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Anotacija

Latvija pedgjo gadu laika pieaug bankrotgjoso raZoSanas uznémumu ipatsvars. Darba mér-
kis ir izstradat Latvijas apstakliem atbilstoSus raZzoSanas nozare stradajoso uznémumu bankrota
prognozésanas modelus. lesp&jamibu, ka uzn€mums var bankrotet, ir lietderigi zinat gan uzné-
mumam, gan potencialajiem uzn€mumu sadarbibas partneriem.

Darba pamata tiek izmantota Altmana modelu izstrades metadologija bankrota prognozesa-
nai un tiek aprakstitas un izmantotas statistikas klasificéSanas metodes - lineara diskriminantu
analize un logistiska regresija, kuras tiek pielagotas dazadam izlas€m un finansu raditaju ka
skaidrojoSo mainigo kombinacijam, lai prognozetu vai raZoSanas nozaré stradajoss uzn€émums
bankrotés nakamaja gada. Labako modelu izvéles kriterijs ir bankrota prognozeSanas precizitate
razo$anas nozarg€ stradajosiem uznémumiem. legiitie labakie modeli tieck analiz&ti un salidzinati.

Precizakus rezutatus uzrada logistiskas regresijas modelis, bet modelu trilkums ir neban-
krot&joso razoSanas nozaré stradajosu uznémumu nepreciza klasificeSana. Izmantojot iegiitos
labakos modelus, ir iesp&jams simtu ¢etram razoSanas apakS$nozarém prognozet bankrota iespé-

jamibu ar precizitati virs 70%.

Atslégas vardi: razoSanas nozares, Altmana modeli, lineara diskriminantu analize, logistiska

regresija, bankrota prognozesana



Abstract

The number of companies facing bankruptcy each year in Latvia keeps growing. The aim of
the thesis is to produce a model that is specifically designed to predict bankruptcy of the manu-
facturing companies operating in Latvia. Being aware of probability of bankruptcy is important
for the company itself as well as its potential stakeholders.

Altmann’s bankruptcy prediction model is used as a basis for the work. Linear discriminant
analysis and logistic regression are the classification methods used to describe and forecast po-
tential bankruptcy of an enterprise. These methods have then been applied to different samples
to explain varying financial criteria and forecast wether the company operating in manufactu-
ring sector will face bankruptcy next year. To decide which is the best model to predict the
bankruptcy of the company operating in manufacturing sector these have been analysed and
compared.

Logistic regression model has proven to perform best in predicting a potential bankruptcy of
a company. Disadvantage of such models is incorrect classification of companies operating in
manufacturing sector that are not facing bankruptcy. The best performing models have shown
accuracy of over 70% in ability to forecast potential bankruptcy of 104 companies operating in

manufacturing sector.

Keywords: manufacturing sector, Altman’s model, linear discriminant analysis, logistic reg-

ression, forecasting bankruptcy
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Ievads

Masdienas, attistoties uznéméjdarbibai, attistas uz finansu raditajiem balstitas metodes uzne-
muma iesp&jama bankrota prognozeSanai. lesp&jamibu, ka uznémums tuvakaja laika var bankro-
tet ir nepiecieSams zinat gan uzn€mumam, lai to savlaicigi konstatétu un, pienemot operativus
lémumus, izvairitos no bankrota, gan potencialajiem investoriem un kreditoriem, lai zinatu vai
sadarboties ar uzp€mumu.

Statistikas vajadzibam respondentu izlaSu veidoSana ir bitiski prognozet razoSanas uznému-
mu bankrota iesp&jamibu nakamaja gada, rezultata biitu iesp&jams respondentu izlasés neieklaut
uznémumus ar augstu bankrota iesp&jamibu.

Viens no pirmajiem, kur§ izstradaja raZoSanas uzn€mumu bankrota prognozeéSanas modeli
un guva popularitati un atzinibu par veikto petijumu, ir amerikanu finansists E. Altmans (Ed-
vard Altman), savukart Latvijas apstaklos, nemot véra Latvijas likumdoSanu un tirgus apstaklus,
pilniga E. Altmana bankrota iespgjamibas novertéSanas modela izmantoSana nav iespgjama.

Tiek izvirzita hipotéze, ka ir iesp&jams prognozet bankrotu vienam gadam uz prieksu razo-
Sanas nozaré€ stradajosSiem uzpémumiem Latvija.

Bakalaura darba merkis ir izstradat Latvijas apstakliem piem@rotus razoSanas nozarg stra-
dajoso uznémumu bankrota prognozesanas modelus, izmantojot statistiskas metodes - linearo
diskriminantu analizi un logistisko regresiju.

Merka sasniegSanai izvirzitie uzdevumi:

1. Izprast bankrota jédzienu, raZoSanas nozaré stradajoSo uznémumu bankrota statistiku un

bankrota problémas aktualitati Latvija.

2. Izpetit bankrota prognozeéSanai izmantotas matematiskas un statistiskas metodes E. Al-

tmana modelos un Latvijas apstakliem izstradatajos modelos.

3. Izveidot izlases un izvéleties atbilstosus finansu raditajus razoSanas uznémumu bankrota

prognozesanai.

4. Pielagot linearas diskriminantu analizes un logistiskas regresijas modelus izveidotajam

izlaseém.
5. Analizgt labakos iegiitos modelus, tos salidzinat un izdarit secinajumus.

Bakalaura darba struktiira ir veidota ta, lai sasniegtu izvirzito mérki, izpildot mérka sasnieg-
Sanai izvirzitos uzdevumus. Pirmaja un otraja nodala tiek izprasts bankrota jédziens un raZoSanas

nozarg stradajoSo uznémumu bankrota statistika. Otraja nodala pétita E. Altmana izstradato 7,
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Z', 7" un ZET A modelu metodologija un izvélétie finan$u raditaji ka skaidrojosie mainigie
bankrota prognozesanai. Petiti divi Latvijas apstakliem pieméroti bankrota prognozeéSanas mo-
delu izmantotie finanSu raditaji un statistiskas metodes. TreSaja un ceturtaja dala tiek aprakstitas
darba izmantotas statistiskas metodes prognozesanai - lineara diskriminantu analize un logistis-
ka regresija. Piektaja dala aprakstiti datu pielagoSanai izmantotie matematiskie instrumenti, kas
sevi ietver multikolinearitati sekmigai skaidrojoSo mainigo izvélei un Mahalanobis distanci izla-
Su veidoSanai. Sestaja dala aprakstitas metodes ar kuru palidzibu salidzina statistiskos modelus -
klasifikacijas matrica un ROC likne. Septitaja dala ir aprakstita izlasu veidosana un skaidrojoso
mainigo izvéle. Astotaja nodala aprakstita modelu pielagoSana, labako modelu izvéle, to analize
un salidzinasana. Devitaja nodala uzskaititi secinajumi. Pielikuma atspoguloti E. Altmana sa-
kotngji izveletie finansu raditaji, prediktoru kopas izlaseém un to kombinaciju skaits, iegiitie 20
labakie linearas diskriminantu analizes modeli un iegiitic 20 labakie logistiskas regresijas mo-
deli, izla8u korelaciju matricas, modelu prognozeSanas sp€ja péc apakSnozares un statistiskas
datorprogrammas R kods.

P&tTjuma pamata tiek izmantota Altmana modelu metodologija. PEtTjums ir veikts, izmanto-
jot 2013. gada razoSanas nozaré€ stradajoSu uzn€émumu finansu parskatos pieejamos raditajus no
Centralas statistikas parvaldes (CSP) riciba esoSajiem datiem.

P&tijums veikts izmantojot statistiskas datorprogrammas R un SPSS.



1. Bankrota jédziens un statistika

Zinatnieki modeleé gan maksatnespé&jas, gan bankrota prognozeéSanas modelus, kaut ar abi
jédzieni sava starpa ir ciesi saistiti - maksatnespgja liecina par iesp&jamu uznémuma bankrotu,
jo uzn€muma bankrots ir viens no maksatnespé&jas risindjumiem, ir svarigi noskirt Sos divus je-
dzienus. Uznémuma maksatnespgja un bankrots saistas ar finansialu neveiksmi, kad uzp€mums
noklist finansialas grutibas un nespgj segt zaud&éjumus vai paradus.

Lai redz&tu bankrotgjoso uzn€mumu tendenci un aktualitati razoSanas nozare stradajoSiem
uznémumiem Latvija, autore atspogulo razoSanas nozaré stradajoSo uznémumu statistiku par

laika periodu no 2005. [idz 2014. gadam.

1.1. Bankrota jédziens

Ekonomikas un finansu skaidrojosaja vardnica termins bankrots tiek definéts divos veidos:

1. Personas vai uznémuma nesp&ja apmaksat savas paradsaistibas lidzeklu trilkuma d&l. Ban-
krots personalsabiedriba iestajas, ja personalsabiedribas paradsaistibas parsniedz 25% no

tas biedriem pieprasito drosibas iemaksu summas, ka arf, tas pasiviem parsniedzot aktivus.

2. Maksatnespgjas stavokla risinajums, kas izpauzas ka paradnieka uznémuma likvidacija
un kreditora pieprasijumu apmierinasana no lidzekliem, kuri iegiti likvidacijas procesa,
atsavinot paradnieka mantu normativajos aktos noteiktaja kartiba. Uzsakot bankrota pro-

cediiru, personalsabiedribas darbiba tiek partraukta.[]1]]

Latvijas Republikas likuma ”Par uznémumu un uznéméjdarbibu maksatnesp€ju” lietotais
termins bankrotam ir sekojoss:

Bankrots - maksatnespg&jiga uznémuma piespiedu atsavinaSana vai likvidacija noluka iegtt
lidzeklus kreditoru likumpamatoto prasijumu apmierinaSanai.[2]

Dazi finansu literatiiras autori bankrota jédzienu pielidzina maksatnespéjas jédzienam, pie-

méram, E. F. Brigham, L. C. Gapenski, A. Z. Bobileva u.c.[3]

1.2. Bankrota statistika Latvija

Uznémumiem Latvija maksatnesp€jas problémas ir paradijusas tikai kop$ pagajusa gadsimta
90. gadiem.[4] Lai arT maksatnespgjas problémas ir salidzinosi nesenas, apskatot statistikas datus
par raZoSanas uznémumiem Latvija laika perioda no 2005. Iidz 2014. gadam, var secinat, ka

maksatnespé&ja un bankrota iestasanas probléma razoSanas uznémumiem ir aktuala.
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Nakamajos trijos att€los atspoguloti razoSanas nozaré ekonomiski aktivo individualo ko-
mersantu un komercsabiedribu (turpmak aktivie uzn€mumi) skaits dinamika no 2005. Iidz 2014.
gadam. Par raZoSanas nozari autore uzskata tadus uzn€mumus, kuru saimniecisko darbibu statis-
tiskaja klasifikacija (NACE 2.red.) atbilst sadalam: B — Ieguves riipnieciba un karjeru izstrade, C
— Apstrades riipnieciba, D — Elektroenergija, gazes apgade, siltumapgade un gaisa kondiciong-

Sana, E — Udens apgade; notekiidenu, atkritumu apsaimniekoSana un sanacija, F — Bavnieciba.
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1.1. att. Razo$anas uznémumu skaits no 2005. Iidz 2014. gadam

Attels atspogulo, ka razoSanas uznémumu skaits 2005. gada ir 10533 uzn@mumi, bet
2014. gada 18077 raZoSanas uzn€mumi, var secinat, ka apskatitaja laika perioda raZoSanas uz-

némumu skaits kopuma ir pieaudzis par 7544 uznp€mumiem.
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1.2. att. BankrotéjoSo raZo$anas uznémumu skaits no 2005. lidz 2014. gadam

Attgla [1.2] redzams, ka bankrotgjo$o razo$anas uznémumu skaits svarstigi pieaug. 92 uz-
némumi no 2005. gada aktivajiem raZzoSanas uznémumiem bankrot&jusi nakamaja gada, bet no

2014. gada aktivajiem uzn€mumiem 319 bankrot&jusi nakamaja gada.

14 16

Bankrot&joso uznémumu ipatsvars t+1, %
1.2

08

T T T T T T T T T T
2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014

Gads, t

*autores veidots attéls

1.3. att. BankrotéjoSo raZoSanas uznémumu ipatsvara pret ekonomiski aktivo raZoSanas
uzpémumu dinamika no 2005. Iidz 2014. gadam

Augot uznémumu skaitam, aug arf bankrotgjoso uznemumu skaits, bet attéla[l.3], kura atspo-
guloti bankrotgjoso uznémumu skaits procentuali no visiem aktivajiem uznémumiem attieciga

gada, redzams, ka sakot ar 2007. gadu ir butiski pieaudzis bankrot&joSo uznémumu skaits. Vislie-



lakais bankrot&joso razo$anas uznémumu Ipatsvara kapums ir 2014.gada aktivajiem razoSanas
uznémumiem, kas bankroté 2015. gada, Sis kapums ir 0.38%

Neskatoties uz to, ka razoSanas uznémumu skaits pieaug, ar1 bankrot&joSo razosanas uzne-
mumu skaitam un Ipatsvaram ir tendence pieaugt un probléma, kas saistas ar uznpémuma ban-

krota iestasanos, ir aktuala.



2. Bankrota un maksatnesp€jas prognozesanas modeli

Bankrota un maksatnespgjas prognozésanas modelus ir izstradajusi vairaki zinatnieki no da-
zadam valstim un dazados laika posmos, izmantojot dazadus statistikas datus un finanSu radita-
jus (koeficientus).

Vairaki arzemju zinatnieki ir izveidojusi bankrota vai maksatnespé&jas prognozeésanas mode-
lus, pieméram: E.I. Altman (1967.), E. Dikins (E. Deakin) 1972. gada, R.Edmisters (R. Edmis-
ter) 1972.gada, R. Taflers (R.Taffler) 1974.gada, H. TiSovs (H.Tichow) 1976.gada, G. Springeits
(G.Springate) 1978.gada, M. Zmijevskis (M.Zmijewski) 1984.gada.

