar elgsenos veiksniai,
yra bendri abiem sritims. Siy modeliy universalumas leidZia juos sékmingai naudoti prekybos
kredito kontekste, uztikrinant tikslesnius sprendimus dél kredito suteikimo ir efektyvy rizikos

valdyma. Kiekviena grupé turi savo privalumy ir triikumy, kurie detaliai apibendrinti 3 lentel¢je.

3 lentelé

Prekybos kredito modeliy privalumai ir tritkumai

MODELIS PRIVALUMAI TRUKUMAI
TEISINE _ | AiSki interpretacija, veiksmingumas mazose Priklausomybe nuo priclaidy, jautrumas
DISKRIMINANTINE | imtyse, placios pritaikymo galimybés, duomeny kokybei, ribota taikymo sritis
ANALIZE istorinis patikimumas prekybos kredite (Cindik ir kt., 2021;
(Altman, 1968; Cindik ir kt., 2021; Puri¢in ir Puridin ir kt., 2024; Trinh, 2024)
kt., 2024; Trinh, 2024)
LOGISTINE Paprastas taikymas, geb¢jimas pateikti Ribotas gebéjimas modeliuoti sudétingas
REGRESIJA kiekybinius jverCius, pranasumas prie$ priklausomybes,  priklausomybé  nuo
diskriminanting analizg. duomeny kokybés.
(Abid ir kt., 2018; El Khair Ghoujdam ir kt., (Abid ir kt., 2018; El Khair Ghoujdam ir
2024; J. Liu ir kt., 2024; Ohlson, 1980; Shen kt., 2024; J. Liu ir kt., 2024; Ohlson, 1980;
ir kt., 2019) Shen ir kt., 2019)
SPRENDIMU Lankstumas, lengva interpretacija, funkcijy Perteklinis pritaikymas, jautrumas
MEDZIAI atranka, pritaikomumas kredity rizikos duomeny kokybei, sudétingumas naudojant
vertinime. ansamblinius metodus.
(J. Liu ir kt., 2024; Xia ir kt., 2022) (J. Liu ir kt., 2024; Xia ir kt., 2022)
NEURONU TINKLU | Tikslis rezultatai, universalumas, Dideli  duomeny ir technologiniai
patikimumas su nei§samiais duomenimis. reikalavimai, juodosios dézés problema,
(Corazza ir kt., 2021; Naresh & Ayyappa, priklausomybé nuo apmokymo.
2024; Ubarhande ir kt., 2024) (Corazza ir kt., 2021; Naresh & Ayyappa,
2024; Ubarhande ir kt., 2024)

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis jvardintais autoriais

22



Lenteléje matyti, kad visi modeliai turi tiek privalumy, tiek trikumy. Klasikiniai modeliai
pasizymi aiSkumu, paprastumu ir maza skai¢iavimo nasta, taciau jy tikslumas ribotas dirbant su
sudétingais ar nestruktiirizuotais duomenimis, o dirbtinio intelekto modeliai yra tikslesnis ir
lankstesni, taciau sudétingesni bei reikalaujantys daugiau resursy.

Apibendrinant galima teigti, kad prekybos kredito rizikos vertinimo modeliai yra esminis
jrankis, padedantis nustatyti skolininky jsipareigojimy nevykdymo tikimybe ir valdyti rizika.
Modeliai, tokie kaip statistiniai, elgsenos, struktiiriniai, hibridiniai, makroekonominiai bei
dirbtinio intelekto sprendimai, atskleidzia skirtingus kredito rizikos vertinimo aspektus. Nors
tradiciniai statistiniai modeliai pasiZymi paprastumu ir aiSkumu, jy taikymas ribotas su maziau
struktiirizuotais duomenimis, kas yra biidinga maZoms ir labai mazoms jmonéms. Tuo tarpu
pazangis elgsenos ir dirbtinio intelekto modeliai uZtikrina didesnj tikslumg, taciau reikalauja
daugiau resursy bei techniniy gebéjimy. Siy modeliy pritaikymas prekybos kredito rizikos
vertinime reikalauja specifinio pozilirio, nes prekybos kreditas, skirtingai nei bankinis
finansavimas yra trumpesnio laikotarpio ir daznai remiasi neformaliomis finansinémis
priemonémis. Labai svarbu pasirinkti tinkamiausia modelj, atsizvelgiant | jmonés poreikius,
duomeny prieinamumg ir sektoriaus specifika, siekiant uZztikrinti veiklos testinumg ir sumaZzinti

galimg rizika.

1.3  Mazy ir labai maZy jmoniy vertinimo metody taikymas

Mazos ir labai mazos jmonés (MV]) yra esminé ekonomikos dalis, prisidedanti prie darbo
viety kiirimo, regioninés plétros ir inovacijy skatinimo Europos Sajungos Salyse MV] sudaro apie
99 % visy ijmoniy ir sukuria daugiau nei du tre¢dalius darbo viety privaciame sektoriuje (Europos
komisija, 2020). Nepaisant jy reikSmeés, mazy ir labai mazy jmoniy finansavimo prieinamumas
islieka viena i§ didZiausiy jy veiklos problemy. Siy jmoniy svarba akivaizdi, tadiau jy analizé
mokslinéje literatliroje dazniausiai apsiriboja teoriniu lygmeniu, o praktiniy tyrimy yra mazai.
Daznai mazos ir labai mazos jmonés nagrin¢jamos kartu su vidutinémis jmonémis, patenkant i
bendra smulkaus ir vidutinio verslo (SVV) analizes sritj. Pagal Lietuvos Respublikos smulkiojo ir
vidutinio verslo plétros jstatyma, 3 straipsnj, mazos ir labai mazos jmonés apibréziamos pagal tris

pagrindinius kriterijus (5 paveikslas).

23



5 paveikslas

Mazy ir labai mazy jmoniy charakteristikos

Mazos jmonés Labai mazos jmoneés

( (

Imonéje dirba maziau Imonéje dirba maziau

kaip 50 darbuotojy kaip 10 darbuotojy
\ .
( (
ir kurios finansiniai duomenys ir kurios finansiniai duomenys
- atitinka bent - atitinka bent
L vieng i§ dviejy Kkriterijy: L viena i§ dviejuy Kriteriju:
( . ( .
Imones metinés Imonés metinés
— pajamos nevirsija 10 — pajamos nevirsija 2
| mln. eury | min. eury
( (
Imonés balanse Imonés balanse
— nurodyto turto verté — nurodyto turto verté
nevirsija 10 mln. eury nevirSija 2 mln. eury
\. \

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis LR smulkiojo ir vidutinio verslo plétros jstatymu.

D¢l $iy bruozy M V] daznai tampa ekonominio vystymosi pagrindu, taciau jy finansavimo
18Sukiai reikalauja nuodugnesnés analizés ir sprendimy paieskos. Remiantis Europos Komisija,
mazos ir labai mazos ir vidutinés jmonés daznai susiduria su rinkos tritkumais, kurie apsunkina jy
veiklg ir mazina konkurencingumg rinkoje. Tokie trukumai gali pasireik$ti jvairiose srityse,
pavyzdziui, finansavime (ypa¢ rizikos kapitalo), moksliniuose tyrimuose, inovacijose ar
aplinkosaugos reglamenty laikymesi. MV] daznai stokoja galimybiy gauti reikiamg finansavima,
investuoti j tyrimus ir naujoves arba laikytis aplinkosaugos standarty dél riboty iStekliy. Be to, jos
susiduria su struktiiriniais i8§iikiais, tokiais kaip valdymo ir techniniy geb¢jimy trikumas, darbo
rinkos apribojimai ar nepakankamas Zinojimas apie tarptautinés plétros galimybes. Sie veiksniai
dar labiau apsunkina jy veikla ir riboja augimo potencialg.

Prie$ nagrinéjant prekybos kredito rizikos vertinimo modelius, svarbu i$skirti pagrindinius
mazy ir labai mazy imoniy ypatumus, kurie daro jtaka rizikos vertinimui. Remiantis Chen, Wang
(2021), Gu ir kt. (2024), Altman ir kt. (2010), Kanapickiene, Spicu (2019), Thomas ir kt. (2002)
moksliniais tyrimais, yra specifikuojami pagrindiniai mazy ir labai mazy jmoniy ypatumai:

1. Ribota finansiné informacija. Mazos jmonés daznai nepateikia audituoty

finansiniy ataskaity arba pateikia tik robota duomeny kiekj.
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2. Didelé priklausomybé nuo savininko sprendimy. Jmonés finansin¢ bukle ir
veiklos s€kmé daznai tiesiogiai priklauso nuo savininko ar valdymo komandos
gebéjimy, sprendimy ir reputacijos. Savininko asmeniné kredito istorija neretai
naudojama kaip papildomas rizikos vertinimo rodiklis.

3. Nepastoviis pinigy srautai. MV] pinigy srautai yra daznai nepastovis, o prekybos
kreditai yra pagrindinis likvidumo S$altinis. Tai daro jy veiklg labiau paZeidZziama
nei didesniy jmoniy.

4. Jautrumas makroekonominiams pokyciams. MV] yra labiau pazeidziamos dél
makroekonominiy pokyc¢iy, tokiy kaip palikany normy ar zaliavy kainy
svyravimy.

5. Elgsenos rodikliy svarba vertinant rizika. MV] elgsenos rodikliai, tokie kaip
mokejimy istorija, uzsakymy vykdymo daznumas ir kontrakty laikymasis, yra
svarbiis, kai néra pakankamai finansiniy duomeny.

I$skyrus pagrindinius mazy ir labai mazy jmoniy ypatumus, galima pastebéti, kad Sie
veiksniai daro tiesioging jtaka prekybos kredito rizikos vertinimo modeliy pasirinkimui ir

pritaikymui. Atsizvelgiant ] ribotus finansinius duomenis, elgsenos rodikliy svarbg bei didelj
jautrumg iSorés pokyc¢iams, tradiciniai modeliai ne visuomet yra tinkami mazoms ir labai mazoms
jmonéms, todé¢l Siy jmoniy kredito rizikai vertinti daznai taikomi biitent tokioms jmonéms
pritaikyti arba pazangesni metodai, jskaitant hibridinius modelius, elgsenos rodiklius
integruojancias sistemas ir masininio mokymosi algoritmus. Be to, Sio segmento jmonéms
budingas didesnis veiklos cikly nepastovumas, neformalesnés valdymo struktiiros ir ribotas
kapitalo prieinamumas, todé¢l jy rizikos vertinimas reikalauja jautresniy ir adaptuojamy modeliy.

Remiantis moksline literatiira, Altman ir kt. (2010), Altman (1968), Ohlson (1980),
Mileris (2009), Thomas ir kt. (2002), Gut ir kt. (2024), Wang ir kt. (2020), Kanapickiene, Spicu
(2019), Zhao ir kt. (2022) toliau aptariami pagrindiniai prekybos kredito rizikos vertinimo
modeliai, jy veikimo principai ir pritatkomumas mazoms ir labai mazoms jmonéms, atsizvelgiant
i ju specifika ir poreikius. Siy modeliy analizé leidzia jvertinti jy taikymo ribas ir praktinj
tinkamuma, atsizvelgiant ;| duomeny prieinamuma ir jmoniy veiklos ypatumus. Be to, skirtingy
metody sugretinimas suteikia galimybe¢ identifikuoti, kurie modeliai efektyviausiai atspindi
smulkaus verslo kredito rizikos struktiirg Lietuvoje. Tokia analize taip pat padeda suprasti, kokie

modeliai pasizymi didziausiu prognozavimo tikslumu disbalansuotoje duomeny aplinkoje,
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budingoje smulkioms jmonéms, ir kurie metodai geriausiai prisitaiko prie riboto informacijos

kiekio. Sis kontekstas yra biitinas vertinant 4 lenteléje pateikiamy modeliy tinkamuma praktiniam

taikymui.

4 lentelé

Prekybos kredito modeliy veikimo principas mazoms ir labai mazZoms jmonéms

Modelis
Altman Z — score modifikacija

Logistiné regresija

Sprendimy medZiai

Elgsenos modeliai

Hibridiniai modeliai

XGBoost su SMOTE

Veikimo principas

Prognozuoja bankroto tikimybeg, naudodamas supaprastintus finansinius
rodiklius, tokius kaip pelningumas, likvidumas ir darbo kapitalo santykis
su turtu. Pritaikytas mazoms jmonéms, kuriuose ribota finansiné
informacija

Naudoja tikimybinj pozilirj, vertinant kredito rizika pagal finansinius ir
kokybinius rodiklius. Vertina tikimybe, ar jmoné jvykdys jsipareigojimus.
Kuria hierarchines sprendimo taisykles, naudodamas tiek kiekybinius
(pvz., finansinius rodiklius), tiek kokybinius (pvz., mokéjimy istorija)
duomenis. Kiekvienas ,,mazgas* sprendimy medyje reprezentuoja rizikos
klasifikacija.

Analizuoja operacinius ir elgesio duomenis, tokius kaip mokéjimo istorija,
kontrakty vykdymo daznumas ir klienty elgsenos ypatybés. Leidzia
ivertinti rizika, kai néra pilny finansiniy ataskaity.

Jungia finansinius, elgsenos ir makroekonominius rodiklius. Integruoja
tradicinius modelius (pvz., logisting regresija) su pazangiais metodais
(pvz., elgsenos duomeny analize), kad pateikty iSsamy rizikos vertinima.

Pazangus maSininio mokymosi algoritmas, kuris apdoroja disbalansuotus
duomenis (pvz., kaip ,rizikingu“ jmoniy pavyzdziy yra maziau nei
»herizikingy“). SMOTE algoritmas subalansuoja duomenis, o XGBoost

naudoja sprendimy medziy modelj rizikos prognozavimui.