P&tot zinatnisko literatiiru, autore secina, ka pielietotas dazadas metodes uznémuma mak-
satnespejas vai bankrota prognozesanai un popularakas no tam ir diskriminantu analize un lo-
gistiska regresija.

Nakamaja apaksnodala tiek apskatiti E. Altmana izstradatie modeli, kas prognoze uzn€muma

bankrota iesp&jamibu.

2.1. E. Altmana bankrota prognozesanas modeli

Amerikanu ekonomists Edvards I. Altmans izmantoja daudzfaktoru diskriminantu analizi,
lai izveidotu dazadus daudzfaktoru regresijas modelus bankrota prognozésanai atkariba no uz-

némumu specifikas.
2.1.1. Altmana Z modelis

Viens no pirmajiem un plasi prakse pielietojamiem modeliem ir E. Altmana 1968. gada izvei-
dotais Altmana Z modelis, kura izstradei tika izmantoti 66 Amerikas Savienoto valstu raZoSanas
uznémumi, kuru akcijas kot€jas birza.

E. Altmans aprekinaja un analizéja 22 dazadus finansu raditajus (apskatamill] pielikuma),
kuri tika izvel&ti balstoties uz popularitati literatiira un potencialo atbilstibu uzn@mumu bankro-
ta prognozeSanai. Izlase sastavéja no bankrotg€joso un nebankrot€joso uznémumu grupam jeb

kopam:

1. Pirma grupa jeb bankrot€joSo uznémumu kopa sastavéja no 33 uzn€émumiem, kuri bankro-
tejusi laika perioda no 1946. — 1965. gadam, uzn@mumu kapitala vertiba svarstijas robezas
no 0.7 miljoniem Iidz 25.9 miljoniem ASV dolaru, kapitalu videja vértiba bija 6.4 miljoni
ASV dolaru. E. Altmans komentg, ka izv€letais periods nav labaka izvéle, jo videja vertiba
raditajiem laika gaita mainas, minot, ka labak biitu izv€l&ties laika periodu ¢ un prognozet

bankrota iesp€jamibu laika periodam (¢ + 1), bet ierobezoto datu d€l tas nav izdevies.
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2. Otraja grupa jeb nebankrotgjoso uznémumu kopa tika izveleti 33 bankrotgjosi uznemumi
atbilstoSi pirmas grupas uznémumu raZoSanas nozarém. Kopa tika ierobezota, neieklau-
jot lielos un mazos uzn€mumus balstoties uz uznémumu aktivu vertibas, rezultata aktivu

vertiba $aja grupa bija robezas no 1-25 miljoniem ASV dolaru.[5]

E. Altmans, izmantojot solu atlases metodi, ieguva 5 visdiskrimingjosakos raditajus no 22
ieprieks izv€letiem finansu raditajiem, lai izveidotu daudzfaktoru regresijas modeli un izman-
toja daudzfaktoru diskriminantu analizi, lai prognoz&tu uzn@mumu bankrot&$anas iesp&jamibu.

legiita funkcija razoSanas uzn€mumu bankrota prognozeSanai ir
Z =0.012X; + 0.014X5 4+ 0.033X3 + 0.006.X4 + 0.999.X5, (2.11)

kur:

X7 — darba kapitals / kopgjie aktivi;

Xy — nesadalita pelna / kopgjie aktivi;

X3 — pelna pirms procentiem un nodokliem/ kopgjie aktivi;
X, — akciju kapitala tirgus vertiba / aiznemtais kapitals;

X5 — neto apgrozijums / kopgjie aktivi

E. Altmans izveidoja Z kriterijus jeb veértibas novertésanas skalu uzn€mumu bankrota prog-

noze€sanas iesp&jamibai, kas atspogulota tabula.

2.1. tabula
Iegiitas vértibas novérteSanas skala Altmana Z modelim
Z vertiba Iespgjamiba, ka uzn@émums bankrotes
Z <18 loti augsta
18< 2 <27 augsta
27< 72 <30 pastav
Z >3.0 loti zema

Z kriteriji tika izveidoti balstoties uz bankrot&joso un nebankrotgjoso uznémumu parklajuma
zonu (zona, kura uznémumi nepareizi klasificeti).

Z modelis uzn@muma bankrota iesp&jamibu prognozgja ar 95% precizitati vienu gadu ie-
prieks, ar 72% precizitati divus gadus ieprieks, 48% tris gadus ieprieks, 29% cetrus gadus ie-

prieks un 36% piecus gadus ieprieks.[[7]
2.1.2. Altmana Z’ modelis

Ta ka Z modelis ir tend&éts uz publiskajiem un raZoSanas uzn€mumiem, kuru akcijas kot€jas

birza un ieklau;j tirgus vértibas raditajus, tad citos apstaklos nav iesp&jams izmantot Z mode-
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li un prognozet uznémuma bankrotéSanas iesp&jamibu, tapec E. Altmans izstradaja Z modela
modifikaciju, kas tika rekomendgta lieliem razo$anas uznémumiem (7’ - modeli). Lai izveidotu
bankrota prognozéSanas modeli lieliem raZzo$anas uznémumiem, kuru akcijas nekot€jas birza,
E. Altmans aizvietoja X, raditaju, kurs sevi ieklava akciju kapitala tirgus vertibu ar citu raditaju
- paSu kapitalu pret saistibam un, izmantojot daudzfaktoru diskriminantu analizi, izveidoja Z’
modeli

Z'=0.171X7 + 0.847X5 + 3.107X3 + 0.420X, + 0.998 X, (2.12)

kur:

X, — darba kapitals / kopgjie aktivi,

X5 — nesadalita pelna / kopgjie aktivi,

X3 — pelna pirms procentiem un nodokliem/ kopgjie aktivi,
X 4— pasu kapitals/ saistibas,

X5— neto apgrozijums / kopgjie aktivi,

7' modela kritériji atSkiras no sakotn&ja modela, tie atspoguloti tabula.[[7]

2.2. tabula
Iegiita rezultata novertéSanas skala Altmana Z’ modelim
Z vertiba Iespgjamiba, ka uznémums bankrotes
7' <1.23 augsta
1.23 < 2/ <2.9 neitrala
Z'>29 zema

2.1.3. Altmana 7" modelis

Altmana Z"” modelis ir Z’ modela variacija, kur§ prognoze bankrotu dazadu nozaru mazajiem
uznémumiem, kuru akcijas nekot€jas birza. Modeli netika ieklauts raditajs X5 un, izmantojot

daudzfaktoru diskriminantu analizi, izveidoja Z” modeli
7" = 6.56X, + 3.26Xs + 6.72X3 + 1.05Xy, (2.13)

kur:

X, = darba kapitals / Aktivi,

X5 =nesadalita pelna/ Aktivi,

X3 = pelna pirms procentiem un nodokliem/Aktivi,

X, = pasu kapitals/ Saistibas
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Kritériji Z” modelim atspoguloti 2.3] tabula.[f7]

2.3. tabula
Ieguita rezultata novértéSanas skala Altmana Z” modelim
Z vertiba Iesp&jamiba, ka uzn@mums bankrotes
7" <1.1 augsta
1.1<272"<26 neitrala
7" > 2.6 zema

2.1.4. ZET A modelis

Attistoties ekonomikai un uzn€mumiem, kuru kopgjie vidgjie aktivi ir biitiski palielinaju-
Sies, izstradatie modeli zaud€ precizitati, tad€] tika izveidots jauns Z ET' A uzn@mumu bankrota
prognoz&sanas modelis razo$anas un tirdzniecibas uzn€mumiem, kuru izstradaja E. Altmans, R.
Heldmans un P. Narajanans 1977. gada. ZET A modelis ieklauj datus par 53 bankrotgjusiem
un 58 nebankrotgjusiem uzn€mumiem laika perioda no 1962. lidz 1975. gadam. Tika izmanto-
ta daudzfaktoru diskriminantu analize, gan lineara, gan kvadratiska diskriminantu analize ban-
krota prognozeSanai, jo kovariacijas bankrot€joSo un nebankrot&joSo uznémumu grupas nebija
vienadas (kas ir nosacijums linearajai diskriminantu analizei). Rezultata tika izmantota linea-
ra diskriminantu analize, jo precizitate abiem modeliem bija vienada, bet, izmantojot linearo
diskriminantu metodi, skaidrojoSo mainigo skaits bija mazaks.[6] No sakotngjiem 27 finanSu
raditajiem tika iegtits modelis ar 7 skaidrojoSajiem mainigajiem, kas sp&j prognozet vislabak:

X - pelna pirms procentu un nodoklu atskaitiSanas pret aktivu vidgjo atlikumu,

X5 - ienakumu stabilitate (X; tendences novertgjums 5 lidz 10 gadu laika, novertéjuma stan-
dartkltidai pielietojot normaliz€Sanas metodi),

X3 - pelna pirms nodokliem, pirms procentu maksajumiem pret kop&jiem procentu maksa-
jumiem,

X4 - nesadalita pelnu pret aktivu vertibu,

X5 - kopgjas likviditates radita;s,

Xg - pasu kapitals pret kopgjo kapitalu,

X7 - logaritms no uznémuma kopg&jiem aktiviem.

Izveidota Z E'T' A modela bankrotg&jo$o uzn€mumu precizitate ir augstaka ka Z-modelim, bet
nebankrot&joso uznémumu precizitate sliktaka. Sis modelis spgj pareizi prognozét uznémuma
bankrotu 5 gadus ieprieks ar 69.8% precizitati, bet Z-modelis ar 36.0% precizitati.

Z E'T' A modelis ir patentgts, tapec nav iesp&jams uzzinat iegitas funkcijas parametrus.[8]
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2.2. Bankrota un maksatnespéjas modeli Latvijas uznémumiem

Latvijas un ASV ekonomikas un tirgus atSkiribu dél pilniga Altmana modelu izmantoSana
nav iesp&jama, tade] ir veidoti jauni un modificéti uzn€mumu bankrota prognozeéSanas modeli,
kas ir piem@roti uznémumu bankrota prognozeésanai Latvija.

Piemérotus bankrota un maksatnesp€jas prognozeésanas modelus Latvijas apstakliem izstra-

dajusi R. Sorins un I. Voronova 1998. gada un I. Genriha, G. Pettere, I. Voronova 2011. gada.

2.2.1. R.Sorina un I. Voronovas izstradatais modelis bankrota prognozesanai

Latvijas zinatnieki R. Sorins un I. Voronova, izmantoja 23 dazadu nozaru uznémumu finan-
Su parskatus par periodu no 1994.gada Iidz 1996. gadam. Uzn€mumi aptver dazadas tautsaim-
niecibas nozares: kokapstrade, elektroiekartas, radiotehnika, metalapstrade, papira un celulozes
razoSanu, S$iiSana, vairumtirdznieciba un mazumtirdznieciba.

Izmantojot daudzfaktoru diskriminantu analizi, R. Sorins un I. Voronova ir izstradajusi mo-

deli uznp@émumu bankrota prognozeSanai
Z =25X1+ 35Xy +44X5+ 045X, + 0.7X5, (2.21)

kur:

X = tirais apgrozamais kapitals/aktivi,
X5 = nesadalita pelna/aktivi,

X3 = pelna pirms nodokliem/aktivi,

X4 = pasu kapitals/kopgjais parads,

X5 = neto apgrozijums/aktivi.

Modela kopgja precizitate ir 96% un tas sp&j novertet bankrota iespgjamibu divus gadus
pirms bankrota iestaSanas apméram 70% gadijumos, bet ilgtermina prognozeésanas precizitates
aprékinu nebija iesp&jams veikt, jo triika nepiecieSamas statistiskas informacijas. Z-kriteriji tika
atstati tadi pasi ka Altmana Z-modelim (skatit tabula).

Velak sim modelim tika ieviesta konstante -2.4, lai Z kritérija robezvértiba biitu 0, tada veida
atvieglojot novértésanu. Ja Z vertiba ir mazaka par 0, tad uznémuma iesp&jamiba bankrotét ir
liela, bet, ja Z vertiba ir lielaka par 0, tad uzn€mumam bankrots nedraud. Korekcijas koeficienta

ievieSanas rezultata iegiits bankrota prognozeésSanas modelis[9]:
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Z = —=24+25X, + 35Xy +4.4X5+ 045X, +0.7X5 (2.22)

Izstradatais Z modelis Latvijas uzn@mumiem no Altmana Z modela atSkiras ar mainigo X,
kurs aizstats ar pelnu pirms nodokliem pret aktiviem un mainigo X}, kur§ aizstats ar paSu kapi-

talu pret kop&jo paradu.

2.2.2. I._(}enriha, G. _ltetteg'e un L. Voronovas izstradatais modelis maksatnes-
p€jas prognozesanai
Modela izstradei zinatnieki pielietoja 2860 finanSu gada parskatus, kas reprezentgja 1272
unikalus uzpémumus, un no kuriem 54 bija maksatnespgjas statusa (kreditsaistibu kavejumi
vairak par 90 dienam). Tika analizéti 34 finansu raditaji, no kuriem 3 raditaji bija izv€leti un
izmantojot logistisko regresiju, tika izveidots $ads modelis, lai prognoz&tu uznémumu maksat-
nespéju

7 = 25.99X; + 33.35X, + 16.208X5-5.662, (2.23)

kur:

X1 — pelna pirms nodokliem / pasu kapitals,
X5 —neto apgrozijums / aktivi,

X3 - ilgtermina saistibas / aktivi,

Mainigie X, X», X3 ir standartizéti un transformeéti.

Izstradatais modelis aprékina saistibu nepildiSanas (maksatnespé&jas) varbiitibu, kura savu-
kart norada uz iesp&jamibu, ar kadu uzp€émumam ir risks kliit par maksatnespgjigu viena gada
laika.

Laukums zem ROC liknes (6.26]) sastadija 72,3%. Publiskajam servisam uzradija 90.5%
precizitati, savukart razoSanas uznémumiem uzradija 76% precizitati, viszemaka precizitate bija
tirdzniecibas uznémumiem — 72.4%, zinatnieki skaidro, ka tas iesp&jams tadel, ka p&tijuma tika
izmantoti parak maz maksatnesp€jigo uznémumu.[]10]

Dazadus bankrota un maksatnesp&jas prognozésanas modelus, taja skaita Altmana 7, 7’
un Z” un R. Sorina un I. Voronovas modeli, Latvijas apstakliem testgjusi ekonomikas doktore
R. Sneidere 2007. gada. Praktiskaja pétijuma R. Sneidere izmantoja &etru nozaru (biivnieciba,
raZoSana, pakalpojumi, tirdznieciba) 163 dazadu uznémumu 513 finanSu parskatus un tie ana-
lizéti par laika periodu no 2000. - 2004. gadam. Visaugstako ticamibas pakapi biivniecibas un

tirdzniecibas nozares uznémumiem uzradija Altmana Z” modelis, razo$anas nozares uznému-
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miem Altmana Z’ modelis un pakalpojumu nozares uznémumiem R. Sorina un I. Voronovas
modelis.[4]

R. Sneideres pétijuma maksatnespgjigie uznemumi tika pielidzinati bankrotgjosiem uzné-
mumiem, un izvéletais uznémumu skaits testéSanai ir neliels, tapec iegtitos rezultatus nevar at-

tiecinat uz visiem Latvijas uznémumiem.
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3. Lineara diskriminantu analize

Lineara diskriminantu analize (turpmak LDA) ir statistisks panémiens, kurs tiek izmantots
noveérojumu klasificéSanai, ja ir zinamas novérojumu pazimes. LDA tiek izmantota, ja starp
grupam pastav biitiskas pazimju atskiribas (diskriminanti) un atkarigais mainigais ir kvalitati-
va forma. Divu grupu gadijuma tas ir binarais rezult§joSais mainigais, piem&ram, virietis vai
sieviete, bankrot&s vai nebankrotgs.

LDA pienem, ka grupam ir vienadas kovariaciju matricas V' un tas paklaujas daudzdimensiju
normalajam sadalijumam un vélams, lai multikolinearitate datos, ka kopuma, ta grupas nepastav
vai ir neliela.

Apaksnodalas tiek izmantots avots [11].

3.1. KlasificéSana

Tiek pienemts, ka X = (xy,2s,...x,) ir p mainigo vektors, f; un f5 ir blivuma funkcijas.
Ir nepiecieSams klasific€t jaunu elementu, x(, ar zinamam p mainigo vertibam, pie vienas no
grupam G;, i = 1,2, pie zinamam aprioram varbatibam 7 un 7y, (7, + m = 1), elementa
varbiitibas sadalfjums ir

f(z) = mfi(x) + mafo(w) (3.11)

Kad zg ir noverots, ir iespgjams aprékinat nosacitas jeb aposterioras varbiitibas, ka elements
pieder kadai no grupam G;, P(G = i|X = x¢), kur ¢ = 1,2, varbitibas tiek aprékinatas izman-

tojot Beijesa formulu

P(IL’O|1)7T1
P(1]zg) = 3.12
(o) ™ P(xo[1) + m2P(0]2) G-12)
Untaka P(zo|l) = fi(zo), tad ieglst:
Ji(@o)m
P(1|zg) = 3.13
(o) T1f1(20) + Ta2f2(0) G139
Ekvivalenti otrajai grupai:
fo(@o)m
P(2|xg) = 3.14
(20) T1f1(20) + m2.fo(20) G19
Ta ka saucgji ir vienadi, tad xg tiek klasificéts grupa Go, ja:
o fo(o) > 71 f1 (7o) (3.15)
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Un, ja aprioras varbiitibas ir vienadas, tad vienadojumu iesp&jams parrakstit:

fa(w0) > fi(wo) (3.16)

Tatad x tiek klasificets taja grupa, kur ticamiba ir vislielaka.

3.2. Lineara diskriminantu funkcija

Pienemot, ka f; un f5 ir normala sadalijuma blivuma funkcijas grupam ar dazadam videjam
vertibam y;, bet vienadam kovariaciju matricam V. Ja elements z pieder pie kadas no grupam

G, kur i = 1,2, tad ta sadalijjuma blivuma funkcija f; ir

1 1
filx) = Wemp{—§(:c — )V o — )} (3.21)

Lai klasificétu $o elementu, tiek izmantota formula (3.15]), to logaritmgjot un, aizvietojot f;(x)

ar (B.21)), tiek iegiits:

5= )V — o) + log(ms) >~ — )V ) +log(m) (322)

(x — p;)'V~Y(x — ;) ir Mahalanobis distance D?, un, ja aprioras varbitibas ir vienadas, tad

noveérojumu var klasificét pie G = 2, ja
D2 D? (3.23)

3.3. Parametru novertéjumi

Gadijuma, kad parametri nav zinami, ka tas ir praksg€, jaizmanto parametru novert&jumi.
X = (z1,...,zp) ir skaidrojoSie mainigie, p ir skaidrojoSo mainigo skaits, G ir grupu skaits, g ir
grupa g = 1,...,G un n, ir elementu skaits grupa g.

Kopgjais noverojumu skaits n ir:
a
n=> n, (3.31)
g=1
Vidgja vertiba x, (centroids) grupai g ir vektors
Y
Ty=— > i (3.32)
(e

kur 2}, = (@14,...,Tipg) ir vektors (1 x p), kurs satur p vértibas novérojumam i grupa g.
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Kovariaciju matrica elementiem grupa g ir:

Sy = ——7 D _(wgi — ) (wgi — Fy)’ (3:33)

G
Su=Y" g — 1Sg (3.34)

Matrica no kvadratu summam starp klaseém grupa (sum of squares within the classes) ir:

W =(n—@)S, (3.35)
Matrica no kvadratu summam starp grupam ir (sum of squares between groups):

G

B =Y ny(z,—x)(r,— ) (3.36)

g=1
Tatad, p, tiek aizstats ar novertéto vid€jo vertibu z, un kovariaciju matrica V" aizstata ar S

Elements x tiek klasificets taja grupa g, kur

min(z — 7,)' S5

; (w0 — &) = min Sz, (T, — m0) (3.37)

3.4. Kanoniskie diskriminantu koeficienti
Lineara diskriminantu funkcija divu grupu gadijuma tiek mekleta skalara vertiba
z=adz (3.41)

tada, kura maksimize distanci starp vidéjam vértibam, gadijuma, kad kovariacijas grupam ir
vienadas.

Divu grupu gadijuma vidgja veértiba mainigajam z pirmaja grupa ir m; = o, un vidgja
vertiba otraja grupa ir 7y = aZ». Izmantojot dispersijas novért§jumu s? = o S jaatrod «

tada, lai atSkiriba starp m; un my biitu maksimala. To var aprékinat:

~ ~ 2
o= (m2 - ml) (3.42)

Sz
un tas ir ekvivalents
-~ 2
p= @ T))] (3.43)

o' S0
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Ta ka ¢ ir invariants pret konstantem (5 = pa, ¢(5) = ¢(«)). Lai atrastu virzienu «, kur$

maksimize ¢, jadiferenceé vienadojumu péc « un japielidzina nullei.

99 _ o _ 20/ = 31) (2 — 31)'0’Supex = 25,0(0 (2 — 1)) (3.44)
da (o’ Sypa)?
tiek iegiits:
(1_72 - i'1>0/;§w0[ = gwa(a’(fg — Zf'l)) (345)
jeb
(s — 31) = Guo T2 = 20) (3.46)
o' S,o
un rezultata:
a = (o/Spa) /o (B — )8, Ty — T (3.47)

kur (o/S,a)/o/(Zy — Z1) ir konstante un optimizacijas funkcija ir invarianta pret konstantém

un to iesp&jams normalizet, ieglstot

~

oSy = (Ty — 1), (T2 — 71) = (g — 1)? (3.48)

Biitiba matricas W ! B nenulles ipasvertibas ir « = min(G—1,p), apzZim&jot taska A, g, ..., A,
un sakartojot dilstosa seciba, kuram uy, us, ..., u,, ir saistitie pasvektori, tiek iegtti kanoniskie

diskriminantu koeficienti, kas ir Sie pasvektori.
Z=Uyx (3.49)

kur Z ir vektors Z = (z1,...,z.), U, ir (p X r) matrica, kas satur Tpa§vektorus un x ir (p x 1)

vektors.

3.5. Linearas diskriminantu funkcijas nozimigums

Vilksa lambda (Wilk’s lambda)
Vilksa lambda kriterijs tiek izmantots, lai testétu diskriminantu funkcijas nozimigumu un

defingjams:
W

-1 3.51
W + B| ( )

kur W + B ir kop€ja kvadratu summa.
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A vertibu iesp&jams aprékinat izmantojot ipasvértibas A, tad€l Vilksa lambda kritériju var

aprekinat:

- 1
A, = E(l W, (3.52)

Lai novertetu funkcijas nozZimigumu, tiek izmantota statistika

T = —1(dfs - %(p _dfy+1)InA =

1

(N—l—%(p+k)z;ln(1+)\i)

kur df; = G — 1 un df, = n — G. S statistika aprokismé y-sadalfjumu ar p(k — 1) brivibas

pakapém, un kuru var izmantot, lai parbauditu hipotézes:

Hy : py = ... = p; jeb ekvivalenti A, = 0,
Hy :py # ... # pj jeb ekvivalenti A, # 0.

Lai parbauditu grupu vid€jo vertibu vienadibu katram prediktoram, tiek izmantota F'-statistika
ar brivibas pakapém p, vy — p + 1, kurvg = G(n — 1):

F
A p

(3.54)

kur p mainigo skaits jeb dimensija.

Kanoniska korelacija
Kanoniska korelacija starp v-to diskriminantu funkciju un neatkarigajiem mainigajiem ir

* )‘U

= 3.55
=T (355)

Kanoniska korelacija palidz novertét saistibu starp mainigajiem, ja ta ir liela, tad ir augsta

korelacija starp diskriminantu funkciju un grupam.

Standartizeti kanoniskie koeficienti

Standartiz€tus kanoniskos koeficientus var aprékinat

Us = uijwwij, (356)
kur u;; ir IpaSvektoru vertibas un w;; ir kovariaciju matricas starp klasém .S, elementi.
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Standartizéti kanoniskie koeficienti lauj salidzinat katra mainiga ieguldijumu funkcija.

Struktiiras matrica
Ar1 struktiiras matrica palidz izprast mainigo nozimigumu funkcija. Taja ir atspogulotas ko-
relacijas starp diskriminantu koeficientiem un standartizétam kanonisko diskriminantu funkci-

jam, So korelaciju var aprekinat:

1
Corrjg = — Z UigWi;, (3.57)
w .

kur p prediktoru skaits, i = 1,...,p, ¢ = 1,...,G, u,, ir paSvektoru vertiba g-taja grupa, w;; un
w;; ir kovariaciju matricas starp klasém S, elementi.

Jo ciesaka ir sakariba, jo nozimigaks ir mainigais $aja funkcija.
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4. Logistiska regresija

Logistiska regresija (turpmak LR) ir statistiska klasifikacijas metode, kuru var izmantot no-
verojumu klasificéSana, ja rezult€josais mainigais Y pienem divas dazadas vertibas atkariba no
skaidrojoSo mainigo X vértibam.

Pienemot, ka ir izveidota izlase no n neatkarigiem paru novérojumiem (z;,v;), Y € {0,1},
y; ir binarais mainigais i-tajam novérojumam un X = (x1,...,z,) ir p prediktori, x; ir i—ta nove-
rojuma neatkarigais mainigais, ¢ = 1,2, ..., n.

Logistiskas regresijas notikuma Y = 1 iestasanas varbiitiba ir

e(BotBrzi+..+Bpzp)

7T(.CE) = P(Y = 1|X) = 1 T e(ﬁo+61$1+m+ﬂpzp) (401)
TakaY € {0,1}, tad notikuma Y = 0 iestaSanas varbutiba ir
PY=0X)=1-PY =1X)=1-n(z) (4.02)
Varbiitibu attieciba (odds ratio) tiek iegiita
m(x) (Bo+Bra1+...+Bpxp)
= VO PITLT T OpTp (4.03)
1—m(z)
Logaritmg&jot varbatibu attiecibu (4.031), tick iegiits logistiskas regresijas modelis
m(x)
In|{ ———— = 60 + lel + 621‘2 + ...+ ﬁpxp (404)
1 —m(z)

4.1. Parametru novértésana

Logistiskas regresijas vienadojuma pielagosanai nepiecie$ams novertet nezinamos paramet-
rus 3 = (Bo,P1,-..,0n) izmantojot maksimalas ticamibas metodi (maximum likelihood estima-
tion), kura meklg tadus fy,[;...5, novertgjumus, lai pieskirtu lielaku varbiitibu novérojumam,
kas pieder pie Y = 1 un mazaku, kas pieder pie Y = 0.