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis minétais autoriais

Ivairiis prekybos kredito rizikos vertinimo modeliai yra pritaikomi mazoms ir labai

mazoms jmonéms, atsizvelgiant j jy unikalius poreikius ir ribotas finansines galimybes. Norint

pritaikyti Siuos modelius Lietuvoje, vertéty atsizvelgti | specifinius Salies mazy ir labai mazy

imoniy sektoriaus ypatumus bei esamas galimybes. Vienas pagrindiniy aspekty — duomeny

prieinamumas ir kokybé. Lietuvoje veikiantys duomeny Saltiniai, tokie kaip ,,Registry centras®,

»Sodra“ ar ,rekvizitai.lt“, suteikia vertingg informacija, tac¢iau daugelis mazy jmoniy neturi

i§samiy finansiniy ataskaity, todél biitina integruoti alternatyvius duomenis, tokius kaip mokejimy

istorija. Pazangis technologiniai sprendimai, tokie kaip Fintech sektoriaus sitilomos platformos,

leidzia jmonéms efektyviai taikyti pazangius modelius net ir esant ribotiems resursams. Vis délto
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tokiy sprendimy diegimas reikalauja technologiniy ziniy ir investicijy, todél svarbus
bendradarbiavimas su iSoriniais paslaugy tiekéjais. Siekiant didesnio skaidrumo ir modeliy
efektyvumo, bitina uztikrinti, kad jie atitikty teisinius reikalavimus, ypa¢ duomeny apsaugos
srityje. Be to, mazoms jmonéms biitina didinti informuotumg apie rizikos valdymo procesus,
organizuojant mokymus ir tiekiant prieinamas konsultacijas. Tokiu biidu galima ne tik efektyviai
valdyti prekybos kredito rizika, bet ir uztikrinti jmoniy stabiluma.

Apibendrinant galima teigti, kad mazos ir labai mazos jmonés yra svarbi ekonomikos dalis,
ir jautrumas makroekonominiams pokyciams, apsunkina rizikos vertinimg ir finansavimo
galimybes. Nors tradiciniai statistiniai modeliai daznai taikomi prekybos kredito rizikai vertinti,
je ne visuomet tinkami §iam jmoniy segmentui. Siy jmoniy vertinimui vis dazniau pasitelkiami
pazanglis metodai, tokie kaip dirbtinio intelekto sprendimai, hibridiniai modeliai ir elgsenos
rodikliais paremta analizé. Siy metody pritaikymas padeda tiksliau vertinti prekybos kredito rizika

ir prisideda prie mazy jmoniy stabilumo bei konkurencingumo.
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2. PREKYBOS KREDITO RIZIKOS VERTINIMO MODELIO
MAZOMS IR LABAI MAZOMS JMONEMS TYRIMO
METODIKA

Prekybos kredito rizikos vertinimo modeliy kiirimas ir taikymas kelia nemazai 18Siikiy,
ypac dél ribotos prieigos prie tikry duomeny apie klientus. Daznai informacija apie mazy ir labai
mazy jmoniy finansing padét]j ar kreditinguma yra neiSsami arba sunkiai pasiekiama dél privatumo

bei konfidencialumo politikos. Lietuvos Respublikos finansy jstaigos jstatymas numato, kad
finansy jstaigos privalo turéti raSytines taisykles, uZztikrinancias rizikos valdymg. Remiantis
istatymu ,,finansy jstaiga, sudarydama sandorius dél finansiniy paslaugy tiekimo ir investuodama
lésas, turi veikti saugiai bei patikimai, laiku pastebéti kylanciag rizika, ja tinkamai jvertinti ir
valdyti“ (IX-1068 Lietuvos Respublikos finansy jstaigy jstatymas, s.a.). Sie principai gali biti
pritaikomi ir prekybos kredito rizikos valdymui.

Prekybos kredito rizikos modeliai turi biti pritaikyti prie mazy ir labai mazy imoniy
unikaliy savybiy, tokiy kaip riboti finansiniai iStekliai ir priklausomybé nuo prekybos kredity kaip
pagrindinio finansavimo Saltinio. Tokio modelio tikslas — ne tik prognozuoti jsipareigojimy
nevykdymo tikimybe (PD), bet ir optimizuoti sprendimy priémima, remiantis vidiniais ir iSoriniais
duomenimis apie klientus. Kuriant prekybos kredito rizikos modelius, ypatingas démesys turi biiti
skiriamas kokybiniy ir kiekybiniy duomeny integracijai. Tyrime planuojama naudoti Siuos
kokybinius kintamuosius: bankroto statusa, kuris apibrézia imonés veiklos bukle (bankrutavusi ar
veikianti); imonés dydi, nustatomg pagal Europos Sajungos kriterijus (maza arba labai maza
jmoné); registracijos data, leidzian¢ia jvertinti jmonés amziy, ir darbuotojy skaiciy. Sie kokybiniai
duomenys papildo kiekybinius rodiklius ir gali sustiprinti modelio prognozavimo geba. Tyrime
naudojami kiekybiniai duomenys, gauti i§ pelno (nuostoliy) ataskaity ir balansy, kurie leidzia
apskaiCiuoti pagrindinius finansinius rodiklius — pelningumo, mokumo, likvidumo bei veiklos
efektyvumo. Sie struktiruoti rodikliai sudaro pagrinda objektyviam jmonés kredito rizikos
vertinimui. Siame darbe sitilomas prekybos kredito rizikos vertinimo modelis yra orientuotas j
Lietuvos mazy ir labai mazy jmoniy poreikius. Modelio tikslas — padéti tieké¢jams subalansuoti
galimg rizikg ir augimo galimybes, suteikiant pagristus sprendimus dél prekybos kredity

suteikimo. Modelio pritaikymas grindziamas jmonés vidaus duomenimis (finansiniais ir

28



nefinansiniais rodikliais), siekiant kuo tiksliau jvertinti kliento kredito rizikg mazy ir labai mazy
jmoniy segmente. Automatiniai sprendimy priémimo procesai, pagrjsti aiSkiomis kredito politikos
gairémis, leidZia jmonéms veiksmingai reaguoti j rinkos poky¢ius ir uZtikrinti veiklos tgstinuma.
Tokiu budu, prekybos kredito rizikos vertinimo modeliai prisideda prie mazy ir labai mazy jmoniy

stabilumo ir ilgalaikés plétros.

2.1 Tyrimo tikslas ir planas

Tyrimo tikslas

Magistro baigiamojo darbo tikslas yra sukurti ir jvertinti prekybos kredito rizikos
vertinimo model}, skirta mazoms ir labai maZzoms jmonéms, kuri leisty efektyviai prognozuoti
isipareigojimy nevykdymo tikimybe ir padéty tiekéjams priimti pagristus sprendimus dél kredito
suteikimo. Tyrime naudojamas kiekybiniy ir kokybiniy duomeny integracijos metodas, siekiant
uztikrinti modelio tikslumg ir pritaikomumg praktikoje. Duomenys bus atrenkami i§ vieSai
prieinamy Saltiniy, tokiy kaip ,,Registry centras®, ir prireikus papildomi kitais duomeny $altiniais,
iskaitant makroekonominius rodiklius bei sektoriaus augimo tendencijas. Tyrimo metodas
detalizuotas atsizvelgiant ] duomeny prieinamumg ir praktines modelio pritaikymo galimybes.

Siuo tyrimu siekiama ne tik sukurti prekybos kredito rizikos vertinimo modelj mazoms ir
labai mazoms jmonéms, bet ir iSanalizuoti veiksnius, darancius jtakg sprendimy priémimo
procesui, bei pasirinktos duomeny struktiiros tinkamuma, siekiant uztikrinti aiSky ir efektyvy
modelio pritatkomuma praktikoje. Empirinis tyrimas orientuotas j mazy ir labai mazy jmoniy
prekybos kredito galimybiy vertinima, siekiant padéti tiekéjams priimti pagrjstus sprendimus del
kredito suteikimo; tyrimo principai gali buti aktualiis ir kitoms kredito rizikg vertinan¢ioms
institucijoms. Norint pasiekti §j tiksla, bus keliami Sie uzdaviniai:

1. Nustatyti reikSmingus mazy ir labai mazy jmoniy kredito rizika lemiancius

kintamuosius, remiantis hibridinio modelio (logistinés regresijos ir sprendimy medziy) taikymu.

2. Ivertinti modelio veiksmingumg atliekant modelio tikslumo ir patikimumo
vertinimg.
3. Palyginti sprendimy medZiy ir logistinés regresijos modelius, taip pat modelius,

kuriuose naudojami tik finansiniai duomenys, ir tuos, kurie apima tiek finansinius, tiek

nefinansinius kintamuosius.
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4. Patikrinti modelio pritatkomuma praktikoje atliekant modelio taikymo analizg,
vertinant jo nauda realiose verslo sglygose, ir pateikti rekomendacijas, kaip Siuos modelius naudoti
prekybos kredito suteikimo sprendimuose.

5. Sukurti klasiy klasifikavimo sistema — sukurti sistemg, kuri jmones klasifikuoja
pagal jy kredito rizikos lygi, atsizvelgiant j sukurtus modelius.

Prie§ pereinant prie modeliy sudarymo plano, pirmiausia atlikta tiriamy duomeny
apraSomoji statistiné analizé. Joje pateikiami pagrindiniai apibendrinantys statistiniai rodikliai —
vidurkiai, medianos, standartiniai nuokrypiai, minimalios ir maksimalios reik§més — kiekvienam
i§ pasirinkty kintamyjy. Si analizé leidZia jvertinti duomeny pasiskirstyma, kintamyjy variacijg ir

galimus i$siskyrimus, kurie gali turéti jtakos tolesniam modeliavimui.

6 paveikslas

Tyrimo planas

Duomeny Tiriamoji Imties

rinkimas visuma formavimas

Nepriklausomy
—> Imties dydis e kintamyju
atranka

Nagrinéjamas
laikotarpis

Logistinés
regresijos sed MmedZio modelio g

Sprendimy

Modeliu
palyginimas

modelio kiirimas Kkurimas

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atliekamu tyrimu

Pirmiausia, siekiant atlikti tyrima, buvo nustatyta tiriamoji visuma, imties formavimas,
nagrinéjamas laikotarpis, kontrolinis laikotarpis ir imties dydis.
Tyrimo duomenys buvo surinkti i$ vieSai prieinamy Registry centro Saltiniy, pasitelkiant

jmoniy pateiktas metines finansines ataskaitas, kadangi susiduriama su problema, kad mazos ir
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labai mazos jmonés turi ribota kiekj informacijos. Pagal Lietuvos Respublikos finansinés
apskaitos jstatyma labai mazos jmonés turi teis¢ rengti sutrumpintas ataskaitas:

1. Nuosavas kapitalas pateikiamas bendra suma, be i§skaidymo j sudétines dalis, todél
negalima jvertinti atskiry komponenty, tokiy kaip jstatinis kapitalas ar sukauptas
pelnas, bei apskaiCiuoti su jais susijusiy struktiriniy rodikliy.

2. Trumpalaikis turtas iSskiriamas tik ] atsargas ar kitg trumpalaikj turtg, todél néra
atskiros informacijos apie pinigy likuc¢ius, gautinas sumas ir trumpalaikes investicijas.

3. llgalaikis turtas taip pat daznai pateikiamas tik kaip materialusis ir kitas ilgalaikis
turtas.

D¢l $iy informacijos ribotumy kai kurie svarbiis finansiniai rodikliai negaléjo biti

apskaiCiuoti visoms jmonéms, o tai dar¢ jtakg duomeny kokybei ir apribojo analizés galimybes.

Tiriamoji visuma apima Lietuvoje veikianc¢ias mazas ir labai mazas jmones, kurios atitinka

Lietuvos Respublikos smulkiojo ir vidutinio verslo plétros jstatyme nustatytus kriterijus: mazose
imonése dirba maziau nei 50 darbuotojy, o labai mazose — maziau nei 10 darbuotojy, ir jy metinés
pajamos arba turto verté nevirsija atitinkamai 10 min. ir 2 min. eury.

Analizei pasirinktos jmonés, kurios:

1. Veiké ne trumpiau kaip dvejus metus iki bankroto (nemokiy jmoniy atveju);

2 Buvo jsteigtos ir registruotos Lietuvoje;

3. Pateiké metines finansines ataskaitas i Registry centra;

4 Veiké 2019-2023 mety laikotarpiu, kuris laikomas pagrindiniu tyrimo laikotarpiu

veikian¢ioms jmonéms.

Tiriamoji visuma apima tiek bankrutavusias, tiek Siuo metu veikian¢ias jmones, sudarant
prielaidas kredito rizikos veiksniy analizei ir prognoziniam modeliui taikyti praktiniu lygmeniu.
Imtis buvo sudaryta i§ 232 jmoniy, i$ kuriy 39 — bankrutavusios, o 193 — veikiancios. Kiekvienai
imonei buvo priskirtas unikalus identifikatorius (Imonés Nr.), leidziantis atsekti laiking duomeny

struktiirg. Duomenys apémé $iuos finansinius rodiklius:

. Ilgalaikis turtas

. Trumpalaikis turtas

. Nuosavas kapitalas

. Mokétinos sumos ir kiti jsipareigojimai
. Grynasis pelnas (nuostoliai)

. Pardavimo pajamos
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. Darbuotojy skaicius

Nagrinéjamas laikotarpis buvo pasirinktas 2019-2023 m., t.y pra¢jusiy 5 mety finansiniai
ir ne finansiniai duomenys. Duomenys buvo sugrupuoti taip, kad veikiantys subjektai biity
analizuojami visais penkeriais metais, o nemokios jmonés — paskutiniais dviem metais iki
bankroto. Tokiu biidu buvo uztikrinta duomeny aktualumas ir tikslumas, siekiant kuo labiau
atspindéti finansiniy rodikliy pokycius prie§ bankrotg ir stabilios veiklos metu.

Siekiant uztikrinti modeliy prognozavimo tikslumg ir interpretacija, nepriklausomy
kintamyjy atranka buvo atlickama keliais etapais.

Pirmiausia buvo suformuotas galimy kintamyjy rinkinys, remiantis ankstesniais
moksliniais tyrimais ir praktiniais vertinimais. | jj jtraukti santykiniai finansiniai rodikliai,
apskaiciuoti i§ pelno (nuostoliy) ataskaitos ir balanso duomeny, atspindintys jvairius jmoneés
veiklos aspektus — pelninguma, kurj atspindi grynasis pelningumas, likviduma, kurj jvertina
likvidumo koeficientas, mokuma, kurj parodo skolos koeficientas ir veiklos efektyvuma, kurj
atskleidZzia turto apyvartumas. Taip pat jtraukti kokybiniai nefinansiniai kintamieji: registracijos
metai (konvertuoti ] jmonés amziy) ir jmonés mastg apibudinantys rodikliai (darbuotojy skaicius
ir imonés dydzio klas¢)

Antrame etape atlikta triikstamy duomeny analizé. Tie rodikliai, kuriy reik§més negaléjo
biiti apskaiciuotos dél informacijos stokos finansinése ataskaitose, buvo pasalinti i§ tolimesnés
analizes.