Ticamibas funkcija (likelihood function) novérojumu parim (z;, y;) ir:
()Y (1= () ¥ (4.11)

Ticamibas funkcija /() tiek izteikta ka visu novérojumu paru ticamibas funkciju reizina-

jums, jo pastav pienémums, ka noverojumi ir neatkarigi
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((B) = [[ (@) [ (1-m(a)) . (4.12)

un tiek iegts
0(B) = [ [ ) (1m(as)) . (4.13)
=1

Logaritmiska ticamibas funkcija (log-likelihood function) tiek iegtita logaritm&jot £(/3)

£4(8) = In(1(8)) = > wsln(r(z) + (1) In(1-(z,)) (4.14)

Novértejumi S, f1...5, ir izvéleti tadi, lai maksimizétu ticamibas funkciju. Diferencgjot
00(3) p&c [ un pielidzinot nullei tiek iegiti ticamibas vienadojumi, kuru atrisinajumi ir modela

koeficienti 3 = (30,51...Bn).[12]

4.2. Modela parametru nozimiguma parbaude

Izmantojot z-statistiku un marginalos efektus ir iesp&jams novertet skaidrojoSo mainigo ie-

guldijumu modeli.

z - statistika

Logistiskas regresijas gadijuma, lai novértétu atseviska prediktora ieguldijumu modeli, tiek
izmantota z-statistika, kas ir statistisks tests, kur§ ir balstits uz normalo sadalijumu un pienem
tikai vienu kritisko vertibu. Tiek pienemts, ka z; ir ¢-tais skaidrojoSais mainigais un Y ir rezul-

tejoSais mainigais, z - statistika parbauda hipotézes

Hy : B; = 0, kas apgalvo, ka starp x; un Y nepastav saistiba,

H; : B; # 0, kas apgalvo, ka starp z; un Y pastav saistiba,

un z-statistika ir

_
SEBi’

kur §3; ir regresijas koeficients un S Eg, ir 3; standartkliida.[[13]

z

4.21)
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Marginalie efekti

Lai noskaidrotu kada méra katrs prediktors ietekmé prognozeto vertibu, pienemot, ka pargjie
prediktori nemainas, tiek izmantoti marginalie efekti. Tie nosaka, cik reizes mainitos varbiiti-
ba atkarigajam mainigajam pienemt veértibu 1, ja skaidrojoSais mainigais pieaugtu par vienu
vienibu.[|14]

Diferencgjot vienadojumu (4.01]) péc z;, tiek iegiits marginalais efekts M), k-tajam predik-
toram (k = 1,...,p):

OP(Y =1|X) _ on(x)

M, = 4.22
To iesp€jams pierakstit:

Mo — e%iB 5
T B2t
evif 1

= , =Bk

1+ e%if 14 evh
1 + e%if — guif

e%if

= m(x)(1 —m(z)) Bk

Jo tuvak marginalo efektu absoliita vértiba 1, jo lielaka prediktora ietekme uz modeli.
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5. Datu pielagoSana

Izlasu veidoSanai tiek pielietota Mahalanobis distance, lai LDA un LR modeliem piemekl&tu
tadu izlasi, kura dotu visprecizako noverojumu klasifikaciju, dz&Sot no datiem izl€cgjus - tadus
noverojumus, kuru Mahalanobis distances vertibas ir visaugstakas.

Ja datos pastav augsta multikolinearitate, LR gadijuma mainigie var kliit neidentificgjami
un LDA gadijuma mazakas TpaSvertibas un to saistitie paSvektori var klit nestabili, un, ta ka

Ipasvertibas ir inversas, tam bis loti liela ietekme uz linearo diskriminantu funkciju.[]15]

5.1. Mahalanobis distance

Mahalanobis distance (Mahalanobis distance) tiek izmantota, lai meritu attalumu starp no-
ve€rojumu un populacijas vai izlases centru, no kura ir novérojums.
Definicija 1. Ja © = (x1,29,...,2,) ir vertibas mainigajiem X = (X;,X5,...,.Xp), V ir kova-

riaciju matrica un j = (fi1,4t2,...,44p) ir vidgjas veértibas, tad Mahalanobis distanci aprékina

D* = (z—p)V "z — p) (5.11)

Kad parametri p un V' nav zinami, tiek izmantoti to noveértgjumi Z un Sy
Liela Mahalanobis distances vértiba novérojumam liecina par to, ka tas nepieder normalajam

sadalfjumam.[]16]

5.2. Multikolinearitate

Definicija 2. Par multikolinearitati stingra nozime sauc situaciju, kad atkarigo mainigo mat-

ricas X kolonnas z¥) ir lineari atkarigas, t.i., eksisté skaitli n,...,n, tadi, ka

nox® + ...+ n,2® =0, (5.21)
kur 20 = (1,...,1)7.

Pilnas multikolinearitates gadijuma vismaz viens no atkarigajiem mainigajiem var tikt iz-
teikts ka par€jo lineara kombinacija. Prakse reti sastopama pilna multikolinearitate, parasti ta ir
dalgja.

Definicija 3. Par dalgju multikolinearitati sauc situaciju, kad vektori z(?),..., z® ir ”gandriz

lineari atkarigi”, t.i., eksiste skaitli 7o, ..., 77, tadi, ka

noz® + ... + npx(”) ~ Oy, (5.22)
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Jo tuvaka nulles vektoram vienadojuma (5.22]) laba puse, jo cie$aka ir multikolinearitate.
Varétu teikt, ka multikolinearitate ir atkarigo mainigo cieSums.[|17]

Multikolinearitati iesp&jams novérst dazados veidos, viens no tiem ir neieklaut modeli stin-
gri korel&josus skaidrojoSos mainigos. Izmantojot korelacijas koeficientu iesp&jams atrast tadus
mainigos, kuri sava starpa korel€, un multikolinearitates novérSanai, ieklaut modelt tikai vienu
no mainigajiem.

Definicija 4. Lineara sakaribas cieSuma pakapes méru sauc par korelacijas koeficientu.

Empirisko korelacijas koeficientu starp diviem mainigajiem aprékina p&c formulas :

- i1 (71 — 71) (22 — Tp) | (5.23)
Vi (T — 71)2 300 (w9 — Ta)?

Korelacijas koeficients var biit robezas no -1 Iidz 1. Jo lielaka ir absoliita korelacijas koefi-

cienta vertiba, jo cieSaka ir sakariba.[16]
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6. Modelu salidzinasana

Binaras klasifikacijas uzdevumos modelu salidzinaSana nepiecieSama, lai izvél€tos modeli,
kurs spgj prognozet noveérojumus pie kadas no grupam visprecizak un efektivak. Kad tiek izman-
totas daZzadas binaras klasifikacijas metodes to prognozeSanai, modelus iesp&jams salidzinat ar

klasifikacijas matricas un ROC liknes palidzibu.

6.1. Klasifikacijas matrica

Darba ietvaros, lai izv€l€tos labakos modelus, par pamatu to salidzinaSanai tiek izmanto-
ta klasifikacijas matrica, ar kuras palidzibu iesp€jams noteikt pareizi un nepareizi prognozeto

noverojumu klasifikaciju.[[16]

6.1. tabula
Klasifikacijas matrica
Prognozetas Prognozetas
pozitivas vertibas, Y = 1 | negativas vertibas, Y =0
Patiesas pozitivas
vértibas, Y =1 re FP
Patiesas negativas
FN TN
vértibas, Y =0

TP=%",1 {V; = 1,Y; = 1} ir pareizi prognozgto pozitivo novérojumu skaits,
FP=3%"1 {Y; = 1,Y; = 0} ir klidaini prognozéto pozitivo novérojumu skaits,
TN=>"1 {Y; = 0,Y; = 0} ir pareizi prognoz&to negativo novérojumu skaits,
FN=3Y" 1 {}A/; = 0,Y; = 1} ir kladaini prognozeto negativo novérojumu skaits,

kur [ - klasific€Sanas pazimes indikatorfunkcija un n - noveérojumu skaits.

Precizitate (accuracy) tiek aprékinata

TP+ TN
AC = 6.11
¢ TP+ FN+ FP+TN’ (6.11)
Sverta precizitate tiek aprékinata
TP TN
ACq = 12
C=7piFp "IN FN (6.12)

kur TP + F P vienads ar patieso pozitivo novérojumu skaitu un 7'N + F'N vienads ar patieso

negativo noveérojumu skaitu.
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6.2. ROC Iikne un AUC vértiba

ROC liknes izmanto, lai salidzinatu binaras klasifikacijas modelus un noskaidrotu, kurs§ no
tiem noveérojumus klasifice precizak.

Pienemot, ka f : X—{0, 1} ir klasifikators, tad Y; — f;(X) ir gadijuma lielums, kas nosaka
klasifikatora f; izejas vértibu,un Y € {0,1}" = (Y3, Ys,...,Y,,).

Gadijuma klasifikatora f; veiktsp&ju var raksturot ar pareizi noteikto pozitivo noverojumu

proporciju (1T'P R, true positive rate), kurs tiek saukts par specifiku (specificity)

TP

TPR=——
R=Tpr N

(6.21)

un klidaini noteikto pozitivo novérojumu proporciju (F' PR, false positive rate), kurs tiek saukts

par jutigumu (sensitivity)
_FP
~ FP+TN

legtistot prognozetas klasifikatora vertibas Y =1vaiY =0, iegiist divas sadalijuma fun-

FPR (6.22)

kcijas

TPR(c)=P(Y <Y =1) = zgi]]{{};icl}} (6.23)

FPR(c) = P(Y < &Y = 0) = %}1 11?; ico}} , (6.24)
=1 ?

kur ¢* ir lémuma pienemsanas slieksnis (cut-off score), .
Definicija 5. Par ROC' lIikni (Receiver Operating Characteristic curve) sauc divargumentu

funkcijas grafiku, kur§ veidojas, sliekSna vertibai ¢* mainoties no —oo lidz +oc.

ROC = {(TPR(c"),FPR(c")), c* € (—o0, + 00)} (6.25)

P&c ROC liknes grafika ne vienmer iesp&jams novertét modela efektivitati, tade] tiek izman-
tots AUC' (Area Under Curve), kas ir kvantitativa ROC liknes interpretacija.

Definicija 6. AUC' ir laukums zem ROC Iiknes un tiek rékinats péc formulas

1
AUC = / TPR(FPR)d(FPR) (6.26)
0

AU C vertiba var biit intervala starp 0 un 1 un jo tuvak modela AUC' vértiba 1, jo precizaks un

efektivaks ir modelis.[|1§]
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7. Izlases un skaidrojoSie mainigie

RazoSanas uzn@mumu bankrota prognozesanai tiek veidotas dazadas izlases no bankrot€joso
un nebankrot&joso uznémumu grupam, kuram pielago LDA un LR modelus. Sekmigai mode-
lu pielagoSanai katrai izlasei tiek risinata multikolinearitates probléma, neieklaujot korel&joSus
skaidrojoSos mainigos (finansu raditajus).

Finan3u raditaji tiek izveleti balstoties uz Altman Z modela sakotn&jiem finansu raditajiem
(1] pielikums). Visi nepieciesamie raditaji tiek aprekinati, izmantojot razo$anas uznemumu gada
parskatos ietvertos postenus.

Pilniga E. Altmana izvél&to finansu raditaju izmantoSana nav iesp&jama, jo ne visu uznému-
mu akcijas kot&jas birza, tadél, tapat ka Altmana Z’ modeli un R.Sorina un I. Voronovas izstrada-
taja modeli bankrota prognozéSanai finansu raditajs - “akciju kapitala tirgus cena pret saistibam”
netiek ieklauts analizé. Rezultata tiek analizéts 21 finansu raditajs (7.1] tabula), kur raditaji ir

izveleti analogiski E. Altmana izve€letajiem raditajiem.

7.1. tabula
Sakotnéjie finanSu raditaji
Raditaja Raditaja atSifréjums
apziméjums
Ry Apgrozamie lidzekli pret istermina kreditoriem
Ry Nauda un Tstermina vertspapiri pret Istermina kreditoriem
R3 No apgrozamiem lidzekliem atnemti Tstermina kreditori pret aktiviem
Ry Bruto pelna pret neto apgrozijumu
Rs Pelna pirms nodokliem pret neto apgrozijumu
Rg Pelna péc nodokliem pret neto apgrozijumu
Ry Pelna p&c nodokliem, pirms procentu maksajumiem pret aktiviem
Rg Pelna pirms nodokliem, pirms procentu maksajumiem pret aktiviem
Ry Gadu skaits ar negativu pelnu
Ry Nesadalita pelna pret aktiviem
R Istermina kreditori pret aktiviem
Ry Ilgtermina kreditori pret aktiviem
Rys Visi kreditori pret aktiviem
Ry Pasu kapitals pret visiem kreditoriem
Rys Neto apgrozijums pret naudu un Istermina vertspapiriem
R Neto apgrozijums pret krajumiem
Ry Pardotas produkcijas izmaksas pret krajumiem
R Neto apgrozijums pret ilgtermina ieguldijumiem
Rig Neto apgrozijums pret 1stermina kreditoriem
Royg Neto apgrozijums pret aktiviem
Ry No apgrozamiem lidzekliem atnemti istermina kreditori pret neto apgrozijumu

P&tfjuma izmantoti 2013. gada uzn€mumu finansu raditaji, lai prognozetu vai 2014. gada

uznémumam paredzams bankrots. Tika izvélets laika periods ¢, lai prognozetu bankrotu laika
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periodam ¢ + 1, atsaucoties uz E. Altmana komentaru, ka $ada metode prognozesanai biitu la-
baka, tada veida izvairoties no raditaju vidéjo vertibu izmainam laika gaita, kas ietekmé& modelu
precizitati.

Latvija 2013. gada bija 17089 aktivi razoSanas uznémumi, bet gada parskati pieejami par
14799 aktivajiem razoSanas uznémumiem. No tiem 149 uzn@émumi nakamaja gada, t.i. 2014.
gada, bankrot&ja (Grupa 1), 12291 bija aktivi (turpmak nebankrot&josi) uznémumi no 2014. lidz
2016. gadam. 2359 bija tadi uzn@mumi, kuri nebija ekonomiski aktivi visa perioda no 2014. lidz
2016. gadam, un tie netika analizgti.

Analiz€jot uznémuma gada parskatus, autore atklaja, ka ir tadi bankrot&josie uznémumi, kuru
raditaja dalitajs ir 0 un nav iesp€jams veikt aprékinu, bet, lai ieklautu tadus uznémumus analize,
atklata probléma tika atrisinata 0 veértibas aizstajot ar 1, atsaucoties uz zinatnieku I. Genriha,
G. Pettere un 1. Voronovas komentaru, ka parak maz maksatnesp€jigo uznémumu ieklausana
modeli var samazinat prognozeSanas precizitati. [zveidoto bankrota prognozesanas modelu pre-
cizitate ir pietiekami augsta (labako modelu precizitates atspogulotas 3] un #] pielikuma), tapec

netika izvél€ta cita vértiba, lai aizstatu 0.

Grupa 1
Saja grupa sakotngji tika ieklauti visi bankrotgjosie razo$anas uznémumi 2014.gada (149 uz-
némumi). Aktivu videja vertiba Sai grupai ir 281103 lati un svarstijas robezas no 0 [idz 1990846

latiem. Sie uznémumi piederéja pie 57 dazadam razosanas nozarém (NACE 4 zimgs).

Grupa 2

Balstoties uz E.Altmana nebankrotgjo$o uznémumu kopas izveides metodologiju, no neban-
krotgjosajiem jeb dzivotspgjigajiem 12291 uznémumiem, tika izveleti tadi uznémumi, kuri nav
bankrotgjusi lidz 2016.gadam un kuru apaksnozares (NACE 4 zZimé&s) sakrit ar tam nozarém,
pie kuram pieder bankrot&joSie uzn€mumi, tada veida ierobezojot nebankrot&joso uznémumu
kopas apjomu un nodrosinot, ka netiks salidzinati raditaji pilnigi dazadam nozarém, kas biitu
nesamerigi.

P&c nebankrotgjoso uznémumu kopas atlases atbilstoSi nozarém, tiek izmantotas tertiles -
sakartota uzn€émumu aktivu vertibu variacijas rinda, kas tiek sadalita tris vienadas jeb lidzigas
dalas, ta, ka katra no tam nonak 33.3% kopas vienibu, iegiistot pirmo (); un otro () kvantili.
Izmantojot tertiles tiek ieklauti tie uzneémumi attiecigaja nozar€, kura uznémuma aktivu verti-
ba atrodas starp ) un ()5 kvantili un ar $adu metodi no nebankrot€joso razo$anas uzn€mumu

kopas tiek izslégti atbilstosas apakSnozares lielie un mazie uzne€mumi, $adi tika samazinata ne-
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bankrotgjoso razoSanas uzn€mumu kopa 11dz 3171 uzn€mumiem, kuru vidgja aktivu vertiba ir

675609 lati un svarstijas robezas no 1669 Iidz 2976189 latiem.

Testa kopa

Lai parbauditu modelu prognozéSanas precizitati, tiek izmantota testa kopa, kas aptver visus
aktivos razoSanas uznémumus, iznemot tadus uznémumus, kuri nav ekonomiski aktivi visa pe-
rioda (no 2014. 1idz 2016. gadam) un kuriem ir pieejami gada parskati. Saja kopa ietilpst 12440
razoSanas uznémumi, kuru aktivu vertiba ir robezas no 0 lidz pat 2270877125 latiem, un uz-
némumi pieder pie 250 dazadam nozarém. No Siem raZoSanas uznémumiem 12291 (98.8%) ir

tadi, kas nebankroté nakamaja gada un tikai 149 (0.012%) tadi, kas bankrotg.

Izlases

Tiek izveidota 41 izlase ar dazadu nov€rojumu skaitu (skatit attelu), kuram piemerot
LDA un LR modelus, jo LDA nevar viennozimigi noteikt, kada izlase ir vispiem&rotaka, ta var
labi prognozet art gadijumos, kad tas pienémumi nav speka - pastav heteroscedistidate (pieme-

ram, Z ET A modeli) un sadalfjums neatbilst normalajam.[[19]

Novérojumu skaits

T8 ¢ 1112 13 14 13 16 17 18 19 20

38 39 40 41
Izlases numurs

B Bankrotéjoso uznémumu skaits B@Nebankrotéjoso uznémumu skaits

7.1. att. 41 izlases novérojumu skaits

Izlasu veido$anai tiek izmantota Mahalanobis distance (ieklaujot 21 finanSu raditaju), lai pa-
kapeniski samazinatu sakotngjas izlases apjomu, dz&Sot izleéc&jus, un tuvotos multinormalajam

sadalfjumam, ka arT uzlabotu homogenitati datos.
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Sakotneja izlase (1. izlase)

Sakotngja izlase ietilpst visi Grupa 1 minétie 149 bankrot&josie uznémumi, un, lai ieglitu
tada pasSa apjoma dzivotspgjigos uznémumus no Grupas 2, tiek izmantota Mahalanobis distan-
ce. Attiecigi, no 3171 uzn@émumiem, aprékinot Mahalanobis distanci katram uznémumam, tiek
dzesti 95.301% tadu dzivotspgjigo uznémumu, kuru Mahalanobis distances ir vislielakas, lai ie-

giitu vienada apjoma grupas. Rezultata, pirma izlase sastav no 298 uzn€émumiem.

ApakSizlases (2. - 41. izlase)

Nakosas izlases jeb apaksizlases tiek veidotas péc tadas pasas metodes ka sakotngja izlase.
Tiek aprékinata Mahalanobis distance katram uzn@émumam attiecigi gan bankrot&jo$o uznému-
mu grupa (Grupa 1), gan nebankrot&joSo uznémumu grupa (Grupa 2).

No sakotngjas izlases bankrotg&joSo uznémumu grupas tiek dzeésti 2% uzn€mumu ar visaugst-
akajam Mahalanobis distances veértibam, rezultata iegiistot 147 bankrot€joso uznémumu, un, lai
iegiitu vienada apjoma grupas, ari no dzivotspgjigajiem uzn€émumiem sakotngja izlase tiek dzes-
ti 2% uznémumu ar visaugstakajam Mahalanobis distances vértibam, rezultata samazinot izlasi
11dz 294 uznémumiem.

Samazinot bankrotgjoSo uznémumu skaitu par 2% tiek izveidotas pargjas apaksizlases, kat-
ra nakamaja apaksizlasé tiek dzesti ik par 2% vairak bankrot&joSo uznémumu ar augstakajam

_____

mumiem, tada pat veida ari tiek dz€sti dzivotspgjigie uznémumi.

SkaidrojoSie mainigie sakotnéjai izlasei un apakSizlasem

Ta ka diskriminantu analizg un logistiskaja regresija nav pielaujama augsta multikolineari-
tate datos (ar1 grupu ietvaros)[[19], tad, lai pielietotu Sos modelus sakotngjai izlasei un apaksizla-
sém (turpmak izlases), katrai izlasei tiek aprékinata skaidrojoSo mainigo jeb prediktoru (finanSu
raditaju) savstarp&jas korelacijas, un, ja kadam prediktoru parim ta ir augstaka par 0.8, tad pec
nejausibas principa viens no prediktoriem netiek ieklauts attiecigas izlases prediktoru kopa (iz-
las@s icklautie prediktori apskatami 2] pielikuma).

R programmas kods izlasu veidoSanai un prediktoru atlasei atbilstosi izlasei apskatams |1 4] pie-

likuma.
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8. Modelu pielagoSana un analize

RazoSanas uzn€mumi, kuri bankroté nakamaja gada, tiek apziméti ar 1, un tie razoSanas
uzn@mumi, kuri nebankroté nakamaja gada tiek apziméti ar 0.

LDA un LR modeli tika pielagoti katrai izlasei un katras izlases attiecigajai tadai prediktoru
kopai, kuru pa pariem savstarp&ja korelacija nav augstaka par 0.8. Parasti tiek izmantotas so-
lu atlases procediiras, lai iegtitu mainigo kopu tuvu optimalajai, tomer tas negaranté optimalas
mainigo kopas iegtiSanu, ka ar1 trikums ir tas, ka rezultata tiks iegtta tikai viena kopa, jo proce-
diira neizdod citus variantus, kas var but gandriz tik pat labi.[|l 7] Musdienas, kad tehnologijas
un datorprogrammas ir attistijusas, ir iesp&jams izveidot lielu skaitu kombinaciju, lai izveéletos
optimalo mainigo kopu, tadel modeli tiek pielagoti visam iesp&jamajam attiecigas izlases izve-

1eto prediktoru kombinacijam.

Modelu pielagoSana

LDA un LR modeli tiek pielagoti katrai izlasei un izlases attiecigo prediktou (p€c multiko-
linearitates noveérsanas) visam iesp&jamajam kombinacijam, izveidojot 403415 LDA modelus
un 403415 LR modelus, katram izveidotajam modelim tika aprékinata atbilstosas izlases preci-
zitate (formula .11]) un labakajiem 1000 LDA un LR modeliem katrai izlasei tika aprékinata
testa kopas precizitate (ta ka testa kopa nesastavéja no vienada grupu skaita, tad tika izmantota

svérta precizitate, izmantojot formulu (6.121])), rezultata iegiistot labakos 82000 modelus.

Labaka LDA un LR modela izvele

P&c izlases un testa kopas precizitates tika izvélets labakais LDA modelis un labakais LR
modelis. 20 labakie LDA un 20 labakie LR modeli un to precizitates apskatamas B] un 4] pieli-
kuma, ka redzams, tad katram modelim atrasta labaka izlase, LDA modelim ta ir 40. izlase, kura
ir 66 uznémumi (sakritibas del tikpat cik Altmana Z modelr), LR modelim ta ir 4. izlase, kura
ir 282 uznémumi. Ta ka vairakiem modeliem izlases precizitate bija vienada, tad labakais LDA
modelis (turpmak LDA modelis) un labakais LR modelis (turpmak LR modelis) tika izvélets
balstoties uz augstako testa kopas precizitati.

LDA gadijuma izvélétas izlases korelaciju matrica, kad ieklauti visi skaidrojoSie mainigie, ir
attélota 5] pielikuma, bet labaka modela korelaciju matrica ir attélota 6] pielikuma, LR gadfjuma
korelaciju matricas ir attglotas 0] un [10] pielikuma.

R programmas kods modelu pielagosanai apskatams [14] pielikuma.
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8.1. Linearas diskriminantu analizes modelis

Visi, B] pielikuma atspogulotie 20 LDA modeli ar augstako testa kopas precizitati, taja skaita
precizakais LDA modelis, ir veidoti no 40. izlases, kas liecina par to, ka §1 izlase ir vispiem&rota-
ka LDA, lai prognozétu razo$anas uznémumu bankrotu. Sis izlases skaits un aktivu maksimalas,
vid&jas un minimalas vertibas atspogulotas tabula.

8.1. tabula

Noverojumu skaits un aktivu parametri katra grupa 40. izlasei

Bankrotgjosie uznémumi Nebankrot&josie uznémumi

Noveérojumu skaits 33 33
Aktivu maksimala vertiba 87676 655549
Aktivu vidgja vertiba 14398.6 98740
Akttvu minimala veérttba 27 7833
8.2. tabula
Grupu skaidrojoso mainigo vidéjas vértibas 40. izlasei
Grupa [ Rs Rs Ry Ry Ry Ri5 Ris Rao Roy
0 0.111 0.045 7.781 1.000 0.792 17.16 7.781 2.282 0.049
1 -9.898 -48.738 1.706 1.455 5.556 6264.200 7971.614 11.553 -793.360

Tabula atspogulotas 40. izlases grupu skaidrojoSo mainigo vid€jas vertibas pec piede-
ribas grupai, un tas uzrada butiskas atSkiribas. Vismazaka atSkiriba ir mainigajam Ry jeb gadu
skaitam ar negativu pelnu, bet turpmakaja modela analiz€ noskaidrosies, ka §im raditajam ir
vislielaka ietekme uz modeli.

Iegiitais LDA modelis sastav no 9 skaidrojoSajiem mainigajiem un konstanti, kuru koefi-

cienti ir:
8.3. tabula
Linearas diskriminantu funkcijas koeficienti
Koeficients
Rs -0.0170133
Rs -0.0048197
R -0.0463560
Ry 3.0707365
Ry 0.0832044
Rys 0.0000261
Rig 0.0000216
Ry 0.0571658
Ry 0.0001178

Konstante -4.7084043
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Tatad, izmantojo LDA, modela Z funkcija Latvijas raZoSanas uznémumiem ir forma

Z = —4.7084043 — 0.0170133R3 — 0.0048197R5 — 0.04635607 + 3.0707365 9+ 8.11)

0.0832044R14 + 0.0000261R;5 + 0.0000216 R;5 4 0.0571658 Rop + 0.0001178 Ry

Funkcijas koeficienti raditajiem ir loti mazi, bet ar1 tadi koeficienti ietekmé rezultatu un
prognozesanas spéju, it 1pasi, kad japrognoze liels skaits uznémumu, ka piemeram, testa kopa
jeb visi razo$anas uznémumi.

8.4. tabula
LDA Klasifikacijas matrica 40. izlasei

Prognozg, ka uzn@mums Prognoze, ka uznémums

nebankrot€s bankrotes
Uznémums nebankroté 33 0
Uzne@mums bankroté 6 27

8.5. tabula
LDA Kklasifikacijas matrica testa kopai

Prognozg, ka uzn@mums Prognoze, ka uznémums

nebankrot€s bankrotes
Uznémums nebankroté 7812 4479
Uznémums bankrote 26 123

Tabula atspogulotas LDA modela klasifikacijas matrica, kuras precizitate AC' =90.909%
izlasei (40. izlase). Tadi uzn€mumi, kuri nebankroté nakamaja gada tiek prognozeti ar 100% pre-
cizitati, bet bankrotgjosie uznémum ar 81.8% precizitati. Lai ar1 precizitate ir augsta, testa kopas
jeb visu razo$anas uznémumu kopas sverta precizitate $im LDA modelim ir AC's = 73.055%, no
klasifikacijas matricas [B.5], redzam, ka pareizi prognozéti nebankrotgjosie uznémumi ir 63.6%

un bankrotgjosie ar 82.6% precizitati.
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8.6. tabula

Vilksa lambda mainigajiem

Raditajs  Vilksa lambda F p-vertiba

Rs 0.945 3.727 0.058
Rs 0.965 2.331 0.132
Ry 0.996 0.261 0.611
Ry 0.706 26.667 0.000
R4 0.957 2.897 0.094
Ris 0.929 4.868 0.031
Rig 0.812 14.815 0.000
Ry 0.931 4.733 0.033
Roy 0.988 0.810 0.371

Raditaju nozimigums péc Vilksa lambda kritérija skaidrojoSajiem mainigajiem Ry, R15, R1s

un Ry ir nozimigi pie nozimibas limena 0.05, bet visnenozimigakais raditajs ir R; (p < 0.611).

8.7. tabula

Standartizéeti linearas diskriminantu funkcijas koeficienti

Raditaji  Standartizéti koeficienti

Rs -0.358
Rs -0.626
R -0.595
Ry 1.098
Ry 0.946
Ris 0.300
Rig 0.181
Ry 0.990
Roy 0.422

Analizgjot standartiz€to kanonisko diskriminantu funkcijas koeficientus, kas parada maini-
go ieguldijumu funkcija un saistibas virzienu (pozitivu vai negativu), var secinat, ka lielakais
ieguldijums ir mainigajiem Ry un Ry, bet vismazakais R;s.