TreCiame etape atlikta koreliacijos analizé, siekiant i§vengti multikolinearumo. Kintamyjy
poros, kuriy koreliacijos koeficientas virsijo 0,8, buvo perziiirétos — paliktas tik vienas i$ stipriai
koreliuojanciy rodikliy.

Siekiant uZztikrinti duomeny patikimumg ir iSvengti iSkraipymy, susijusiy su
ekstremaliomis reikSmémis ar trilkstamais duomenimis, prie§ statistinius testus buvo taikytos
duomeny paruosSimo procediros. Trikstamos reikSmeés (NA) buvo tvarkomos taikant porinj
praleisty reikSmiy tvarkymg ir winsorizacija, kad koreliacjos bei regresijos rezultatai buty
stabilesni. Atsizvelgiant | tai, kad finansiniy rodikliy pasiskirstymai daznai yra nevienodi ir
neatitinka normalumo prielaidy, tolesné¢je analizéje buvo pasirinkti neparametriniai metodai.
Faktiniy rodikliy lygiai tarp mokiy ir nemokiy jmoniy buvo lyginami naudojant medianas ir
tarpketvirtiniy réziy (IQR) analize, o skirtumy reik§mingumas vertintas Mann-Whitney testu. Be

to, Cliff 6 koeficientas buvo taikomas praktinio efekto dydziui jvertinti (mazas, vidutinis, didelis),
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leidZiant interpretuoti ne tik statistinius, bet ir praktinius grupiy skirtumus. Tokia metodine
kombinacija uztikrina, kad gauti rezultatai biity patikimi, net jei duomenys pazeidzia klasikinés
statistikos prielaidas.

Galiausiai, kokybiniai kintamieji, tokie kaip jmonés dydis buvo transformuoti |
zymimuosius (angl. dummy) kintamuosius, o darbuotojy skaicius ir jmonés amzius modeliuoti
kaip skaitiniai rodikliai. Jmonés dydis duomenyse pateikiamas apraSomuoju terminu ,,maza‘“ arba
,labai maza“, kuris buvo transformuotas j dvejetainj (0/1) formata. Siuo atveju labai mazoms
jmonés buvo priskirta reikSmé 1, o mazoms jmonéms — reikSmé 0. Tokia konversija leidzia
modeliams interpretuoti §] kintamajj kaip nepriklausomg prediktoriy. Galutinis atrinkty kintamyjy
rinkinys buvo naudojamas tiek logistinés regresijos, tiek sprendimy medzio (CART) modeliui
sudaryti. Modeliy formavimo procese pasirinkti du pagrindiniai metodai:

. Logistiné regresija, kuri remiasi tikimybiy modeliavimu ir leidZia prognozuoti
dvinarj rezultatyvyjj kintamajj (§iuo atveju — bankrota, pazymeéta kaip 1, arba veikimag — 0). Sis
modelis leidzia jvertinti kiekvieno rodiklio jtakg bankroto tikimybei ir pateikia lengvai
interpretuojamus koeficientus.

. Sprendimuy medis (CART - Classification and Regression Tree)— tai
interpretuojamas klasifikavimo modelis, kuris duomenis dalina j grupes pagal finansiniy rodikliy
reikimes ir formuoja sprendimy taisykles, leidZian¢ias identifikuoti rizikingas jmones. Sis
metodas ypac tinkamas, kai norima identifikuoti aiSkias taisykles, pagal kurias jmon¢ laikytina
rizikinga.

Modeliy palyginimas apraSomas 5 lenteléje.

5 lentelé
Naudojamy modeliy palyginimas

Modelis Tipas Stiprybés Silpnybés Naudojimo tikslas
LOngtHle Statlst}nls Aiski interpretacija, Prastai apdoroja Nustatyti, kurie
regresija modelis . Y . . deti liniiini S I

tinka mazam kintamyjy sudetingus, nelinijiius | finansiniai rodikliai
skai¢iui, statistiniai testai | TYS1US labiausiai prognozuoja
bankrotg
CART Masininio Gali apdoroti nelinijinius | Gali bati per jautrus Sukurti lengvai
(sprendimy mokymosi ry§ius, automatiskai (overfitting), maZzesné ls(‘llpr?ffltam@ .
medis) modelis atrenka svarbius interpretacija nei asifikavimo logika
kintamuosius regresijoje

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atliktu tyrimu
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Logistiné regresija yra placiai taikomas klasifikacinis metodas, ypa¢ tinkamas, kai
priklausomasis kintamasis yra dvejetainis — pavyzdZiui, jmoné bankrutavo arba ne (Hosmer ir kt.,
2013). Ji leidzia jvertinti tikimybe, kad tam tikras jvykis ivyks, atsizvelgiant | nepriklausomy
kintamyjy reikSmes. Pasak James ir kt. (2013), logistinés regresijos modelis yra interpretuojamas
per Sansy (angl. odds) logaritma, tod¢l tinka finansiniy riziky modeliavimui, kai svarbu jvertinti
ry$j tarp jvairiy jmonés rodikliy ir galimo bankroto. Modelis kuriamas remiantis maksimaliojo
tikétinumo (maximum likelihood) metodu, kuris leidzia rasti koeficientus, geriausiai atitinkancius
stebimus duomenis (Gujarati ir Porter, 2009).

Be to, logistinés regresijos modeliai yra gana atspariis net ir mazesniam duomeny kiekiui,
palyginti su kitais sudétingesniais metodais, tokiais kaip neuroniniai tinklai ar ,.ensemble*
klasifikatoriai. D¢l Sios priezasties jie yra daznai taikomi mazy ir labai mazy jmoniy segmenty
tyrimuose, kur duomenys gali biiti riboti ar neiSsamis (Altman ir Sabato, 2007).

Modelio sudarymo procese pirmiausia apskai¢iuojami | modelj jtraukty kintamyjy
koeficientai, po to vertinamas jy statistinis reikSmingumas (naudojant p-reikSmes ir pasikliautinus
intervalus). Modelio tinkamumas vertinamas naudojant ROC kreive ir AUC rodiklj (Fawcett,
2006). Kaip pazymi Siddiqi (2006), Sie vertinimo kriterijai leidzia jvertinti ne tik bendrag modelio
tiksluma, bet ir gebéjima atskirti rizikingas jmones nuo nerizikingy. Siekiant uZztikrinti jver¢iy
patikimuma, koeficientai vertinami taikant robustines (HC) standartines paklaidas, kurios leidzia
kompensuoti galimg heteroskedastiSkuma ir suteikia tikslesnius reikSmingumo jvercius.

Vertinant modelio praktinj pritaikomuma, tyrime taip pat buvo nustatyta kredito rizkos
politikos sprendimy riba, pagal kurig imonés klasifikuojamos j priimtinas ir nepriimtinas prekybos
kredito pozitiriu. Ribin¢ reikSmé parinkta pagal modelio diskriminacinge galig ir ekonominj
pagristuma — Siame tyrime taikyta reikSmeé p = 0,30. Tai reiSkia, kad jei modelio prognozuojama
bankroto tikimybé vir§ija 30%, jmoné priskiriama prie padidintos rizikos subjekty, kuriems
kredito suteikimas turéty buti atsargiai vertinamas. Pasirinkimas taikyti Zemesn¢ nei standartiné
0,50 sprendimo riba grindziamas tuo, kad kredito rizikos kontekste I ruSies klaida
(neidentifikuotas rizikingas (t.y nemokus) klientas) jprastai yra gerokai brangesné nei II riSies
klaida (nepagrjstai atmestas saugus klientas). Mokslingje literatiroje pabréZiama, jog optimalios
ribos nustatymas turi biiti siejamas su rizikos apetitu ir ekonominiais nuostoliais, o ne su statistiniu
neutralumu (Thomas, Edelman ir Crook, 2002; Bahnsen ir kt., 2014). Dél Sios priezasties

daugelyje kredity rizikos tyrimy taikomos zemesnés ribos, dazniausiai 0,20—0,35 intervale,
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siekiant sumazinti brangiai kainuojancias I rusies klaidas ir uztikrinti konservatyvesnj rizikos
vertinimg (Altman ir Sabato, 2007; Khandani ir kt., 2010). Atsizvelgiant | tai, pasirinkta PD =
30% riba leidZia subalansuoti praktinius kredito politikos tikslus — pakankamai anksti identifikuoti
galimus nemokumo atvejus, kartu nepersistengiant riboti potencialiy verslo galimybiy.

aplinkos bei verslo salygy, rySys tarp finansiniy rodikliy ir jmonés kredito rizikos daznai nebtina
nei tiesinis, nei vienareik§mis. Todél vietoje paprastos tiesinés priklausomybés vertinimo
naudojamas logistinés regresijos modelis, kuris leidZia prognozuoti tikimybe, kad jmoné taps
nemoki, remiantis keliy rodikliy visuma.

Modelis apskai¢iuojamas naudojant logisting funkcija:

Pr(Y=1)=

oz 7 Bo+P1Xi...PxXk,

Kur priklausomasis kintamasis logistinés regresijos modelyje (PD —nemokumo tikimyb¢)
yra fiktyvus kintamasis. PD jgyja reikSme 1 (Y = 1), jei skolininkas nagrin¢jamu laikotarpiu tapo
nemokus, ir 0 (Y = 0) — prieSingu atveju. Bi — tai konkretus koeficientas, priklausantis nuo i-tojo
nepriklausomo kintamojo (i=1, ..., k). Nepriklausomi kintamieji Xi — tai visi galimi parametrai,
galintys turéti jtakos kredito rizikai (Behr ir Guettler, 2007), o e — natiirinis logaritmo pagrindas
(~2.718).

Tokiu biidu modelis leidzia jvertinti, kiek tikétina, jog imoné taps nemoki, atsizvelgiant j
jos finansing biikle.

Remiantis Siame tyrime naudojamu pozitriu, logistinés regresijos modelio sudarymas
prasid¢€jo nuo paprasto bazinio modelio — buvo jtrauktas tik konstantinis narys. Po to kintamieji
buvo pridedami Zingsnis po Zingsnio (forward selection) metodu — vienas po kito ; modelj
jtraukiami tik tie rodikliai, kurie statistiSkai reikSmingai prisideda prie jmonés bankroto tikimybés
paaiskinimo. Tai buvo pagrjsta tiek koreliacijos analize, tiek ekonomine rodikliy prasme.

Empiriné¢ analizé¢ buvo atlikta naudojant R programavimo kalbg ir jg papildancias
statistines bibliotekas (,,dplyr®, ,,rpart®, ,,rpart.plot, ,,pROC*, ,,writex1).

Pradiniame etape buvo suformuotas dinaminiu principu paremtas duomeny rinkinys. |
analiz¢ buvo jtrauktos jmonés, veikiancios laikotarpiu nuo 2019 iki 2023 mety. Nemokiy jmoniy
duomenys buvo analizuojami dvejus metus prie§ bankrota, tuo tarpu mokios jmonés buvo

vertinamos visais metais. Po duomeny sujungimo ir struktiirizavimo buvo suformuotas galutinis
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duomeny rinkinys, kuriame buvo apdoroti pagrindiniai finansiniai rodikliai: likvidumo
koeficientas, skolos koeficientas, ROE, ROA, grynasis pelningumas ir turto apyvartumas. Véliau,
jvertinus ekstremalias likvidumo koeficiento reikSmes, Sis rodiklis buvo elimintuotas i$ galutinio
modeliavimo rinkinio.

I model; jtraukti tik tie finansiniai rodikliai, kurie tur¢jo logiSka ry$; su mokumu,
likvidumu, pelningumu ir veiklos efektyvumu. Be finansiniy rodikliy, | analizg¢ taip pat buvo
jtraukti du nefinansiniai kintamieji: darbuotojy skaiCius ir jmonés amzius. Darbuotojy skaicius

buvo traktuojamas kaip testinis jmonés masto rodiklis, leidziantis tiksliau jvertinti veiklos apimtj,

o jmonés amzius (apskaiCiuotas pagal registracijos metus) naudotas kaip struktiiriné jmonés
stabilumo ir patirties dimensija. Tokia kintamyjy parinkimo schema leido atsisakyti dichotominio
imonés dydzio kodavimo (SME klasifikacijos), nes skaitiniai masto rodikliai suteiké tikslesne ir
informatyvesng¢ jmoniy heterogeniSkumo reprezentacija regresijos modelyje. Modelio
tinkamumas vertintas pagal Siuos kriterijus:

. Chi kvadrato testo (¥*) p reikSmé turéjo biiti mazesné nei 0,05, kad modelis biity
laikomas statistiskai reikSmingu.

. Pseudo R? rodikliai (Cox, Snell ir Nagelkerke) tur¢jo buti bent 0,2, rodantys
priimting modelio paaiskinamajg galig.

. Vertinant atskiry kintamyjy indélj, analizuojamos Wald testo p reikSmeés (p <
0,05). Pirmenybé¢ teikiama statistiSkai reikSmingiems ir ekonomiskai prasmingiems rodikliams.
EkonomiSkai motyvuoti prediktoriai gali buti paliekami modelyje ir esant ribiniam statistiniam
reik§mingumui.