8.8. tabula

Struktiiras matrica

Raditaji  Korelacija (Corr)

Ry 0.439
Rig 0.327
Ris 0.188
Ry 0.185
Rs -0.164
Ry 0.145
R -0.130
Roy -0.077
Ry 0.043
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Struktiiras matrica parada saistibu (korelaciju) starp mainigo un linearo diskriminantu fun-
kciju un ir sakartota péc mainigo ieguldijuma funkcija, tabula redzams, ka raditajs Ry dod
vislielako ieguldijumu, R;g otru lielako, bet vismazakais ieguldijums funkcija ir mainigajam R;.

Gan standartizetie funkcijas koeficienti, gan struktiiras matrica parada raditaju ieguldijumu
funkcija, bet struktiiras matrica uzrada augstu ieguldijumu R;g, savukart standartizetie koefi-

cienti tiesi pret&ji, uzrada zemu ieguldijumu funkcija raditajam Ris.

8.9. tabula
Linearas diskriminantu funkcijas kanoniska korelacija
- Kanoniska
e o . .
Ipasvertiba % no dispersijas korelacija, R*
2.160 100.0 0.827

Kanoniska korelacija R* ir 0.827, tas nozimé, ka starp linearo diskriminantu funkciju un
grupam pastav augsta saistiba.

8.10. tabula

Linearas diskriminantu funkcijas nozimigums

Vilksa Lambda  y?  p - vértiba
0.317 68.450 0.000

Kopgjais Vilksa lambda kriterijs uzrada 31.7% neizskaidrotas dispersijas un augstu funkcijas
nozimigumu (p < 0.000), kas liecina par labu modeli kopuma.

Linearas diskriminantu funkcijas centroidi bankrot€joso uznémumu grupai ir 1.447 un ne-
bankrotgjoso —1.447, tas nozimég, ka kritiska vertiba modelim ir 0, Z kritériji bankrota iesp&ja-
mibai atspoguloti tabula.

8.11. tabula
Z vertibas noveértésanas skala LDA modelim

Z vertiba lesp&jamiba, ka uzn@émums bankrot€s

Z>0 zema
Z =0 nevar noteikt
Z <0 pastav

Autore secina, ka LDA modela trilkums ir testa kopas nebankrot&joSo raZzo$anas uzn€mumu
klasificésana, bet tas varétu bt skaidrojams ar to, ka nebankrot€joso uzn€mumu skaits ir liels

un ieklauj dazadu apaks$nozaru, un dazada lieluma uznémumus.
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8.2. Logistiskas regresijas modelis

Vispiemerotaka izlase LR, lai prognoz&tu razoSanas uznémumu bankrotu ir 4. izlase, visi,
#] pielikuma atspogulotie LR modeli ar augstako testa kopas precizitati, taja skaita precizakais
LR modelis, veidoti no 4. izlases. Sis izlases skaits un aktivu maksimalas, vid€jas un minimalas

vertibas atspogulotas tabula.
8.12. tabula

Noverojumu skaits un aktivu parametri katra grupa 4. izlasei

BankrotgjoSie uzneémumi  Nebankrotgjosie uzn@mumi

Noveérojumu skaits 141 141
Maksimala vértiba 1990846 2300982
Vidgja vertiba 274911.8 213965.8
Minimala vertiba 0 1978
8.13. tabula
Grupu skaidrojo$o mainigo vidéjas vértibas 4. izlasei
Grupa [ R3 Ry Rs Ry Ry R Ri7 Ry
0 0.108 0.193 0.017 0.936 1.134  181.247 7011.696  2.236
1 -2219.395 -34.780 1051.394 1.546 67.166 34655.530 78926.460 2735.832

LR labaka modela 4. izlases grupu skaidrojoSo mainigo vid€jas vertibas salidzinot bankro-

téjoSo un nebankrot€joso uznémumu grupam bitiski atskiras, tatad izveleta izlase reprezente

diskriminantus.
8.14. tabula
LR Kklasifikacijas matrica 4. izlasei
Prognozg, ka uzn@mums Prognoze, ka uznémums
nebankrotes bankrotes
Uznémums nebankroteé 136 5
Uznémums bankrote 19 122
8.15. tabula
LR Klasifikacijas matrica testa kopai
Prognozg, ka uznémums Prognozg, ka uznémums
nebankrot€s bankrot€s
Uznémums nebankroté 7604 4687
Uzn&mums bankrote 20 129

LR labaka modela klasifikacijas matrica atspogulota [B.14], kuras precizitate AC=91.489%

izlasei (4. izlase). Tadi uzn€mumi, kuri nebankroté nakamaja gada tiek prognozeti ar 96.45%
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precizitati, bet bankrotgjosie uzn€mum ar 86.52% precizitati. Testa kopas sverta precizitate Sim
modelim ir ACs =74.222%, no klasifikacijas matricas var secinat, ka pareizi prognozeti

nebankrot€josie uznémumi ir 61.87% un bankrot&josie 86.58%.

8.16. tabula
LR modela koeficienti
15} Standartklida z vértiba p - vertiba

Konstante -4.671262 0.62620 -7.46 0.000
R -0.448659 0.27936 -1.606 0.108
Ry -0.017200 0.02546 -0.675 0.499
Ry 0.000045 0.00002 2.298 0.022
Ry 2.124890 0.36113 5.884 0.000
Ry 0.229862 0.05488 4.189 0.000
Ris 0.000318 0.00017 1.854 0.064
Rq; 0.000010 0.00001 1.711 0.087
Ry 0.275006 0.08543 3.219 0.000

Raditaji R3, Ry, Ri5 un Ry; nav nozimigi pie nozimibas ltmena 0.05, tomér ir ieklautas
labakaja LR modeli, ka art So raditaju koeficienti funkcija ir mazi, bet, ka jau tika minéts, ar1
tadi koeficienti ietekmé rezultatu.

Modela funkcija izmantojot LR ir forma

Z = —4.671262 — 0.448659R5 — 0.017200R, + 0.000045R; + 2.124890 R+
(8.21)

0.229862R14 + 0.000318 Ry5 4+ 0.000010 17 + 0.275006 Ry,
kur finansu raditaji R3, Ry, Rs , Ry, R14, R15, R17 un Ry ir logaritméti.

8.17. tabula
LR modela marginalie efekti mainigajiem

Raditaji Marginalie efekti

Rs -0.041649006
Ry -0.001596707
Rs 0.000004194
Ry 0.197253492
Ry 0.021338102

Ris 0.000029557
Ry 0.000000912
Ry 0.025528764

Lai noskaidrotu atseviSsku skaidrojoSo mainigo ieguldijumu modeli, tiek analizétas margi-
nalo efektu vertibas, vislielaka ietekme uz modeli ir raditajiem Rg un Rj3, savukart vismazaka
ietekme ir mainigajiem R;7 un Rs.

Autore secina, ka arT LR modela triikums ir testa kopas nebankrotgjoSo razoSanas uzp€mumu

pareiza klasific€Sana.
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8.3. Modelu salidzinajums

Salidzinat modelus to labakas izveéletas izlases [imeni nav iesp&jams, jo tie ir izveidoti daza-
dam izlasém, tapec modeli tiek salidzinati sp&ja prognozet bankrotu visiem razoSanas uznému-
miem jeb testa kopai, salidzina modelu prognozéSanas sp&ju péc razoSanas uznémumu aktivu
vertibas lieluma, ka arT sp&ju prognozet bankrotu atseviskas razoSanas apak$nozares, lai izprastu
kadiem razoSanas uznémumiem modeli piem&rojami vislabak.

Tiek apkopoti abos modelos ieklautie finanSu raditajus, lai saprastu kuri raditaji liecina par

uznémuma iesp&jamibu bankrotét.

Modelu salidzinajums péc prognozesanas spejas

Modelu salidzinaSanai p&c to prognozeésanas spéjas tiek analizéta ROC likne, laukums zem
ROC liknes un klasifikacijas matrica.

Salidzinot klasifikacijas matricas testa kopai un 8.15], labaka LDA modela svérta preci-
zitate ir 73.055% un labaka LR modela svérta precizitate ir 74.222%, tatad LR modela precizitate
ir augstaka. LDA modelis labak prognozeé nebankrotgjosos uznémumus - pareizi klasificgé par
208 uznémumiem vairak, savukart LR modelis labak klasific€ bankrot€josos uzn€émumus - pa-
reizi klasificé par 6 uznémumiem vairak, ta ka bankrot€joSo uznémumu skaits ir mazaks, tad

pareiza bankrotgjoso uznémumu klasifikacija rada lielaku ietekmi uz svérto precizitati.
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8.1. att. LDA un LR modela ROC liknes testa kopai

ROC likne testa kopai LR modelim kopuma uzrada labaku rezultatu, ka ar1 laukums zem

ROC liknes AUC = 0.82 ir lielaks ka LDA modelim AUC = 0.79.
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8.18. tabula
LDA un LR modelu novérojumu klasificéSanas precizitate raZoSanas apaks$nozarém

Noverojumu klasificéSanas precizitate Apziméjums | ApakSnozaru skaits
LDA LR
100% Ay 28 37
Starp 100% un 70% A, 53 52
Starp 70% un 0% As 150 149
0% B 19 12

Tabula B.18], novérojumu klasificé$anas precizitates apzimétas ar simboliem Ay, A,, A3, B.

LR modelis novérojumus A; pareizi klasificé 37 razoSanas nozarém, bet LDA modelis 28
nozarém. LR modelis A, precizu novérojumu prognoz€ 52 nozarém, savukart LDA modelis 53
nozarém.

Apaksozares, kuram novérojumi klasificéti A; un A, precizi, izmantojot LR modeli un LDA
modeli, ir apskatamas [13] pielikuma, 22 nozarém gan LDA, gan LR modelis novérojumus kla-
sificeé A; precizi, LDA modelis A; pareizi prognoze vél 6 nozarém, no kuram 2 apakSnozares
Aj prognozg pareizi arT LR modelis, citam 15 apaks$nozarém novérojumus klasificé A; precizi
LR modelis , arT no $im apaks$nozarém 2 apaksnozares LDA modelis prognozé A, pareizi.

Gan LDA, gan LR modelis prognozg A, pareizi 40 apaksnozarém. 13 nozarém LDA modelis
prognozg ar precizitati A,, no kuram 2 apaksnozares A; prognozg LR modelis, citam 12 apaks-
nozarém LR modelis prognozg A, pareizi, no kuram 2 apaksnozares LDA modelis prognozé A,
precizi.

Izmantojot gan LDA gan LR modeli, iesp&jams A; precizi prognozg&t bankrota iesp&jamibu

razoSanas uznémumu 43 apaks$nozarém, un ar precizitati A, prognozet 61 apaksnozarei.

8.19. tabula
LDA un LR modelu prognozesanas precizitate péc uznémumu aktivu vertibas
Uznémuma LDA LR

lielums pec  Uzn@mumu ~ prognozéts Prognozéts Prognozéts Prognozéts
aktiviem skaits pareizi nepareizi pareizi nepareizi
Liels 4146 73.18% 26.82% 75.78% 24.22%
Videjs 4147 65.98% 34.02% 66.80% 33.20%
Mazs 4149 52.23% 47.77% 43.94% 56.06%

Vislabako prognozgSanas precizitati gan LR modelis, gan LDA modelis, péc aktivu vertibas
razoSanas uznémumiem uzrada lielajiem uznémumiem, kuru aktivu vértiba ir robezas no 76855
l1dz 7770877125 latiem, nedaudz sliktaku vid&jiem uznémumiem, kuru aktivi ir robezas no 8791
lidz 76855 latiem un vissliktako maziem uznémumiem, kuru aktivi ir robezas no 0 Iidz 8791

latiem. LR modelis labak prognoze lieliem un vid€jiem uznémumiem, bet LDA modelis maziem
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uznémumiem.

Salidzinot abus modelus kopuma, precizaks ir LR modelis, tas uzrada labakus rezultatus:

* bankrotgjoso razoSanas uznémumu klasific€sana,
* ROC liknei un AUC veértibai,
* prognozesanas sp&ja pec uznémuma razosanas apaksnozares,

* prognozesanas sp&ja péc uznémuma aktivu veértibas lieliem un vidgjiem uznémumiem.

FinanSu raditaji raZoSanas uznémumu bankrota prognozesSanai

Abos modelos ieklautie finanSu raditaji ir:

* Rj3 - Apgrozamie lidzekli - istermina kreditori / aktivi,
* Rj - Pelna pirms nodokliem / neto apgrozijums,

* Ry - Gadu skaits ar negativu pelnu,

* Ry, - PaSu kapitals / visi kreditori,

* Ry5 - Neto apgrozijums / nauda + Istermina vertspapiri,

* Ry - Neto apgrozijums / aktivi

Visnozimigakais raditajs LDA modelim un LR modelim ir Ry, otrs kopigais nozimigais radi-
tajs abiem modeliem ir 9, var secinat, ka Sie finansu raditaji ir butiskakie razoSanas uzpémumu

bankrota prognozeésanai Latvija.
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9. Secinajumi

Latvijas apstakliem piemérotu raZzo$anas uzn€mumu bankrota prognozésanas modelu izvei-
dei tika izmantota lineara diskriminantu analize, bet ta ka linearaja diskriminantu analize pastav
pienémumi par grupu kovariaciju matricu vienadibu un sadalijumu atbilstibu normalajam, tad
tika izmantota ari tada metode, kurai nepastav $adi pienémumi - logistiska regresija. Pielagojot
linearo diskriminantu analizi un logistisko regresiju dazadam izlas€m un prediktoru kombinaci-
jam, tika izv€léts labakais linearas disrikimantu analizes un logistiskas regresijas modelis, kuru

sverta precizitate visiem raZzo$anas uzn€émumiem ir visaugstaka.