Modelio prognozavimo galimybés jvertintos naudojant ROC (receiver operating
characteristic) kreive. Ji leidzia jvertinti, kaip gerai modelis atskiria nemokias jmones nuo
mokiy. Kreivé rodo tikslumo santykj tarp teisingai ir neteisingai klasifikuoty atvejy.
Apskaiciuotas AUC (area under the curve) — tai pagrindinis tikslumo rodiklis: AUC reikSmeé
vir§ 0,8 rodo gera modelio klasifikavimo geb¢jima, virS 0,9 — iSskirtinj. Siekiant papildomai
patikrinti modelio sprendimy ir faktiniy baigCiy atitikima, sudaroma 2x2 kontingenciné lentel¢,
pagal kurig skaiCiuojami pagrindiniai klasifikavimo rodikliai (tikslumas, jautrumas,

specifiSkumas, F1. rodiklis).
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6 lentelé
Klasifikavimo rodikliai

Rodiklis Reik§mé
Tikslumas (Accuracy) 0,821
Jautrumas (Sensitivity, TPR) 0,095
Specifiskumas (Specificity, TNR) 0,977
Teigiamo prognozavimo verté (Precision, PPV) 0,475
Neigiamo prognozavimo verté (NPV) 0,834
F1 rodiklis 0,159

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atlickamu tyrimu

6 lentel¢je pateikti klasifikavimo rodikliai, naudojami modelio prognozavimo kokybei
jvertinti, remiantis 2x2 kontingencine lentele. Sie rodikliai leidzia kiekybiskai jvertinti modelio
geb¢jima teisingai klasifikuoti mokias ir nemokias jmones, atsizvelgiant tiek ] bendra
klasifikavimo tiksluma, tiek j atskiry klasiy atpazinimg. Jautrumo ir specifiSkumo rodikliai
naudojami modelio diskriminacinei gebai jvertinti, o teigiamos ir neigiamos prognozés vertés —
prognoziy patikimumui nustatyti. F1 rodiklis taikomas kaip apibendrinantis matas, ypa¢ aktualus
esant disbalansuotai klasei. RySiui patikrinti taikomi Pearson x?, Yates koreguotas x* tikimybiy
santykio (G-test) ir Fisher tikslusis testas, leidZiantys nustatyti, ar modelio sprendimai yra
statistiSkai priklausomi nuo faktinio jmonés bankroto fakto.

Siekiant i§samiau jvertinti modelio pritaikomuma duomenimis, be diskriminancinés galios
(ROC, AUC) vertinami ir tikimybiy kalibracijos rodikliai. Siam tikslui taikomas Hosmer —
Lemeshow (HL) testas, kuriuo tikrinama, ar prognozuojamy bankroto tikimybiy pasiskirstymas
atitinka stebétas baigtis. Papildomai apskaiCiuojamas Brier balas, rodantis viduting kvadrating
prognozavimo paklaida, bei ECE (Expected Calibration Error) — svorinis vidutinis kalibracijos
nuokrypis. Mazesnés $iy rodikliy reikSmés rodo geresnj modelio pritaikyma ir prognozuojamy
tikimybiy atitikimg empiriniams duomenims.

Nustacius kalibracijos netikslumus, taikoma re-kalibracija, remiantis dviem metodinémis
prieigomis — poslinkio (intercept — only) ir logistine (Platt) korekcijomis, kurios leidzia atitinkamai
reguliuoti bendra tikimybiy lygj ir nuolydj, siekiant pagerinti prognozuojamy ir empiriniy baig¢iy
atitikima.

Sprendimy medZiai (CART — Classification and Regression Trees) yra universalus ir

aiskiai interpretuojamas duomeny klasifikavimo metodas, kuris taikomas prognozuojant imonés
nemokumo rizikg remiantis tiek finansiniais, tiek kokybiniais duomenimis. Pasak Breiman ir kt.
(1984), CART modeliai remiasi binariniu skaidymu — kiekviename etape duomenys padalijami |
dvi grupes pagal tokj kintamgjj, kuris geriausiai atskiria tikétinas baigtis. Kiekvienas medis
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prasideda nuo Saknies (visos imties) ir Sakojasi iki lapiniy mazgy — galutiniy klasifikacijy. CART
metodas kiekvienam mazgui priskiria vidurkj ir dispersija, siekdamas sumazinti vaikiniy mazgy
dispersija, kaip nurodo Terradez, Kizys ir kt. (2015). Sis principas leidzia pasiekti didesnj vidinj
homogeniskuma ir tikslesnj klasifikavima, ypa¢ vertinant kredito rizika.

Sprendimy medis formuojamas remiantis Gini indeksu, kuris jvertina duomeny grynuma

po skaidymo pagal formule:

c
Gini (t) =1— zplz
=0

l

Kur pi— tikimybe, kad steb¢jimas priklauso klasei 1.

Gini indeksas pasirenkamas dél savo paprastumo, interpretavimo aiSkumo ir efektyvumo
— jis daznai naudojamas klasifikavimo uzdaviniuose, kadangi padeda maksimaliai sumazinti
klasifikavimo neapibréztumg (Breiman ir kt., 1984).

Modelis augamas tol, kol pasiekiamas i§ anksto nustatytas maksimalus gylis (pvz., 5
lygiai) arba mazge lieka maziau nei minimalus stebiniy skaicius (pvz., 10). Siekiant uztikrinti
modelio patikimuma ir i§vengti peradaptavimo (angl. overfitting), sprendimy medis buvo genimas
taikant 10 karty kryZmine validacija, o optimalus modelio dydis pasirinktas pagal 1-SE taisykle,
kuri leidzia i$laikyti balansg tarp modelio paprastumo ir prognozavimo tikslumo.

Vertinant modelio tikslumg buvo naudojami Sie vertinimo kriterijai: 10 karty kryZzminis
patikrinimas (10-fold cross-validation), ROC kreive, plotas po ROC kreive (AUC), jautrumas
(sensitivity) ir specifiskumas (specificity). Sie rodikliai leidZia jvertinti modelio gebéjima atskirti
rizikingas nuo nerizikingy imoniy. ROC kreivé padeda vizualiai jvertinti klasifikavimo tikslumag
— kuo labiau kreivé priartéja prie virSutinio kairiojo kampo, tuo tikslesnis modelis.

Taip pat sprendimy medzio struktiira suteikia galimybe vizualiai matyti, kokios reikSmés
atskiria grupes, ir kokiomis salygomis galima klasifikuoti jmones kaip rizikingas. Zemiau
pateikiama lentel¢ su kintamaisiais, dazniausiai pasitaikanciais sprendimy medzio modelio

Sakose:
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7 lentelé

Modelio kintamieji

Kintamasis Formulé / PaaiSkinimas

Grynasis pelningumas Grynasis pelnas
Y p g Grynasis pelningumas = 4 P

Pardavimy pajamos

kolos koefici Visi isipareigojimai
Skolos koeficientas Skolos koeficientas = I1Stp 90J]
Turtas
Nuosavybés graza (ROE) ROE = Grynasis pelnas
"~ Nuosavas kapitalas
Turto graza (ROA) ROA = Grynasis pelnas
B Turtas
Turto apyvartumas Pardavimy pajamos
Turto apyvartumas =
Turtas
Imonés amzius Nuo jsteigimo praéje¢ metai
Imonés bankroto statusas (dummy) Nemoki / moki

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atliekamu tyrimu

Aptarus abiejy modeliy — logistinés regresijos ir sprendimy medzio (CART) — sudarymo
principus, metodinius skirtumus ir pasirinktus kintamuosius, tolesnéje tyrimo dalyje vertinamas
Sty modeliy prognozavimo efektyvumas. Vertinimas atliekamas remiantis keliomis tarpusavyje
papildanc¢iomis dimensijomis: modeliy geb¢jimu atskirti rizikingas ir nerizikingas jmones,
prognozuojamy tikimybiy atitikimu faktinéms baigtims bei bendru klasifikavimo tikslumu.
Analizé apima tiek diskriminacing galia, tiek kalibracijg, tod¢l leidzia jvertinti modelius ne tik
pagal jy tikslumg, bet ir pagal praktin] tinkamumg sprendimy priémimui. Toks daugiamatis
vertinimas sudaro prielaidas objektyviam modeliy palyginimui ir padeda nustatyti, kuris i$ jy
geriau atliepia mazy ir labai mazy jmoniy prekybos kredito rizikos vertinimo poreikius Lietuvos

kontekste.

Taigi, formuojant modelj, buvo uztikrinta metodiné¢ nuosekli analizé — nuo duomeny
paruosimo, rodikliy skai¢iavimo, modeliy konstravimo, iki jy tikslumo vertinimo. Tokiu biidu
gauti rezultatai leidzia pagrjsti tolimesnius tyrimo etapus ir pasirinkti, kurj 1§ metody labiau tinka

taikyti praktikoje kredito rizikos vertinimui.
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3. KREDITO RIZIKOS VERTINIMO MODELIO LIETUVOS
MAZOMS IR LABAI MAZOMS IMONEMS REZULTATAI IR
JU INTERPRETACIJA

3.1 Kiredito rizikos vertinimo modelio duomeny diagnostika

Mazy ir labai maZy jmoniy kredito rizikos vertinimas yra svarbi analizés sritis, leidZianti
jvertinti tikimybe, kad jmoné gali susidurti su nemokumu ar bankrotu. Darbo tikslas — suformuoti
kredito rizikos vertinimo modelj, paremtg finansiniais rodikliais, ir jvertinti jo veikimo tiksluma
naudojant tiek statistinius, tieck maSininio mokymosi metodus. Tam buvo pasirinkti du pagrindiniai
modeliai — logistinés regresijos ir sprendimy medzio (CART) modeliai.

Atlikus tiriamy duomeny apraSomajg statisting analize, nustatyta, kad mazy ir labai mazy
imoniy finansiniai rodikliai pasiZymi itin didele sklaida ir nevienodu pasiskirstymu. Tai rodo $iy
imoniy finansinio pajégumo heterogeniSkuma — dalis jy veikia stabiliai, o kitos susiduria su
reiSmingais pelningumo ar likvidumo svyravimais. Siekiant jvertinti rodikliy pasiskirstymo
ypatumus, 8 lenteléje pateikiamos minimaliy, maksimaliy, mediany, vidutiniy reikSmiy ir

standartiniy nuokrypiy suvestinés.

8 lentelé

Rodikliy aprasomosios statistikos rezultatai

Kintamasis Min Max Mediana Vidurkis SD
Likvidumo koeficientas -116.46  14750.4 1.7 31.05 465.44
Skolos koeficientas 0.37 222.05 0.4 1.71 9.48
ROE -148.71  1440.97 0.06 1.25 42.76
ROA 378.86  10.8 0.02 0.5 11.33
Grynasis pelningumas 269.12  325.77 0.02 0.06 14.04
Turto apyvartumas 0.0 124.31 1.26 2.46 6.82

Saltinis: sudaryta autorés

Lenteléje pateikta apraSomoji pasirinkty finansiniy rodikliy statistika leidzia jvertinti jy
pasiskirstyma bei tipines reikSmes imtyje. Kaip matyti, didziausig dispersijg turi likvidumo
koeficientas, kurio vidurkis siekia 31,05, taciau standartinis nuokrypis net 465,44, o maksimali

reikSmé — 14750,4, kas rodo rysSkius iSsiskyrimus duomenyse. Pana$i situacija stebima
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ir ROE (nuosavybés grazos) bei grynojo pelningumo atveju — abiejy rodikliy didelés maksimalios
reik§més ir standartiniai nuokrypiai liudija apie stiprius nuokrypius nuo vidurkio.

Neigiamas ROA (turto grazos) vidurkis (—0,5) rodo, kad bendrai jmonés generuoja
nuostol] 1§ turto, o skolos koeficiento vidurkis (1,71) leidZia daryti prielaidg, kad jmoniy
jsipareigojimai vidutiniSkai vir§ija jy nuosava kapitalg. Tuo tarpu turto apyvartumo medianos
reikSme (1,26) rodo, kad daugiau nei pusé€ jmoniy generuoja daugiau pajamy nei turi turto, taciau
didelis SD (6,82) rodo didel¢ dispersija.

Sie duomenys leidZia spresti, kad finansiniai rodikliai pasizymi nevienodu pasiskirstymu,
todél biitina atsizvelgti | galimus iSsiskyrimus ir ekstremalias reikSmes, galinCias turéti jtakos
modelio sudarymui ir prognozavimo tikslumui.

Atsizvelgiant | aprasomosios statistikos rezultatus, akivaizdu, kad dalis rodikliy pasizymi
didelémis reik§miy amplitudémis. Tai biidinga mazy ir labai mazy jmoniy duomenims, nes jy
finansiniai rezultatai daznai svyruoja dél sezoniSkumo, mazesniy apyvarty ir riboty iStekliy. Todél
prie§ pereinant prie modeliy sudarymo, vadovaujantis metodologijos skyriuje aprasSyta tyrimo
seka, buvo atliktas duomeny paruoSimo procesas, apimantis trukstamy reikSmiy analize,
ekstremaliy reik§miy identifikavima ir jy apdorojima bei galutinés tyrimo imties formavima. Sie

etapai sudaré¢ prielaidas statistiSkai patikimam modeliy konstravimui.

9 lentelé

Duomeny paruosimo rezultatai

Kriterijus Imoniy skaicius | Procentiné dalis (%)
Pradiné imtis 242 100,0
Pasalintos dél trikstamy ar netiksliy duomeny | 10 4,1
Galutiné imtis 232 95,9

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atliekamu tyrimu

Atlikus duomeny patikrinimg, galutiné¢je imtyje liko 232 jmoneés, i$§ kuriy 193 — mokios, o
39 —nemokios (16,8 %). Toks nemokiy jmoniy santykis yra pakankamas kredito rizikos modeliui
sudaryti. Mokslin¢je literatiroje nurodoma, kad modeliy stabilumui ir diskriminacinei galiai
uztikrinti nemokiy jmoniy dalis imtyje turéty sudaryti ne maziau kaip 15-20 % (Siddiqi, 2006;
Hand ir Henley, 1997). Todél Siame tyrime gauta proporcija atitinka minimalius

rekomenduojamus reikalavimus ir leidzia analizuoti tiek stabiliy, tieck nemokiy jmoniy finansinio
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elgesio skirtumus. Prie§ vertinant tarpusavio ry$ius ir grupinius skirtumus, pirmiausia jvertinta
duomeny pilnuma.

Svarbu pazyméti, kad i§ pradiniy rodikliy rinkinio buvo paSalintas likvidumo koeficientas.
Sio rodiklio reik§més pasizyméjo itin dideliais krastutinumais (nuo 116 iki 14750), o standartinis
nuokrypis virSijo 400 karty mediang. Tokia sklaida rodo, kad duomenis iSkreipia vienetiniai
iSsiskiriantys stebéjimai (outliers), o rodiklis praranda analiting vert¢ ir gali neproporcingai
paveikti modelio jver¢ius. Be to, mazy ir laba mazy jmoniy kontekste trumpalaikio likvidumo
rodikliai daznai yra nepatikimi dé¢l buhalteriniy ypatumy. Tod¢l likvidumo rodiklis Siame tyrime

nebuvo jtrauktas j galutinj modeliavimo rinkinj.

10 lentelé
Tritkstamumas pagal bitkle

Rodiklis n (Mokios) n (Nemokios) Trukstama (%) | Triukstama (%)
veik. bankr.
Skolos koeficientas 943 212 0.2 0.0
b b
Turto graza (ROA) 943 212 0.2 0.0
b b
Grynasis  pelningumas | 929 199 1.7 6.1
(Margin) ’ ’
Turto apyvartumas 942 212 0.3 0.0
b b
b b

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atliekamu tyrimu

Pateiktame triikstamumo palyginime tarp mokiy ir nemokiy jmoniy matyti, kad daugumos
baziniy kintamyjy duomenys yra beveik pilni. Skolos koeficiento, ROA ir turto apyvartumo NA
(angl. not available) dalis nevirsija 0-0,3% abiejose grupése, todél Sie rodikliai tinkami naudoti
pagrindiniuose modeliuose. Grynasis pelningumas (Margin) triikkstamumas yra didesnis
bakrutavusiose jmonése (6,1%), kas tikétina siejasi su nuliniy pardavimo pajamy atvejais.
Kadangi absoliutus mastas iSlieka vidutinis, tad rodiklis gali buti jtraukiamas kaip papildomas.
RySkiausias signalas — ROE. Triikstamy reikSmiy dalis ypa¢ didelé, ypa¢ bankrutavusiose
(25,9%), o priezastis struktiiriné (< nuosavas kapitalas). Tai reiSkia, kad ROE _cln trilkstamumas
néra atsitiktinis ir gali SaliSkai paveikti jvercius, todél pagrindinei specifikacijai racionalu rinktis

ROA kaip pelningumo rodiklj, o ROE cln naudoti tik patikimumo patikroms.
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Kad biity galima nustatyti, ar tarp pasirinkty rodikliy néra stipriy tarpusavio

priklausomybiy buvo atlikta koreliacijy analize.

11 lentelé

Finansiniy rodikliy tarpusavio koreliacijos
Rodiklis Skolos Turto Nuosavybé | Grynasis Turto

koeficientas graza s graza pelningumas apyvartumas
(ROA) (ROE)

Skolos koeficientas | | g -0.45 -0.02 -0.11 0.35
Turto graza (ROA) | g 45 1.00 0.69 0.28 -0.18
Nuosavybes graza | g 2 0.69 1.00 0.27 0.08
(ROE)
Grynasis -0.11 0.28 0.27 1.00 -0.01
pelningumas
Turto apyvartumas | () 35 -0.18 0.08 -0.01 1.00

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Registry centro duomenimis

Lentel¢je matyti, kad stipriausias rySys tarp pelningumo rodikliy yra ROA ir ROE (r =
0,69). Tai rodo, kad abu rodikliai matuoja panaSig finansing biklge. Norint iSvengti
multikolinearumo rizikos palickamas ROA, o ROE naudojamas tik patikimumo patikrai. Skolos
koeficientas vidutiniSkai neigiamai koreliuoja su ROA (r = -0,45) ir silpnai su grynuoju
pelningumu, o tai paaiSkinama logiSkai; didesnis jsiskolinimas paprastai siejasi su Zemesne graza
ir marza. Né vienas porinis rySys nevirSija 0,8, todél kritinio multikolinearumo poZymiy
nenustatyta. Biitina pabrézti, jog daliai jraSy ROA ir grynojo pelningumo reikSmeés yra NA dél
nuliniy ar neigiamy vardikliy, todél analizéje buvo taikytas porinis praleisty reikSmiy tvarkymas
ir winsorizacija, kad koreliacijos biity stabilesnés.

Remiantis koreliacijy analizés jzvalgomis, tikrinama, ar Sie tarpusavio rysiai atsispindi
faktiniuose rodikliy lygiy skirtumuose tarp skirtingy imoniy biikliy. Tam yra sudaromos
palyginimo lentelés, kuriuose mokiy ir nemokiy jmoniy rodikliai pateikiami kaip medianos ir
tarpketvirCiy réziai (IQR), nurodomi stebiniy skaiciai (n), o skirtumy reik§mingumas vertinamas
Mann-Whitney testu. Kadangi vienu metu lyginami keli rodikliai, p reik§més pateikiamos kaip q,
o CIiff & koeficientas leidzia jvertinti praktinj efekto dydj (mazas/vidutinis/didelis). Toks
palyginimas papildo koreliacijy lentel¢: vietoje ,krypties* tarp kintamyjy galime matyti kiek ir
kuria kryptimi skiriasi rodikliy reikSmeés dviejose grupése, kas yra labai svarbu kredito

sprendimams.
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Siekiant patikrinti, ar koreliacijos matomos kryptys atsispindi faktiniuose lygiy

skirtumuose tarp grupiy, toliau pareikiamas mediany (IQR) palyginimas su neparametriniu testu.

12 lentelé

Finansiniy rodikliy palyginimas tarp mokiy ir nemokiy jmoniy

Rodiklis n n Mediana | IQR Mediana | IQR Kryptis p(MW) | Cliff’s & | q (BH)
(Bankr.) | (Veik.) | (Bankr.) | (Bankr.) | (Veik.) (Veik.)

Skolos 212 943 0,5375 | 0,8432 | 0,3789 | 0,5769 | Nemokios > ¢ 0008 | 0,148 | 0,0012

koeficientas Mokios

Turto graza | 212 943 -0,0122 | 0,4235 | 0,0274 | 0,1563 | Mokios > 10,0003 | —0,159 | 0,0008

(ROA) Nemokios

Grynasis 199 929 -0,0045 | 0,3825 | 0,0208 | 0,1361 | Mokios > 10,0017 | —0,142 | 0,0017

pelningumas Nemokios

(Margin)

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atliekamu tyrimu

Apibendrinant 12 lentelés rodikliy palyginima, nustatyta, kad tarp mokiy ir nemokiy
jmoniy statistiSkai reik§mingai, pritaikius Benjamini-Hochberg (FDR) korekcija, skiriasi trys
esminés finansy dimensijos: skolos koeficientas, turto graza (ROA) ir grynasis pelningumas.
Nemokiy jmoniy rodikliai rodo didesnj finansinj svertg ir prastesn¢ graza, Cliff'o & jverciai
indikuoja nedidelj — vidutinj, tac¢iau praktiskai reik§minga efekta. Tuo tarpu turto apyvartumas ir
ROE patikimy skirtumy tarp grupiy nedemonstruoja, tod¢l bus vertinami kaip pagalbiniai, o ne
pagrindiniai skiriamieji pozymiai. Naudotos mediany ir IQR aprasomosios charakteristikos,
Mann-Whitney neparametrinis testas ir BH korekcija mazina krastiniy reikSmiy jtaka, o
Benjamini-Hochberg kontroliuoja daugybiniy palyginimy klaidos rizikg. Skirtingos imties
apimtys (n) prie kiekvieno rodiklio atspinti nevienodg triikstamy reikSmiy masta, btidingg mazy ir
labai mazy jmoniy ataskaitoms. Gauti rezultatai dera su koreliacijy analize ir pagrindzia tolimesnj
modeliy specifikavimg: logistinéje regresijoje ir sprendimy medziuose branduoliniais
kintamaisiais pasirenkami: skolos koeficientas, ROA ir grynasis pelningumas, o turto
apyvartumas ir ROE naudojami konroliniams testams ir jautrumo analizéms, siekiant aiSkesnés

interpretacijos.

Apibendrinant galima teigti, kad atlikta mazy ir labai mazy imoniy finansiniy duomeny
diagnostika atskleidé ryskia Siy subjekty finansinés buklés heterogeniSkumo tendencija.
ApraSomosios statistikos rezultatai parodé¢ didele finansiniy rodikliy sklaidg ir reikSmiy

ekstremuma poveikj, biidingg Siam jmoniy segmentui. Atlikta duomeny valymo ir trikstamumo
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analiz¢ leido suformuoti patikima galuting imtj (n=232), uztikrinancig reprezentatyvuma ir
duomeny kokybe. PaSalinus likvidumo rodiklj dél itin iSsiskirianciy reikSmiy, o taip pat
identifikavus struktiirinj ROE trukstamuma, pagrindiniais modelio prediktoriais pasirinkti skolos
koeficientas, turto grgza (ROA) ir grynasis pelningumas, bei du nefinansiniai kintamieji:
darbuotojy skai¢ius ir jmonés amzius. Sie kintamieji statistiSkai reik§mingai skiria mokias ir
nemokias jmones tiek pagal kryptj, tiek pagal efekty dydi, todél sudaro pagrindg tolimesniam

logistinés regresijos ir sprendimy medzio (CART) modeliy specifikavimui.

3.2 Logistinés regresijos modelio formavimas

Finansy sektoriuje kredito rizikos modeliai yra svarbiausias instrumentas, kuris leidZia
sistemiSkai jvertinti ir prognozuoti jmoniy bankroto tikimybe (PD). Susikiirus tokj modelj ir ji
suderinus su aiSkiomis kredito rizikos politikos nuostatomis, jo rezultatai tampa pagrindiniu
jrankiu priimant sprendimus dél klienty kreditingumo ir rizikos valdymo. Be to, automatizuoto
prekybos kredito rizikos vertinimo, skirto mazoms ir labai mazoms jmonéms, patikimumo analizé
yra biitina norint suprasti, kaip skiriasi automatiniai ir zmogaus priimami sprendimai bei kaip

Siuos skirtumus racionaliai integruoti j praktinj vertinimo procesg.

7 paveikslas

Kredito rizikos vertinimo modelio mazoms ir labai mazoms jmonéms sprendimo rezultatai
(proc.)

Sprendimy rezultatai

15.64%

84.36%

Atmesta Patvirtinta

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atliekamu tyrimu
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7 paveiksle vaizduojami bankroto rizikos modelio sprendimai, taikant kredito rizikos
politikos nustatytg ribg PD=30%. Automatizuotas vertinimas patvirtina tik tuos atvejus, kuriy
prognozuojama bankroto tikimybé Zemesné uz ribg, o atmeta — kai ji ribg virSija. I§ viso
ivertinus 1157 atvejy, modelis patvirtino 976 (84,4%) atvejus ir atmeté 181 atveji (15,6%), kaip
pavaizduota diagramoje.

Siekiant jvertinti modelio sprendimy atitikimg faktinéms baigtims, sudaroma 2x2

kontingencin¢ lentelé, kurioje sugretinami modelio sprendimai (patvirtinta / atmesta) ir faktinis
bankroto statusas (taip / ne), taikant kredito politikos nustatyta sprendimo ribag PD = 30 %.
Standartine 0,5 (PD = 50 %) riba Siame tyrime netaikoma, kadangi ji néra ekonomiskai pagrjsta
kredito rizikos vertinimo kontekste. Sprendimo riba siejama ne su statistiniu neutralumu, o su
imonés rizikos apetitu ir skirtingy klaidy kastais, todél pasirenkamas Zemesnis, konservatyvesnj
pozitrj | nemokumo rizikg atspindintis slenkstis. Lentel¢ sudaryta i§ validzios imties (n = 1126),
eliminuojant 31 stebéjima dél trukstamy bent vieno prediktoriaus reikSmiy. Gauti rezultatai sudaro
pagrinda tolesniam klasifikavimo rodikliy skai¢iavimui ir modelio praktinio pritaikomumo

vertinimui.

13 lentelé

2x2 suvestiné

Bankrotas | Nejojamas (prog. 0) — Count | Proc. % | Teigiamas (prog. 1) — Count | Proc. % I8 viso
Ne 906 | 3.5 2| sy50] 927
Taip 180 | 16.59% O 4750 19
I viso 1086 | 100,0 % 40| 100,00 | 1126

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atliekamu tyrimu

13 lenteléje pateikta 2x2 klasifikavimo suvestiné leidzia jvertinti modelio sprendimy ir
faktiniy bankroto baigc€iy atitikimg. Matyti, kad didzioji dalis mokiy jmoniy klasifikuojamos
teisingai, tatiau reik§minga dalis nemokiy jmoniy priskiriamos neigiamos prognozés grupei. Sie
rezultatai rodo, kad modelio gebéjimas atpazinti skirtingas klases yra nevienodas, todé¢l tolesnéje
analizéje vertinami agreguoti klasifikavimo rodikliai ir klaidy struktiira. Siam atitikimui

detalizuoti 14 lentel¢je pateikiama skaitiniy kategorijy (TP, TN, FP, FN) suvestis, leidZianti

jvertinti klasifikavimo klaidy struktiirg ir sudaranti pagrindg agreguoty klasifikavimo rodikliy

apskaiciavimui.
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14 lentelé

Skaitiniy kategorijy suvestis

Kategorija Skaicius
TP 19

N 906

FP 21

FN 180

I§ viso 1126

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atlickamu tyrimu

14 lentel¢je pateikti TP, TN, FP ir FN dydziai leidzia jvertinti klasifikavimo klaidy
strukttirg. Didelis klaidingai neigiamy atvejy skaicius (FN) rodo, kad reikSminga dalis bankroto
atvejy néra identifikuojama modelio, o tai tiesiogiai atsispindi Zemo jautrumo rodiklio reik§méje.
Tuo tarpu palyginti nedidelis klaidingai teigiamy atvejy skaicius (FP) rodo, kad modelis retai
klaidingai priskiria mokias jmones prie nemokiy.

Vertinant modelio prognozavimo veikima, svarbu analizuoti ne tik teisingy sprendimy
dali, bet ir klaidy struktiira bei jy pasiskirstyma tarp skirtingy klasiy. Klaidy profilis ir jy
pasiskirstymas tampa pagrindu vertinant modelio praktinj pritaikomumg sprendimy priémimo
procese ir leidzia identifikuoti jo taikymo ribas. Kadangi realtis sprendimai ne visuomet sutampa
su modelio prognozémis, rysio tarp modelio klasifikacijy ir faktinio jsipareigojimy nevykdymo
(bankroto) jvertinimui taikoma statistiné priklausomumo patikra - x> (Chi-kvadrato)
nepriklausomumo testas, kuriuo tikrinama, ar modelio priskyrimai (bankrotas / ne bankrotas) yra

susije su faktiniu jsipareigojimy nevykdymu.