Darba gaita iegiitie secinajumi:

1. Uzn€muma bankrots ir viens no maksatnespgjas risinajumiem un tas saistas ar uznpémuma

finansialam griittbam, par kuram var liecinat uznémuma finansu raditaji.
2. BankrotgjoSo razoSanas uznémumu skaitam un ta Ipatsvaram Latvija ir tendence pieaugt.

3. Izmantot Altmana modelus uzn€mumu bankrota prognozéSanai Latvija nav iesp&jams
ekonomisko apstaklu dél, ka ar1 nav iesp&ams adaptét visus Altmana Z modela sakotne-
jos finan$u raditajus, lai izveidotu Latvijas apstakliem piem@rotus bankrota prognozesanas

modelus razoSanas uznémumiem.

4. Latvijas zinatnieki ir model&jusi bankrota prognozeéSanu ieprieks izvéletam uznpémumu
skaitam neatkarigi no uzn€muma parstavetas nozares. Sadu bankrotéSanas modelu preci-

zitate neatspogulo visu uznémumu populaciju.

5. Par prediktoru kopu izveloties 21 Altmana Z modela sakotngjos finansu raditajus ir ie-

sp&jams:

» Izmantojot Mahalanobis distanci sakotngjas izlases apjoma samazinasanai atrast ta-
das izlases linearajai diskriminantu analizei un logistiskajai regresijai, kuras dod vi-
saugstako precizitati visu razoSanas uznémumu bankrota prognozésana.

* Neieklaujot sava starpa stipri korel€joSus prediktorus attiecigas izlases ietvaros un,
izveidojot visas iesp&jamas prediktoru kombinacijas, atrast labako linearas diskrimi-

nantu analizes un logistiskas regresijas modeli.

6. Salidzinot iegiitos labakos modelus péc sp€jas prognozet bankrota iespg&jamibu visiem

razo$anas uznémumiem un atseviskam razoSanas nozarém, precizak prognozg logistiskas
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regresijas modelis, bet abu modelu trikums ir nebankrotgjoso uznémumu klasific€sana,
kas varétu biit skaidrojams ar to, ka nebankrotgjoso uznémumu skaits ir liels un ieklauj

dazadu apaksnozaru, un dazada lieluma uznémumus.

7. Izmantojot labako linearas diskriminantu analizes un logistiskas regresijas modeli, ir ie-
sp&jams prognozet bankrota iesp&jamibu ar vismaz 70% precizitati 104 razoSanas uzné-

mumu apaks$nozarém.

8. RazoSanas uzpémumu griezuma péc aktivu veértibas, augstaku prognozeSanas precizitati
lieliem un vidgjiem uznémumiem uzrada logistiskas regresijas modelis, bet maziem uzné-
mumiem linearas diskriminanu analizes modelis. Abi iegttie labakie modeli visprecizak
bankrota iesp&jamibu prognozg lieliem uzn@émumiem, bet visneprecizak maziem uznému-

miem.

9. Biitiskakie finanSu raditaji razoSanas nozaré€ stradajoSo uzn€mumu bankrota prognozesa-

nai Latvija ir gadu skaits ar negativu pelnu (/y) un neto apgrozijums pret aktiviem(Ryp).

Izvirzita hipot€ze aptiprinas dal&ji, jo ne visiem razoSanas nozare stradajoSiem uznémumiem
iesp&jams prognozet bankrotu vienam gadam uz prieksu, bet izvirzitais darba mérkis ir sasniegts
- ir izstradati Latvijas apstakliem piem@roti razoSanas nozaré stradajoso uzn€émumu bankrota

prognozésanas modeli, izmantojot linearo diskriminantu analizi un logistisko regresiju.

Pamatojoties uz veiktajiem secinajumiem, tiek izvirziti priekslikumi:

1. Japarbauda, vai kads no visiem razoSanas uznémumiem bankrot€ divus vai vairak gadus

velak un vai labakie iegiitie modeli to sp&j prognozét.

2. Lai parliecinatos, ka labakos iegiitos modelus iesp&jams izmantot prakse, tie jateste uz

citu gadu datiem, lai parliecinatos par modelu noturibu laika.

3. Bankrota prognozésanas modelu attistibai var

* izlas€ neieklaut uzn@mumus, kuru finanSu raditaja dalitajs ir 0, vai izvel&ties citu
vertibu ta aizstasanai,

* mainit sliekSna vertibu modeliem,

* izmantot vairak finanSu raditaju,

* ieklaut sakotn&ja izlas€ uzn€mumus, kas ir [idzigi péc vairakam pazimé€m, pieméram,
lieluma grupas, nodarbinato skaita u.tml.

* izmantot citas bankrota prognozéSanas metodes, pieméram, kvadratisko diskrimi-

nantu analizi un neironu tiklus.
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Pielikumi

1. Pielikums
Altmana Z modela sakotngjie finanSu raditaji

FinanSu raditaji
Apgrozamie Iidzekli pret istermina kreditoriem
Nauda un 1stermina vertspapiri pret istermina kreditoriem
No apgrozamiem lidzekliem atnemti stermina kreditori pret aktiviem
Bruto pelna pret neto apgrozijumu
Pelna pirms nodokliem pret neto apgrozijumu
Pelna péc nodokliem pret neto apgrozijumu
Pelna p&c nodokliem, pirms procentu maksajumiem pret aktiviem
Pelna pirms nodokliem, pirms procentu maksajumiem pret aktiviem
Gadu skaits ar negativu pelnu
10 | Nesadalita pelna pret aktiviem
11 | Istermina kreditori pret aktiviem
12 | Ilgtermina kreditori pret aktiviem
13 | Visi kreditori pret aktiviem
14 | Akciju kapitala tirgus cena pret saisttbam
15 | Pasu kapitals pret visiem kreditoriem
16 | Neto apgrozijums pret naudu un istermina vertspapiriem
17 | Neto apgrozijums pret krajumiem
18 | Pardotas produkcijas izmaksas pret krajumiem
19 | Neto apgrozijums pret ilgtermina ieguldijumiem
20 | Neto apgrozijums pret istermina kreditoriem
21 | Neto apgrozijums pret aktiviem
22 | No apgrozamiem lidzekliem atpemti istermina kreditori pret neto apgrozijumu

ORI | N | W N -
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2. Pielikums
Prediktori un to kombinaciju skaits izlasem

Izlase Prediktoru kopa Prediktoru
p&c multikolinearitates noversanas kombinaciju skaits

1 Ry, Ri3, R4, R15, Ris, Rig, Ra, Roo, R3, Ry, Re, R7, Ro 8191
2 Ry, R19, R4, R15, Ris, R19, Ro, R4, Rg, Rz, Rg 2047
3 Ry, Ri9, R4, R15, Rig, Ri9, Ro, Ra1, Ry, Rs5, R, Ry 4095
4 Ry, R19, R4, R15, Ra7, Ri9, Ra, Rao, Ro1, R3, Ry, Rs5, Rg 8191
5 Ry, Ri2, R4, R15, Ri7, Rig, Rig, Ra, Roo, Ra1, R3, R4, Rg, Ry 16383
6 Ry, R19, R4, R15, Ri7, Ris, Rig, Ra, Roo, Ra1, R3, R4, Rg, Ry 16383
7 Ry, Ri2, R4, R15, Ra7, Rig, Rig, Ra, Roo, Ra1, R3, R4, Rg, Ry 16383
8 Ry, Ri9, R4, R15, Ri7, Ris, Rig, Ra, Roo, Ra1, R3, R4, Rg, Ry 16383
9 Ry, Ri2, R4, R15, Rig, Ri9, Ra, Rao, Ro1, Ry, Re, R7, Ry 8191
10 Ry, Ri9, R4, Ri5, Rig, Rig, Ra, Rao, Ro1, R3, Ry, R, Ry, Ry 163383
11 Ry, Ri2, Ry4, R15, Rig, R19, Ra, Rao, Ro1, R3, Ry, Rg, R7, Ry 16383
12 Ry, Ri9, R4, Ri5, Rig, Rig, Ra, Rao, Ro1, R3, Ry, R, R7, Ry 163383
13 Ry, Ry2, R4, Ri5, Ris, Ri9, Ra, Rao, Ro1, R3, Ry, R, R7, Ry 16383
14 Ry, Ri9, R4, Ri5, Rig, Ri9, Ra, Rao, Ro1, Ry, R, Rg, Ry 8191
15 Ry, R19, R4, Ri5, Ris, Ri9, Ra, Rao, Ro1, R3, Ry, R, R7, Ry 16383
16 Ry, Ri9, R4, Ri5, Rig, Ri9, Ra, Rao, Ro1, R3, Ry, R, R7, Ry 163383
17 Ry, Ri9, R4, Ri5, Ris, Ri9, Ra, Rao, Ro1, R3, Ry, R, R, Ry 16383
18 Ry, Ri9, R4, R15, Rig, Ri9, Ra, Rao, Ro1, R3, Ry, R, R7, Ry 163383
19 Ry, R19, Ri3, R14, Rys5, Ris, R1g, Ra, Roo, Ra1, Ry, R7, Rg 8191
20 Ry, Ri9, R4, R15, Rig, Ri9, Ra, Rao, Ro1, R3, Ry, R7, Ry 8191
21 Ry, Ryg, Ri2, R14, Ry5, Ris, R19, Ra, Roo, Ra1, R3, Ry, R 8191
22 Ry, Ri9, R4, R15, Rig, Ri19, Ra, Rao, Ro1, R3, Ry, Rg, Ry 8191
23 Ry, R19, R4, Rig, R1g, Ra, Roo, Ra1, R3, R4, Rg, Ry 4095
24 Ry, Ri2, R4, Ri6, R1g, Ra, Roo, Ra1, R3, R4, Rg, Ry 4095
25 Ry, R12, R4, R, R1g, Ra, Roo, Ra1, R3, R4, Rg, Ry 4095
26 Ry, Ri2, R4, Ri6, R1g, Ra, Roo, Ra1, R3, R4, Rg, Ry 4095
27 Ry, Ri2, R4, Rig, R1g, Ra, Roo, Ra1, R3, R4, Rg, Ry 4095
28 Ry, Ri2, R4, R15, Ryg, Ri19, Ra, Rao, Ro1, R3, Ry, R7, Ry 8191
29 Ry, R19, R4, Ri5, Rig, Ri19, Ra, Rao, Ro1, R3, Ry, R7, Ry 8191
30 Ri1, R12, Ris, Rig, Rig, R2, Roo, Ra1, R3, R4, R7, Ry 4095
31 Ry, R19, Rys, Rig, Rig, Ra, Roo, Ra1, R3, R4, Ry, Ry 4095
32 Ry, R12, Ris, Rig, Rag, R2, Roo, Ra1, R3, R4, R7, Ry 4095
33 Ry, Ri9, R4, R15, Rig, Ri19, Ra, Rao, Ro1, R3, Ry, R7, Ry 8191
34 Ry, R19, Ris, Rig, Rig, Ra, Roo, Ra1, R3, R4, R, Ry 4095
35 Ry, Ri9, Ry5, Rig, Rig, Ra, Roo, Ra1, R3, R4, R7, Ry 4095
36 Ry, R19, Ris, Rig, Rig, Ra, Roo, Ra1, R3, R4, R, Ry 4095
37 Ry, Ri9, Ry5, Rig, Rig, Ra, Roo, Ra1, R3, R4, R7, Ry 4095
38 Ry, R12, Rys, Rig, Rig, Ra, Roo, Ra1, R3, R4, R, Ry 4095
39 Ry, Ri2, R4, R15, Rig, Ra, Roo, Ra1, R3, R4, R7, Ry 8191
40 Ry, R19, R4, R15, Rig, Ris, Rig, Ra, Roo, Ra1, R3, R4, R5, R7, Ry 32767
41 Ry, Ri2, R4, R15, Ri6, Rig, Rig, Ra, Rog, Ra1, R3, R4, Ry, Ry 16383
Kopa 403415
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3. Pielikums

Ieguitie 20 labakie modeli, izmantojot linearo diskriminantu analizi

Skaidrojosie mainigie AC ACg Izlase
R14 +R15+RI18 +R20+R21 + R3+R5+R7+R9 | 90.909% | 73.055% 40
R14+R15+RI18+R2+R20+R3+R5+R7+R9 | 90.909% | 73.006% 40
R14 +R15+R18 + R20+R3 + R5+R7+R9 90.909% | 72.965% 40
R1+R14+R15+R18+R20+R3+R5+R7+R9 | 90.909% | 72.762% 40

R14 +R18+R2+R20+R3+R5+R7+R9 90.909% | 72.656% 40
R14 +R18 +R2 +R20 + R4 +R5 +R9 90.909% | 72.613% 40

R14 +R15+R18+R2+R20+R4 +R5+R9 90.909% | 72.601% 40
R14 +R18 +R2 +R20+ R21 + R7+R9 90.909% | 72.497% 40

R14 +R18 +R20+ R4 + R5+R9 90.909% | 72.495% 40
R14+R18+R2+R20+R7+R9 90.909% | 72.477% 40
R14+RI18+R2+R20+R21 +R4+R5+R7+R9 | 92.424% | 72.469% 40
R14+RI15+RI18+R20+ R4 +R5+R9 90.909% | 72.463% 40

R14 +R18 +R2+R20 + R4 +R5+R7 +R9 92.424% | 72.436% 40
R1+R14+R18+R2+R20+R4+R5+R9 90.909% | 72.434% 40

R1 +R14+R15+R18+R2+R20+R4+R5+R9 | 90.909% | 72.426% 40
R14 +R18 +R2 +R20 +R21 + R4 + R5+R9 90.909% | 72.339% 40
R1+R14+R18+R20+R4 +R5+R9 90.909% | 72.324% 40

R14 +RI8 +R2 +R20+R5+R7+R9 92.424% | 72.318% 40
R14+R15+R18+R2+R20+R21 +R4 +R5+R9 | 90.909% | 72.314% 40
R1+R14+R15+R18+R20+R4 +R5+R9 90.909% | 72.300% 40