15 lentelé

Bankroto statuso ir modelio klasifikacijos priklausomumo testy rezultatai

Testas Reik§mé df p-reik§mé (dvipusé)
Pearson Chi-Square 25,359 1 <0,001
Continuity Correction (Yates) 23,278 1 <0,001
Likelihood Ratio (G-test) 19,591 1 < 0,001
Fisher’s Exact Test — — <0,001
N of valid cases 1126,000

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atlickamu tyrimu

Visi keturi nepriklausomumo testai nuosekliai rodo labai reikSminga sgsaja tarp modelio
priskyrimy ir faktinio bankroto. Pearson Chi- Square = 25,359 (df=1, p<0,001), Yates koreguotas
x2 = 23,278 (p<0,001), tikimybiy santykio (G) testas = 19,591 (p<0,001), o Fisher testas taip pat
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pateikia p<0,001. Keliy alternatyviy testy suderinti rezultatai stiprina iSvados patikimuma ir
leidZia atmesti nepriklausomumo hipotez¢: modelio sprendimai néra atsitiktiniai faktiniy baigciy
atzvilgiu. Rezultatai dera su 2x2 suvestinés struktiira: bankroto dalis ,,atmesty” priskyrimy
stulpelyje yra didesné nei ,,patvirtinty*, taciau absoliutus grupiy kontrastas néra rySkus.

Tolesné¢je analizéje pereinama prie logistinés regresijos modelio jveréiy ir jy
interpretacijos. Modelio priklausomas kintamasis — bankroto faktas (Y=1 — bankrotas, Y=0- ne),
o nepriklausomyjy rinkinj sudaro pagrindiniai finansiniai rodikliai: skolos koeficientas, turto graza
(ROA) ir grynasis pelningumas (Margin) bei du nefinansiniai kintamieji: darbuotojy skaicius ir
jmonés amzius. ROE rodiklis naudojamas tik patikimumo patikrai. Modelis specifikuojamas logit
ry$iu, t.y prognozuojama nemokumo tikimybé, kuri aprasoma taip:

1 1

Pr(Y=1)=——=

1+e~2 1+e—(B0+B1+Skola+B2+ROA+B3+Margin + 4+Darbuotojai + 5+|monés amzius)

Imones dydis (maza / labai maza), nors ir buvo testuota tarp kandidatiniy kintamyjy, i
galutine logistinés regresijos specifikacija nejtraukta dél ribotos papildomos paaiskinamosios
galios, palyginti su darbuotojy skai¢iumi. 16 lentel¢je pateikti logistinés regresijos koeficienty
jverCiai atskleidzia aiSkig dviejy demografiniy kintamyjy — imonés amziaus ir darbuotojy
skaiCiaus — dominavimg modelyje, vertinant mazy ir labai mazy jmoniy bankroto tikimybe¢. Abu
Sie kintamieji yra statistiSkai reikSmingi ir pasizymi ekonomiskai prasminga, teoriSkai pagrjsta

kryptimi.

16 lentelé
Logistinés regresijos rezultatai
Kintamasis B SE z P OR =] 95%FPI(OR)— | 95% PI(OR)—
(robust) reikSmé | e"B apacia vir§us
Konstanta 3.282 | 0.343 9.574 0.000 26.634 13.602 52.152
Skolos koeficientas | 9 16 | 0.022 0.727 | 0.467 | 1.016 | 0.974 1.060
Turto graza (ROA) -
0.114 -1.787 | 0.074 0.816 0.653 1.020
0.204
Grynasis pelningumas | -
(Margin) 0.008 0.006 -1.313 | 0.189 0.992 0.980 1.004
Darbuotojy skaicius -
0.017 -4.444 | 0.000 0.928 0.898 0.959
0.075
Imonés amzius - -
0.215 0.018 11.665 0.000 0.807 0.778 0.836

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atlieckamu tyrimu
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Neigiamas jmonés amziaus koeficientas (B =-0,215; p <0,001) rodo, kad vyresnés jmones
sistemingai susiduria su mazesne bankroto rizika. Kiekvienas papildomas veiklos mety
padidéjimas susijes su mazéjandiais nemokumo 3ansais (OR = 0,807). Sis rezultatas dera su
finansinés rizikos teorijomis, teigianCiomis, kad laikui bégant jmonés igyja didesnj veiklos
stabiluma, iSvysto efektyvesnius valdymo procesus, sukaupia reputacinj kapitalg ir suformuoja
patikimesnius rySius su kreditoriais bei klientais. Brandesnéms organizacijoms taip pat budingas
mazesnis pelningumo nepastovumas ir didesnés geb¢jimas prisitaikyti prie iSoriniy Soky, todél
amziaus kintamasis tampa vienu i§ stipriausiy bankroto tikimybe mazinanciy veiksniy.

Darbuotojy skaicius taip pat pasirodo statistiSkai reikSmingas (p = —0,075; p < 0,001), o
neigiamas koeficiento Zzenklas atskleidzia, kad didesnés imonés, turin¢ios daugiau darbuotojy,
pasizymi mazesne nemokumo rizika (OR = 0,928). Sis rySys interpretuojamas kaip dydzio
ekonomijos efektas: didesnés jmonés paprastai turi diversifikuotesnes veiklas, platesnj pajamy
Saltiniy spektrg ir geresnes galimybes absorbuoti finansinius nuostolius. Be to, didesnés
organizacijos dazniau disponuoja stipresniais finansiniais resursais ir geresnémis galimybémis
derétis su kreditoriais dél atidéjimy ar palankesniy salygy, kai susiduriama su laikinomis
likvidumo problemomis.

Kita vertus, trys pagrindiniai finansiniai rodikliai — skolos koeficientas, turto graza (ROA)
ir grynasis pelningumas (Margin) — Siame modelyje néra statistiSkai reikSmingi 5 % lygyje. Skolos
koeficiento p reikSmé (p = 0,467) rodo, kad finansinés skolos nasta neatskleidzia papildomos
informacijos apie bankroto tikimybe, kai kartu vertinami struktiiriniai jmonés bruoZai. Nors
teoriniu pozitiriu didesnis jsiskolinimo lygis turéty didinti nemokumo rizika, mazy ir labai mazy
imoniy segmentui biidinga didelé skolos rodikliy dispersija ir apskaitiniy praktiky nevienodumas
gali mazinti §io rodiklio prognozing galig.

Turto grazos (ROA) koeficientas yra neigiamas (3 = —0,204), rodo tikéting rysj — geresnis
pelningumas mazina nemokumo tikimybe — taciau statistinis reikSmingumas ribinis (p = 0,074).
Tai leidzia daryti i§vada, kad ROA kryptis yra ekonomiskai teisinga, taciau imties duomenys
neleidzia uZtikrintai patvirtinti Sio poveikio 5 % lygyje. Grynasis pelningumas (Margin) taip pat
nerodo statistiskai reik§mingos jtakos (p = 0,189). Sj rezultata galima aiskinti didele pelningumo
rodikliy sklaida ir arba maZesniy jmoniy praktikoje daznai pasitaikan¢iu pelno nulinimu, kuris
riboja finansiniy rodikliy diskriminacing galig.

Siekiant jvertinti, ar tarp j modelj jtraukty nepriklausomyjy kintamyjy néra per didelio
tarpusavio rysio, buvo atlikta multikolinearumo patikra, taikant dispersijos iSputimo koeficientus
(VIF — Variance Inflation Factor). Si analiz¢ atlikta visam logit modeliui, kuriame naudojami tieck

49



finansiniai (skolos koeficientas, turto gragza (ROA), grynasis pelningumas (Margin), tiek

demografiniai kintamieji (darbuotojy skaicius, jmonés amzius). VIF reikSmes, mazesnés nei 5,

paprastai nelaikomos problematiSkomis, o virSijan¢ios 10 indikuoja kritinj multikolinearumg ir

galima koeficienty nestabiluma. 17 lentel¢je pateikiami apskaiciuoti VIF rodikliai, leidZiantys

Jvertinti, ar pasirinktas kintamyjy rinkinys tinkamas tolesnei logistinés regresijos analizei.

17 lentelé

Multikolinearumo patikra (VIF)

Kintamasis VIF
Skolos koeficientas 1,159
Turto graza (ROA) 1,175
Grynasis pelningumas (Margin) 1,014
Imonés amzius 1,005
Darbuotojy skaicius 1,006

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atlickamu tyrimu

Gautos VIF reikSmés nevirSija 5, todél multikolinearumo pozymiy nenustatyta, visi

kintamieji paliekami tolesnei analizei.

Atsizvelgiant j tai, kad multikolinearumo pozymiy nenustatyta, toliau vertinamas modelio

pritaikomumas duomenims ir kalibracija. Siam tikslui taikomas Hosmer-Lemeshow nepritaikymo

testas (g=10 grupiy), kuriuo tikrinama, ar prognozuojamy bankroto tikimybiy pasiskirstymas

suderinamas su stebimomis baigtimis. StatistiSkai nereik§mingas rezultatas interpretuojamas kaip

tinkama kalibracija. Papildomai pateikiamas Brier‘o balas, rodantis viduting kvadrating prognoziy

paklaida (maZesnés reikimés reiskia geresne prognoziy kokybe), Sie rodikliai, pateikiami 18

lenteléje, papildo koeficienty jverCius ir suteikia pagrinda spresti ne tik apie modelio

diskriminanting galia, bet ir apie jo tikimybiy atitikimg empiriniams duomenims.

18 lentelé
Modelio kalibracija (Hosmer — Lemeshow ir Brier rodikliai)
Rodiklis Reik§mé
HL x2 69,93
df 8
P reikSmé 5,823e-12
Brier (modelis) 0,0954
Brier (naivus orientyras) 0,1455
Bankroto prevalencija 0,1767

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atliekamu tyrimu
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Hosmer Lemeshow testo rezultatas (x?=69,93; df=8; p=5,823e-12) rodo, kad
prognozuojamos tikimybés reik§mingai skiriasi nuo stebéty baig€iy grupése, tai reiskia, kad esama
kalibracijos neatitikties (p<0,05). Kita vertus, Brier indeksas modeliui yra 0,0954 ir yra Siek tiek
mazesnis uz ,naivaus“ orientyro reikSme 0,1455, kas indikuoja, kad modelis tikimybes
prognozuoja zenkliai tiksliau nei bazinis sp¢jimas, leidziantis manyti apie adekvaty bendrajj
pognoziy tiksluma, nepaisant kalibracijos trikumy. Nurodyta bankroto prevalencija 0,1767
patvirtina klasiy disbalansa, kuris paaiSkina anksc¢iau matyta didelj specifiSkuma ir zema jautruma.
19 lenteléje pateikiami modelio kalibracijos vertinimo rezultatai pagal prognozuojamy bankroto
tikimybiy decilius. Joje apibendrinti kiekvienam deciliui priskirty steb¢jimy skaicius, vidutiné

prognozuota bankroto tikimybé¢, stebétas bankroto daznis ir jy skirtumas.

19 lentelé

Kalibracija deciliais

decile n PD vid obs rate skirtumas

1 113 0.4228944 0.2831858 -0.1397086
2 13 0.4676698 0.1415929 -0.3260768
3 113 0.4733073 0.1327434 -0.3405639
4 113 0.4771805 0.0619469 -0.4152336
5 13 0.4800069 0.1327434 -0.3472636
6 13 0.4824962 0.1061947 -0.3763015
7 12 0.4857687 0.1517857 -0.3339830
8 12 0.4912191 0.1517857 -0.3394334
9 H2 0.5045696 0.1964286 -0.3081410
10 12 0.6281770 0.4107143 -0.2174627

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atlickamu tyrimu

19 lentel¢je pateikiamas modelio prognozuojamy bankroto tikimybiy (PD) ir empiriskai

stebétos bankroto dalies palyginimas deSimtadaliy (deciliais) pjuvyje. Visuose deciliuose
uzfiksuojamas neigiamas skirtumas obs rate — PD_vid (nuo 0, 140 iki -0,415), taigi modelis
sistemingai pervertina bankroto tikimybes visame PD diapazone. Didziausios absoliutus
nuokrypis stebimas vidurinéje skalés dalyje: 4-6 deciliuose (-0,415;-0,347;-0,376), kas rodo
rySkiausig kalibracijos neatitikt] bitent vidutinés rizikos grupése. Maziausias, nors vis dar
neigiamas, nuokrypis nustaytas 1 decilyje (-0,140). VirSutiniame, 10 decilyje, stebéta bankroto

dalis yra didziausia (0,411) ir patvirtina adekvaty rangavimg (didéjant PD did¢ja bankroty dalis),
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taciau kalibracijos prasme prognozés iSlieka per auktSos (skirtumas -0,217). Kalibracija yra
kryptingai bloga: modelio interceptas pernelyg aukstas, o slope <1. Tai atitinka HL testo ir Brier

indekso i§vadas. Praktiniam taikymui tikslinga atlikti rekalibracija.

Atsizvelgiant | nustatytus sistemingus kalibracijos netikslumus, buvo atlikta modelio re-

kalibracija, siekiant suderinti prognozuojamas bankroto tikimybes su empiriSkai stebéta bankroto
dalimi tiriamoje imtyje. Re-kalibracija vykdyta remiantis deciliniy duomeny suvestine, kuri
leidzia agreguotai jvertinti prognozuojamy ir stebéty tikimybiy santykj skirtinguose rizikos
lygiuose. Taikytos dvi metodinés prieigos: poslinkio (intercept-only) ir logistiné (Platt)
korekcijos. Pirmasis metodas koreguoja bendrg prognozuojamy tikimybiy lygj, nekeiciant jy
tarpusavio struktiiros, o antrasis leidzia papildomai reguliuoti nuolydj, taip uztikrinant lankstesnj
modelio pritaikyma visame rizikos intervale. Siy metody taikymas sudaro prielaidas
nuoseklesniam prognozuojamy tikimybiy suderinimui su stebétais duomenimis. Jvertinti re-

kalibracijos modeliy koeficientai pateikiami 20 lenteléje.

20 lentelé

Modelio re-kalibracijos koeficientai

Modelis Parametras Ivertis SE
Intercept-only a —1.517746 0.078420
Logistic (Platt) a -1.518594 0.079161
Logistic (Platt) b 1.699823 0.335870

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atlickamu tyrimu

20 lentel¢je pateikti re-kalibracijos jverciai rodo, kad pradinis modelis sistemingai
pervertino bankroto tikimybes, o didziausias nuokrypis fiksuotas vidutinés rizikos diapazone.
Poslinkio (intercept - only) korekcija su o = -1,517746 Zemyn perstato bendra PD lygj, todél
sumazina absoliuty pervertinimg per visg skale. Logistiné (Platt) re-kalibracija pateikia du
parametrus a= -1,518591 (interceptas) ir b= 1,699823 (nuolydis). B>1 reiskia, kad PD
transformacija sustiprina kontrasta tarp mazy ir dideliy tikimybiy: mazesni PD papildomai
sumazinami, o didesni — padidinami tiek, kiek reikia, kad empiriné baig€iy dalis geriau sutapty su

prognozémis.
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21 lentelé

Modelio re-kalibracijos diagnostika

Modelis Svoriné vidutiné kalibracijos paklaida
Raw 0.314468894493783

Intercept 0.0597727517659643

Logistic 0.0487485110263369

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atlickamu tyrimu

Diagnostika tai patvirtina. Svoriné ECE (vidutin¢ kalibracijos paklaida) sumazéja nuo
0,3145 iki 0,0598 ir dar iki 0,0487 pritaikius logistinés re-kalibracijos schema. Taigi, logistiné
korekcija uztikrina didZiausig atitikimg tarp prognozuoty ir stebéty dazniy visame PD intervale,
i8laikant rangavimo savybes.

Norint vizualiai jvertinti modelio kalibracijos pageréjima, 8 paveiksle pateikiamos pradiné
(Raw) ir po logistinés re-kalibracijos (Platt) gautos kalibracijos kreivés. Paveiksle vaizduojamas
prognozuojamy bankroto tikimybiy ir empirisSkai stebétos bankroto dalies santykis, apskai¢iuotas
remiantis prognozuojamy tikimybiy deciliy vidurkiais. Papildomai pateikiama ideali kalibracijos
linjja, naudojama kaip orientyras vizualiniam prognozuojamy ir stebéty tikimybiy atitikimo
palyginimui. Toks vaizdavimas sudaro galimybe palyginti skirtingy kalibracijos biiseny rezultatus

vienoje grafingje erdvéje.

8 paveikslas
Pradinés ir re-kalibracijos kreives

Kalibracijos kreive: pries (Raw) ir po (Logistic) re-kalibracijos
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Prognozuota tikimybé (deciliy vidurkiai)
Method Raw -e— Logistic
Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atlickamu tyrimu
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Pradiné kreivé (Raw) aiSkiai nukrypsta nuo idealios 45° linijos, atskleisdama sisteminga
tikimybiy pervertinimg visame PD intervale, ypa¢ vidutinés rizikos deciliuose. Po logistinés
korekcijos kreivé priartéja prie tapatybés linijos (y=x), o taskai pasiskirsto tolygiau aplink ja,
rodancia empirinés ir prognozuotos bankroto tikimybés sutapimg. Tai patvirtina, kad logistiné re-
kalibracija uztikrina geresnj modelio pritaikomuma praktiniam taikymui, iSlaikant tinkama
rangavimo geba.

Apibendrinant, logistinés regresijos modelis leido suformuoti bazing maZy ir labai mazy

imoniy prekybos kredito rizikos vertinimo struktiira, integruojanciag tiek finansinius (skolos
koeficientas, turto graza (ROA), grynasis pelningumas (Margin)), tiek demografinius
kintamuosius (jmonés amzius, darbuotojy skaicius). Empiriniai rezultatai atskleidé, kad biitent
struktiiriniai jmonés bruozai — ilgesné veiklos trukmé ir didesnis darbuotojy skaiCius — yra
stipriausi bankroto rizika mazinantys veiksniai, o finansiniai rodikliai Siame modelyje pasizymi
ribotu arba statistiSkai nereikSmingu papildomu paaiskinamuoju indéliu. Tai leidzia teigti, kad
mazy ir labai mazy jmoniy segmente ilgalaikis verslo islikimas ir veiklos mastas atlieka svarbesnj
stabilizuojant] vaidmenj nei vien momentiniai pelningumo ar jsiskolinimo rodikliai. Tuo paciu

nustatyta, kad modelio klasifikacinés savybes pasizymi aukstu specifiSkumu ir ribotu jautrumu, o
kalibracijos diagnostika (Hosmer—Lemeshow, Brier, ECE) atskleid¢ sistemingg bankroto
tikimybiy pervertinima, kuris buvo reik§mingai sumazintas taikant re-kalibracijg. Logistiné (Platt)
korekcija pagerino prognozuojamy ir empiriniy baig¢iy atitikima, i$laikant tinkama rangavimo
geba (AUC = 0,798), todél galime teigti, kad modelis pakankamai gerai atskiria nemokias ir

mokias jmones.

3.3 Sprendimy medZzio modelio formavimas

Logistinés regresijos analizé suteiké bazinj supratimg apie finansiniy rodikliy poveiki
prekybos kredito rizikai, taciau S§is metodas remiasi prielaidomis apie linijinius rySius tarp
kintamyjy ir logit transformuotos priklausomosios tikimybés. Siekiant jvertinti galimas
nelinearines priklausomybes bei sgveikas tarp finansiniy rodikliy, tolesn¢je analizéje taikomas
sprendimy medziy (angl. Classification and Regression Tree, CART) metodas. Sis metodas
leidzia duomeny pagrindu automatizuotai formuoti hierarching sprendimy struktiira,

atskleidziancig, kokie kintamyjy deriniai lemia didesne jmonés bankroto tikimybe.
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Sprendimy medziy taikymas prekybos kredito rizikos vertinime ypac¢ tinkamas mazoms ir
labai mazoms jmonéms, kuriy finansiniai rodikliai daznai pasizymi didesniu dispersijos lygiu ir
struktliriniais netolygumais. Skirtingai nei logistiné regresija, CART metodas nereikalauja
1Sankstiniy prielaidy apie kintamyjy pasiskirstymg ar jy tarpusavio rySiy formg, todél gali geriau
fiksuoti ribines ir sglyginio efekto situacijas.

Remiantis ankstesniais tyrimais (Xia, 2022; Liu, 2023; Kanapickiené ir Spicas, 2020;
Kizys, 2015), sprendimy medziy modeliai pasizymi aukStu interpretatyvumu, o jy grafiné
struktiira leidzia intuityviai paaiSkinti, kokie finansiniai pozymiai lemia sprendimg dél jmonés
kreditingumo. Siame darbe CART modelis taikomas tai pa¢iai duomeny aibei (n=1126), siekiant
palyginti jo rezultatus su logistinés regresijos modeliu tiek pagal diskriminacing galig, tiek pagal
kalibracijos tiksluma.

Sudarytas sprendimy medis pagrijstas ta pacia duomeny imtimi kaip ir logistinés regresijos
modelis, todél gauti rezultatai yra tiesiogiai palyginami. Siekiant iSlaikyti modelio struktiiros
aiSkuma ir interpretatyvuma, CART modelyje naudojami trys pagrindiniai finansiniai rodikliai —
skolos koeficientas, turto graza (ROA) ir grynasis pelningumas (Margin). Demografiniai
kintamieji (jmonés amzius ir darbuotojy skai¢ius) Siame etape nejtraukiami, kad sprendimy medis
biity orientuotas j finansiniy rodikliy ribines reik§mes ir jy kombinacijas. Sie rodikliai buvo
atrinkti atsizZvelgiant } jy ekonomin¢ prasme ir statistin} reikSmingumg, nustatyta logistinés
regresijos analizéje. Sprendimy medis sudarytas taikant CART (Classification and Regression
Tree) algoritma, kuris duomenis dalija j homogeniskesnes grupes pagal Gini negrynumo kriterijy.
Tokiu biidu kiekvienas skaidymas maksimaliai sumazina rizikos heterogeniSkuma tarp grupiy, o
galutiniuose lapuose pateiiamos empirinés bankroto tikimybés (PD).

Siekiant iSvengti modelio peradaptavimo prie konkrecios imties, medis buvo genimas
taikant 10 karty kryzming validacija, ir parinktas pagal 1-SE taisykle, kuri leidzia pasirinkti
optimaly modelio dydj. Tokiu biidu uztikrinama, kad sprendimy medis biity pakankamai
paprastas interpretavimui, taciau kartu iSlaikyty patenkinama prognozavimo tikslumg. Galutinis
modelis susideda i$ penkiy sprendimy lygiy ir aStuoniy galutiniy lapy, kuriuose kiekvienam
jmoniy segmentui apskai¢iuota empiriniu biidu stebéta bankroto tikimybé (PD). Sios grupes

atspindi tipinius jmoniy finansiniy charakteristiky derinius, susijusius su skirtingu rizikos lygiu.
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9 paveikslas

Sprendimy medis (CART)

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atlickamu tyrimu
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Zvelgiant j 9 paveiksle pateikta sprendimy medj matyti, kad pirmajj duomeny skaidyma
determinuoja turto graza (ROA): ribin¢ reikSmé (-0,44) aiskiai diferencijuoja jmones j didesnés
ir mazesnes rizikos Sakas. Vélesniuose lygiuose reikSmingg vaidmenj jgyja grynasis pelningumas
(margin) ir skolos koeficientas, kurie modifikuoja ROA poveikj. Neigiamas pelningumas kartu su
didesne skolos naSta sistemingai didina nemokumo tikimybe, o teigiamas pelningumas ir
santykinai mazesné skola rizikg maZzina. Tokia hierarchiné struktiira sudaro prielaidas identifikuoti
aiSkiai apibréztus rizikos profilius (lapus), kuriuose empirinés bankroto tikimybés yra
homogeniskos.

Sprendimy medzio struktiira patvirtina, kad maziausios rizikos jmoniy segmentas apima
tuos atvejus, kuriuose turto graza (ROA) yra didesné nei -0,44, o pelningumo rodikliai iSlieka
teigiami. Siy jmoniy bankroto tikimybé yra maziausia, o klasifikacijos patikimumas (mazguose
nurodyta ,,Ne*) virSija 85-90 proc. Tuo tarpu jmonés, kurios buidinga neigiama turto graza ir
neigiamas pelningumas (Margin <0), kartu su aukS$tesniu skolos koeficientu, dazniausiai
priskiriamos aukstos rizikos grupei (,,Taip). Siuose lapuose empiriné bankroto dalis siekia nuo
50 iki 70 proc., todél tokie atvejai rodo struktirikai silpnesnj finansinj pajéguma. Sie rezultatai
atitinka teorinius ir empirinius pastebéjimus ankstesniuose tyrimuose (Kanapickiené ir Spicas,
2019, Liu, 2023), kuriuose pelningumo mazéjimas ir finansinis svertas buvo jvardinti kaip
pagrindiniai nemokumo veiksniai.

Modelio tikslumo jvertinimui buvo taikyta 10 karty kryzminé validacija, o galutinis
modelis parinktas remiantis 1-SE taisykle, kuri leidzia sumazinti peradaptavimo rizika, iSlaikant
pakankama prognozine galig. Nors CART modeliai pasizymi mazesniu statistiniu tikslumu nei
logistinés regresijos modeliai, jie i§siskiria ai§kumu ir interpretatyvumu. Sio tyrimo atveju
sprendimy medis leidzia greitai identifikuot jmoniy grupes pagal jy finansiniy rodikliy
kombinacijas, todél yra tinkamas praktiniam taikymui kredito vertinimo procediiruose.

Vertinant modelio diskriminacing galia, pagal bendrg klaidy struktiirg ir prognozuoty
tikimybiy pasiskirstyma galima teigti, kad CART modelio rezultatai i§ esmés patvirtina logistinés
regresijos i§vadas — ROA ir pelningumo rodikliai i§licka dominuojantys rizikos veiksniai. Siame
tyrime apskaiciuota, kad sprendimy medzio (CART) modelio AUC = 0,678, kas rodo vidutine

diskriminacine galiag — modelis geba geriau nei atsitiktinai atskirti mokias ir nemokias jmones,

taciau pagal tikslumg nusileidZia logistinés regresijos modeliui (AUC=0,798).



Apibendrinant, sudarytas sprendimy medis pasiZymi aukStu interpretatyvumu, pakankamu
prognoziniu tikslumu ir praktiniu pritaikomumu mazy ir labai mazy jmoniy prekybos kredito
rizikos vertinime. Modelio struktiira leidzia aiskiai identifikuoti ribines reikSmes, pagal kurias
galima diferencijuoti jmones pagal rizikos lygj, o gautos taisyklés sudaro prielaidas automatizuoti
sprendimy priémimo procesa.

Sio etapo rezultatai papildomai interpretuojami lyginant sy logistinés regresijos modelio
rezultatais, siekiant jvertinti abiejy metody taikymo efektyvumga ir suderinamumg. Toks metody
derinys ypac¢ aktualus vertinant mazy ir labai mazy jmoniy segmenta, kuriam btdingas didesnis
duomeny dispersijos lygis, nepastoviis pelningumo rodikliai bei daznesni struktiiriniai poky¢iai.
Logistiné regresija, paremta linijine logit funkcija, efektyviai apraso bendrg priklausomybe, taciau
jos taikymas gali biti ribotas, kai rysiai tarp rodikliy yra salyginiai. Tuo tarpu sprendimy medis,
paremtas duomeny skaidymu j homogeniSkesnes grupes, leidzia identifikuoti nestrukturinius
efektus, kurie gali biiti nepastebimi regresiniuose modeliuose.

Empiriniai rezultatai rodo, kad logistiné regresija ir sprendimy medzio modelis papildo, o
ne dubliuoja vienas kito jZvalgas. Logistinés regresijos modelis atskleide, jog stipriausi
sistemingai bankroto rizikg mazinantys veiksniai yra struktiiriniai jmonés bruozai — ilgesné
veiklos trukmé ir didesnis darbuotojy skaicius, o finansiniai rodikliai (skolos koeficientas, ROA,
grynasis pelningumas (Margin)) Siame daugiakrypciame kontekste pasizymi ribotu papildomu
paaiskinamuoju svoriu. Tuo tarpu sprendimy medZio modelis labiau akcentuoja finansiniy
rodikliy ribines reik§mes ir jy kombinacijas, jvardydamas ROA, pelningumg ir skolos lygj kaip
pagrindinius mechanizmus, pagal kuriuos formuojamos aiskios rizikos taisykles. Tai reiSkia, kad
logistinés regresijos modelis suteikia globaly, tikimybinj rizikos profilj, paremtg tiek finansiniais,
tieck demografiniais duomenimis, o sprendimy medis — lokalias, intuityviai interpretuojamas
sprendimy taisykles pagal finansiniy rodikliy slenkscius. Toks metody derinys leidZia sprendimy
priéméjams pasirinkti jiems priimting detalumo ir interpretacijos lygj: logistinis modelis tinka
strateginiam rizikos vertinimui ir politikos formavimui, o sprendimy medis — operatyviniam,
taisyklémis gristam kredito sprendimy automatizavimui. Lyginant modelius pagal AUC,

logistinés regresija lenkia CART model;j (10 paveikslas).
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10 paveikslas
Logistinés regresijos ir CART modeliy ROC kreivés
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Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atliekamu tyrimu

Logistinés regresijos modelis pasizymi didesne diskriminancine galia (AUC=0,798),
palyginti su CART modeliu (AUC=0,678). Tai rodo, kad logistinés regresijos modelis geriau

atskiria nemokias jmones nuo mokiy visame tikimybiy diapazone.
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ISVADOS IR PASIULYMAI

. Apibendrinta mokslinés literatiros analizé parodé¢, kad prekybos kreditas yra reikSminga
trumpalaikio finansavimo priemoné, ypa¢ mazoms ir labai mazoms jmonéms, leidZianti
palaikyti likviduma, uZtikrinti veiklos tgstinumg ir stiprinti santykius su tiekéjais, tac¢iau
kartu pasizyminti padidéjusia kredito rizika d¢l pasitikéjimu gristo pobtidzio, informacijos
asimetrijos ir veiklos nepastovumo. Nustatyta, kad tradiciniai, vien finansiniais rodikliais
grindziami kredito rizikos vertinimo modeliai néra pakankamai tinkami Siam jmoniy
segmentui, todel efektyvus prekybos kredito rizikos vertinimas reikalauja pritaikyty
metody, integruojanciy finansinius, nefinansinius ir elgsenos rodiklius bei atsizvelgianciy
] ribotg duomeny prieinamumg ir mazy jmoniy veiklos specifika.

. Atlikus tyrimg pasiektas magistro darbo tikslas — sukurtas ir empiriSkai patikrintas
hibridinis prekybos kredito rizikos vertinimo modelis, pritaikytas mazy ir labai mazy
Lietuvos jmoniy segmentui. Integruojant logistinés regresijos ir sprendimy medzio
(CART) metodus, suformuota metodologiskai nuosekli sistema, leidZianti tiek kiekybiSkai
jvertinti nemokumo tikimybg, tiek aiSkiai klasifikuoti jmones pagal rizikos lyg;j.

. Tyrimo rezultatai patvirtino, kad informacijos asimetrija yra esminis veiksnys, ribojantis
smulkiy jmoniy kredito rizikos vertinimg vien finansiniy ataskaity pagrindu. NeiSsamis
duomenys, trumpa veiklos istorija ir finansiniy rezultaty nepastovumas lemia poreikj
taikyti platesnj, struktiirinius ir nefinansinius rodiklius apimantj vertinimo pozitirj.

. Empirin¢ analiz¢ parodé, kad nefinansiniai kintamieji — jmonés amzius ir darbuotojy
skaiCius — turi statistiSkai reikSmingg apsauginj poveikj nemokumo tikimybei. Tai leidZia
teigti, jog organizaciné branda ir veiklos mastas yra svarbis stabilumo ir prisitaikymo prie
ekonominiy sukrétimy indikatoriai.

. Finansiniai rodikliai pasiZyméjo prognostine verte, taciau jy jtaka bankroto tikimybei buvo
silpnesné nei nefinansiniy kintamyjy. ReikSmingiausi finansiniai veiksniai buvo
pelningumo rodikliai (ypac¢ ROA), jsiskolinimo lygis ir tam tikri likvidumo aspektai, kurie

veiké¢ kaip papildomas informacinis komponentas S$alia struktliriniy jmonés
charakteristiky.

. Sprendimy medzio (CART) modelis nustaté¢ aiSkias ribines reikSmes, leidziancias
operatyviai diferencijuoti jmones pagal rizikos profilius. Sios ribos pasizymi dideliu
praktiniu pritaikomumu, nes suteikia skaidrig ir vizualiai interpretuojama rizikos vertinimo

logika.
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7. Modeliy diskriminaciné galia, vertinama ROC/AUC rodikliais, sieké 0,72-0,75, kas rodo
priimting prognozavimo tikslumg ir leidZia naudoti sukurtus modelius kaip sprendimy
priémimo palaikymo priemong. Nors pasiektas tikslumas yra Zzemesnis nei sudétingesniy
masininio mokymosi metody, modeliy interpretatyvumas ir stabilumas suteikia esminiy
privalumy praktiniame taikyme.

8. Kalibravimo analizé parodé¢, kad hibridinis modelis pakankamai tiksliai atspindi faktines

bankroto tikimybes, tod¢l yra tinkamas praktiniams kredito sprendimams, susijusiems su
kredito limity nustatymu ir rizikos valdymu.

9. Tyrimas patvirtino, kad sprendimo ribos pasirinkimas yra tiesiogiai susijes su kredito
politikos rizikos apetitu. Empiriniai rezultatai pagrindé¢ literatiroje rekomenduojamag
praktikg smulkiy jmoniy segmente taikyti zemesnes ribas (apie 0,20—0,35), o Siame tyrime
pasirinkta 0,30 riba pasirodé esanti empiriSkai ir teoriSkai pagrjsta.

10. Gauti rezultatai leidzia teigti, kad smulkiy jmoniy nemokumo rizika yra daugialypé, todél
efektyviausi sprendimai yra grindziami skirtingo pobiidzio informacijos integravimu.
Hibridinis pozitiris suteikia didesnj analitinj lankstuma nei vienos metodikos taikymas.

11. Tyrimo apribojimai susij¢ su ribotu duomeny spektru, ypa¢ mokeéjimo drausmés ir
elgsenos rodikliy stoka, taip pat galimu atrankos SaliSkumu dél trikstamy duomeny
pasalinimo. Be to, 2019-2023 m. laikotarpj apéme¢ ekonominiai sukrétimai galéjo turéti
itakos finansiniy rodikliy stabilumui.

12. Apibendrinant galima teigti, kad sukurtas hibridinis prekybos kredito rizikos vertinimo
modelis yra tinkama, praktiskai pritaikoma ir metodologiskai pagrista priemone, galinti
padidinti sprendimy skaidruma, objektyvuma ir nuoseklumg mazy ir labai mazy jmoniy

kredito rizikos vertinime.

Atsizvelgiant j atlikto tyrimo metu gautas iSvadas, toliau pateikiami pasiiilymai, skirti

modelio taikymo galimybéms plésti ir kredito rizikos vertinimo procesui tobulinti:

1. Rekomenduojama taikyti hibridinj modelj kaip papildomg sprendimy palaikymo
priemong, integruojant jj j kredito politikos procediiras ir derinant su ekspertiniu vertinimu.
2. Siekiant islaikyti modelio aktualuma, siiiloma periodiskai atnaujinti ir perkalibruoti

modelj, atsizvelgiant ; naujausius duomenis ir kintancias ekonomines salygas.
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. Kredito politikos formuotojams sitiloma naudoti sprendimy medZio nustatytas ribas kaip
ankstyvuosius rizikos signalus, leidziancius sistemingai identifikuoti padidintos rizikos
klientus.

. Duomeny teikéjams ir institucijoms rekomenduojama plésti nefinansiniy duomeny
prieinamuma, ypa¢ mokéjimo drausmés ir jmoniy elgsenos srityse.

. Tolesniuose tyrimuose tikslinga integruoti makroekonominius ir sektorinius rodiklius,
siekiant sukurti dinamiskesnj ir iSorinéms sglygoms jautresnj rizikos vertinimo modelj.

. Verslo organizacijoms rekomenduojama diegti automatizuotas sprendimy paramos
sistemas, kurios integruoty logistinés regresijos ir sprendimy medzio logika, didinant

sprendimy efektyvumg ir mazinant subjektyvuma.
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SANTRAUKA

67 puslapiai, 21 lentelé, 10 paveiksly, 45 literattiros Saltiniai.

Magistro baigiamojo darbo tikslas — sukurti ir empiriSkai jvertinti prekybos kredito rizikos

vertinimo modelj mazoms ir labai mazoms Lietuvos jmonéms, taikant hibridin] metodinj pagrinda,
sudarytg 1§ logistinés regresijos ir sprendimy medzio (CART) metody. Tyrimas orientuotas ]
jmoniy nemokumo (bankroto) tikimybés prognozavimg ir praktinio modelio pritaikomuma kredito

sprendimy priémimo procese.

Darbas susideda i$ trijy daliy: mokslinés literatiiros analizés, tyrimas bei jo rezultatai, iSvados ir

pasitilymai.

Literatiiros analizéje apzvelgiamos pagrindinés kredito rizikos teorijos ir bankroto prognozavimo
metodai, skiriant mazy ir labai mazy imoniy specifikai. Aptariama §ios imoniy grupés ekonomingé
reik§me Lietuvos mastu, jy veiklos rizikingumas ir su informacijos asimetrija susij¢ kreditavimo
i1SSukiai. Analiz¢je detaliai pristatomi finansiniai ir nefinansiniai rodikliai, dazniausiai taikomi
vertinant smulkiy jmoniy mokumo rizikg, taip pat aptariamos sprendimy automatizavimo

galimybés ir ribos. KritiSkai jvertinami tradiciniai ir moderniis kredito rizikos vertinimo metodai,
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pagrindZiant hibridinio modelio — logistinés regresijos ir sprendimy medzio (CART) — pasirinkimag

Siame tyrime.

Po literatiiros analizés atlickamas empirinis tyrimas, kuriame mazy ir labai mazy jmoniy kredito
rizika vertinama remiantis ,,Registry centro® finansinémis ataskaitomis. Modelio kiirimui taikoma
hibridiné metodika — logistiné regresija ir sprendimy medis (CART), naudojant R programa.
Tyrime atlickama nuosekli duomeny diagnostika: trikstamumo analize, ekstremaliy reikSmiy

vertinimas, koreliacijy analizé, Mann—Whitney testai su Benjamini—-Hochberg korekcija, Chi-

kvadrato priklausomumo testai, multikolinearumo (VIF) patikra, ROC/AUC analizé ir modeliy
kalibravimas (Hosmer—Lemeshow, Brier, ECE). Sie metodai leidzia suformuoti statistikai
pagrista ir praktiSkai taikomag kredito rizikos vertinimo modelj mazy ir labai mazy jmoniy

segmentui.

Tyrimo rezultatai parodé¢, kad sudarytas mazy ir labai mazy jmoniy kredito rizikos modelis yra
empiriskai pagristas ir veiksmingas. Logistiné regresija atskleidé, kad stipriausi bankroto rizika
mazinantys veiksniai yra jmonés amzius ir darbuotojy skaicius, o finansiniai rodikliai suteikia
papildomos informacijos. CART sprendimy medis identifikavo aiSkias ROA, pelningumo ir
isiskolinimo ribas, leidZiancias tiksliai diferencijuoti rizikos profilius. Abu modeliai pasizyméjo
tinkama diskriminacine galia (AUC = 0,72-0,75), o atlikta kalibracija pagerino prognoziy

tiksluma.

Apibendrinus galima teigti, kad logistiné regresija ir sprendimy medis sudaro vienas Kkitg
papildanc¢ig sistema, kuri padidina sprendimy objektyvumg ir pagerina rizikingy jmoniy
identifikavima. Gauti rezultatai rodo, kad modeliai gali biiti praktiSkai taikomi prekybos kredito
rizikos vertinime, o pateiktos jzvalgos naudingos institucijoms, siekian¢ioms diegti duomeny

analitikg ir automatizuotas vertinimo technologijas.
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SUMMARY

67 pages, 21 tables, 10 figures, 45 references.

The aim of this Master’s thesis is to develop and empirically evaluate a trade credit risk assessment

model for small and micro enterprises in Lithuania by applying a hybrid methodological
framework combining logistic regression and decision tree (CART) methods. The study focuses
on forecasting the probability of corporate insolvency (bankruptcy) and assessing the practical

applicability of the model in trade credit decision-making processes.

The thesis consists of three main parts: a review of scientific literature, the empirical research and

its results, and conclusions and recommendations.

The literature review examines the main theories of credit risk and bankruptcy prediction methods,
with particular emphasis on the specific characteristics of small and micro enterprises. The
economic importance of this group of firms in the Lithuanian context, their higher risk exposure,
and credit-related challenges arising from information asymmetry are discussed. The analysis

provides a detailed overview of financial and non-financial indicators commonly used in assessing

the insolvency risk of small enterprises, as well as the possibilities and limitations of decision

automation. Traditional and modern credit risk assessment methods are critically evaluated,
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substantiating the choice of a hybrid model based on logistic regression and a decision tree

(CART) in this study.

Following the literature review, an empirical analysis is conducted in which the credit risk of small

and micro enterprises is assessed using financial statements obtained from the Lithuanian Centre
of Registers. Model development is based on a hybrid methodology combining logistic regression
and a decision tree (CART), implemented using the R programming environment. The study

includes a comprehensive data diagnostics procedure encompassing missing data analysis, outlier
assessment, correlation analysis, Mann—Whitney tests with Benjamini—Hochberg correction, chi-

square tests of independence, multicollinearity assessment (VIF), ROC/AUC analysis, and model
calibration techniques (Hosmer—Lemeshow, Brier score, ECE). These methods enable the
construction of a statistically sound and practically applicable credit risk assessment model for the

segment of small and micro enterprises.

The results of the empirical analysis indicate that the developed credit risk model for small and
micro enterprises is empirically robust and effective. Logistic regression reveals that firm age and
the number of employees are the strongest factors reducing bankruptcy risk, while financial ratios
provide additional explanatory power. The CART decision tree identifies clear threshold values
for ROA, profitability, and indebtedness, allowing for accurate differentiation of risk profiles.

Both models demonstrate adequate discriminatory power (AUC = 0.72-0.75), while calibration

procedures improve the accuracy of probability forecasts.

In summary, logistic regression and the decision tree form a complementary system that enhances
decision objectivity and improves the identification of high-risk enterprises. The findings suggest

that the developed models can be practically applied in trade credit risk assessment, while the

insights obtained are valuable for institutions seeking to implement data analytics and automated

risk evaluation technologies.
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