4. Pielikums
Iegiitie 20 labakie modeli, izmantojot logistisko regresiju

Skaidrojosie mainigie AC ACg Izlase
R14 +R15+R17+R20+R3 + R4+ R5+R9 91.489% | 74.222% 4
R1+R14+R15+R17+R20+R21 + R3 +R4 +R5+R9 93.262% | 74.130% 4
R1+R14+R15+R17+R20+R3+R4+R5+R9 93.262% | 74.126% 4
R1+R12+R14+R15+R17+R20+R21 +R3+R4+R5+R9 | 92.908% | 74.065% 4
R1+R12+R14+R15+R17+R20+R3 +R4 +R5+R9 92.908% | 74.045% 4
R14 +R15+R17 +R20+R21 + R3 +R5+R9 91.135% | 73.968% 4
R14 +RI15+R17+R20+R3+R5+R9 91.489% | 73.951% 4
R14+RI15+R17+R20+R21 +R3+R4+R5+R9 91.135% | 73.931% 4
R1+RI12+R14+R15+R17+R20+R3 +R4+R9 92.553% | 73.868% 4
R1+R14+R15+R17+R20+R3 + R4 +R9 92.553% | 73.860% 4
R14 +R15+R17+R20+R3 +R4 +R9 90.780% | 73.799% 4
R1+R14+R15+R20+ R21 + R3 + R4 + R5+R9 91.844% | 73.768% 4
R12 +R14 + R15+ R17 + R20 + R21 + R3 + R4+ R5 + R9 91.844% | 73.746% 4
R1+R14+R15+R17+R19+R20+R3 +R5+R9 92.553% | 73.738% 4
R1+R14+R15+R17+R20+R3 +R5+R9 92.553% | 73.738% 4
R1+R14+R15+R17+R20+R21 +R3 +R5+R9 92.553% | 73.725% 4
R1+R14+R15+R20+R3+R4+R5+R9 91.844% | 73.723% 4
R12+R14+R15+R17+R20+ R3 +R4 +R5+R9 91.844% | 73.681% 4
R14 +R15+R17+R19+R20 + R3 + R4 + R9 91.489% | 73.630% 4
R14+R15+R17+R19+R21 +R3+R4 +R5+R9 90.780% | 73.538% 4
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6. Pielikums

40. izlases izveleto prediktoru korelaciju matrica

[ R Rs Ry Ry Ry  Ris Rig Ry Ra
Rs 1
Rs || 0.04 1
R; || 0.04 | 0.07 1
Ry || 0.04 | -0.13 | -0.08 1
R4 || 0.09 | 0.07 | 0.25 | -0.15 1
Ry5 || 0.01 | 0.05 | 0.01 | 0.16 | -0.08 1
Rys || -0.37 | 0.03 | -0.19 | 0.12 | -0.13 | 0.57 1
Ry || -0.17 | 0.07 | 0.67 | -0.08 | -0.06 | 0.04 | 0.28 1
Ry || 0.01 | 0.71 | 0.01 | -0.23 | 0.04 | 0.03 | 0.05 0.04‘ 1

7. Pielikums

40. izlases izvéleto prediktoru korelaciju matrica bankrotéjoSiem uzpémumiem

[ R R Ry Ry Riy Ris  Ris Ry Ry
Rs 1
Rs || -0.01 1
Rz || 0.06 | 0.08 1
Ry || 0.21 | -0.04 | -0.14 1
R4 || 0.15 | 0.11 | 0.25 | -0.32 1
Ry5 || 0.08 | 0.10 | -0.01 | 0.02 | -0.14 1
Rig || -0.31 | 0.13 | -0.24 | -0.16 | -0.26 | 0.52 1
Ry || -0.11 | 0.13 | 0.68 | -0.28 | -0.12 | -0.03 | 0.19 1
Ry || -0.01 | 0.70 | 0.02 | -0.21 | 0.07 | 0.06 | 0.10 0.08‘ 1

8. Pielikums

40. izlases izvéléto prediktoru korelaciju matrica nebankrotéjoSiem uznémumiem

| Rs R R; Ry Riy Ris  Rig Ry Ro
Rs 1
Rs || 0.29 1
R; || 032 | 0.95 1
Ry || 0.01 | 0.04 | 0.02 1
Ry || 0.64 | 0.34 | 0.35 | 0.00 1
Ri5 || -0.24 | -0.29 | -0.23 | 0.00 | -0.19 1
Rig || 0.04 | 0.02 | 0.16 | 0.00 | 0.00 | 0.03 1
Ry || -0.1 | -0.10 | 0.08 | 0.11 | -0.05 | 0.51 | 0.71 1
Ry || 092 | 0.20 | 0.25 [ 0.01 | 0.56 | -0.16 | 0.04 0.00‘ 1
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10. Pielikums

4. izlases izveleto prediktoru korelaciju matrica

[ R Ry Rs ) Ryy  Ris Rz Ry
Rs 1
Ry || -0.01 1
Rs || 0.70 | 0.06 1
Ry || -0.11 | -0.07 | -0.02 1
Ry4 || 0.03 | 0.02 | -0.01 | -0.04 1
Ry5 || -0.08 | 0.01 | 0.00 | -0.04 | -0.02 1
Ry7 || -0.02 | 0.01 | 0.00 | 0.07 | -0.02 | 0.20 | 1
Ry || -0.35 | 0.01 | 0.00 | -0.01 | -0.02 | 0.25 0.05\ 1

11. Pielikums

4. izlases izveleto prediktoru korelaciju matrica bankrotéjoSiem uznémumiem

[ R3 Ry R Ry Ryy  Ris  Rir Ry

R3 1

Ry || -0.02 1

Rs || 0.18 | 0.06 1

Ry {| -0.06 | -0.04 | -0.03 1

Ry4 || 0.05 | 0.03 | -0.01 | -0.13 1

Ry5 || -0.07 | 0.02 | -0.01 | -0.11 | -0.05 1

Ry7 || 0.00 | 0.02 | -0.01 | 0.02 | -0.05 | 0.19 1

Ry || -0.34 | 0.02 | 0.00 | -0.06 | -0.04 | 0.24 0.04‘ 1

12. Pielikums

4. izlases izvéléto prediktoru korelaciju matrica nebankrotéjoSiem uznémumiem
[ R3 Ry R Ry Riy Ry Ri7  Rao

Rs 1

R, || -0.05 1

Rs || 0.27 | 0.12 1

Ry || -0.25 | -0.20 | -0.26 1

Ry || 0.50 | 0.07 | 0.15 | -0.30 1

Ry5 || -0.04 | -0.05 | -0.04 | 0.05 | -0.06 1

Ry7 || 0.07 | -0.14 | 0.01 | 0.05 | -0.06 | -0.06 1

Ry || 0.03 | 0.06 | 0.30 | -0.09 | -0.02 | -0.11 0.03‘ 1
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14. Pielikums
Programmas R kods

#FUNKCIJA 41 IZLASES IZVEIDOSANAI

# RXR_1 - Grupas 1 raZoSanas nozares bankrotéjoSie uzpemumi
ar aprékinatiem 21 finansSu raditaju

# RXR_O - Grupas 2 raZoS8anas nozares nebankrotéjoSie uzpémumi
ar aprékinatiem 21 finanSu raditaju

# percentage.to.removel - procenti, kurus dzeést no noverojumu skaita RXR_1
#percentage.to.remove - procenti, kurus dzést no noveérojumu skaita RXR_O

# number.to.removel - procenti, kurus dzést no novérojumu skaita RXR_1

# number.to.remove - procenti, kurus dzést no noveérojumu skaita RXR_O
#m.distl - Mahalanobis distances vértibas RXR_1 novérojumiem,

izmantojot videéjas vertibas colMeans un kovariaciju matricu cov.

#m.dist - Mahalanobis distances veértibas RXR_O novérojumiem

#m.dist.orderl - RXR_1 novérojumu Mahalanobis distances vertiIbas sakartotas
dilstosa seciba

#m.dist.order - RXR_O noveérojumu Mahalanobis distances veértibas sakartotas
dilstos8a seciba

#rows.to.keep.indexl - rindas, kuras tiek atstatas izlase
#rows.to.keep.index - rindas, kuras tiek atstatas izlaseé

#my.dataframel - izlases bankrotéjoSo uzpnémumu grupa

#my.dataframe - izlases nebankroté&joSo uzpémumu grupa

#RXR - i-ta izlase

izlase <- lapply(seq(0, 80, by=2), function(i) {

percentage.to.removel <- i

number.to.removel <- trunc(nrow(RXR_1[, 1:21]) * percentage.to.removel / 100)
m.distl <- mahalanobis(RXR_1[, 1:21], colMeans(RXR_1[, 1:21]),

cov(RXR_1[, 1:211))

m.dist.orderl <- order(m.distl, decreasing=TRUE)

rows.to.keep.indexl <- m.dist.orderl[(number.to.removel+1l) :nrow(RXR_1[, 4:24])]
my.dataframel <- RXR_1[rows.to.keep.indexl,]

percentage.to.remove <- 100 - (((nrow(my.dataframel))*100)/(nrow(RXR_0_merge)))
number.to.remove <- trunc(nrow(RXR_O_merge[, 4:24]) * percentage.to.remove / 100)
m.dist <- mahalanobis(RXR_O_merge[, 1:21], colMeans(RXR_O_merge[, 1:21]),
cov(RXR_O[, 1:211)), tol=0)

m.dist.order <- order(m.dist, decreasing=TRUE)

rows.to.keep.index <- m.dist.order[(number.to.remove+1):

nrow(RXR_O_merge[, 1:21])]

my.dataframe <- RXR_O_merge[rows.to.keep.index,]

RXR<- rbind(my.dataframe, my.dataframel,

make.row.names = TRUE, fill=TRUE)

b
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#ATTIECIGAS IZLASES PREDIKTORU IZVELE,
NOVERSOT MULTIKOLINEARITATI ATTIECIGAJAI IZLASEI

#funkcijal - funkcija koreléjoSo prediktoru dzéSanai
(kuru korelacijas koeficients lieldks vai vienads ar 0.8)

funkcijal <- function(v) {

tr <- cor(izlase[[v]][,'c("BANKROT")], th=0.8)
ex <- exclude(kopas[[v]],tr)

aa <- c(colnames(ex) ) }

aa <- lapply(1:41, funkcijal)
#aa ir katras izlases izveletie prediktori pec korelejoSo prediktoru dzeéSanas

#predkomb ir visas iesp&jamas kombinacijas no
izveletajiem prediktoriem attieciga izlase

predkomb <- lapply(l:length(aa), function(j) {

az <- rbindlist(lapply(l:length(aal[[j]l]), function(i) {
as <- data.table(combinations(length(aal[j]]),i,aal[jl],
repeats.allowed = FALSE))

data.table(do.call("paste", c(as, sep = "+")))}H)) })

#DISKRIMINANTU ANALIZES PIELAGOSANA
#VISAM IZLASEM UN TO PREDIKTORU VISAM KOMBINACIJAM

#DATI - pielagotas LDA izlaSu precizitates

#k=1,..,41 izlase

#w- k-tas izlases w-ta kombinacija

#fmla - formula LDA pielagoSanai k-tajai izlasei

#un atbilstoSi w_k-tajai prediktoru kombinacijai

#modl - LDA pielagoSana k-tajai izlasei, izmantojot fmla

#ct - klasifikacijas matrica k-tajai izlasei un w-tajai kombinacijai,
#izmantojot LDA

#ctt - precizitate (AC) k-tajai izlasei, izmantojot LDA

DATI <- lapply(l:length(predkomb), function(k) {
lapply(1l:nrow(predkomb[[k]]), function(w) {

fmla <- as.formula(paste("BANKROT ~ ", predkombl[[k]][w,1] ))
modl <- lda(fmla, data = izlase[[k]])

ct <- table(izlase[[k]]$BANKROT, predict(modl)$class)

ctt <- c((ct[1,1] + ct[2,2]) / nrow(izlasel[k]]))
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return(data.table(ctt, predkombl[[k]] [w,1] ))
OB

#max_skaits - skaits, cik LDA modeli tiek izveleti
#DA_max_ctt - iegutie labakie 1000 kombinadciju LDA modeli k-tajai izlasei

max_skaits<-1000

DA_max_ctt <- lapply(l:length(DATI), function (n) {
datil_max_ctt <- head(data.table(rbindlist(DATI[[n]]))
[order(as.numeric(ctt) ,decreasing=TRUE)] ,max_skaits)
datil_max_ctt[ ,iter:=n]

D

#DATI_PRED -sverta precizitate testa kopai 1000 labako modelu k-taja izlaseé
#RXRAZ - testa kopa jeb razoSanas uzpémumi

#pred.test - LDA prognoze testa kopai

#ctl - klasifikacijas matrica testa kopai,

# izmantojot iegltos LDA modelus (DA_max_ctt)

#cttl - sverta precizitate (AC_S) testa kopai,

# izmantojot iegltos LDA modelus (DA_max_ctt)

DATI_PRED <- lapply(1l:length(DA_max_ctt), function(m) {
lapply(1:max_skaits, function(u) {

fmlal <- as.formula(paste("BANKROT ~ ",

DA_max_ctt[[m]] [u,V1] ))

mod1<- lda(fmlal, data = izlase[[m]], tol=0)

pred.test <- predict(modl, RXRAZ)$class

ctl <- table(RXRAZ$BANKROT, pred.test)

cttl <= c( C C (ct1[1,11%100)/(ct1[1,1]+ct1[1,2]) ) +
((ct1[2,2]*%100)/(ct1[2,1]+ct1[2,2]) ) )/2)
return(data.table(cttl, DA max_ctt[[m]][u,V1] ) )P}

#DA_max_cttl - Sverta precizitate testa kopai sakartota dilstosSa seciba

DA_max_cttl <- lapply(l:length(DATI_PRED), function (un) {
datil_max_ctt <- head(data.table(rbindlist(DATI_PRED[[nnl]]) )
[order(as.numeric(cttl) ,decreasing=TRUE)] ,max_skaits)
datil_max ctt[ ,iter:=nnl})

#DATU_TABULA - masivs ar modeliem un to svértajam precizitatem testa kopa,
#precizitati izlasé un piederiba izlasei

DATU_TABULA<-merge (rbindlist(DA_max_ctt), rbindlist(DA_max_cttl),

by.x = c("Vi","iter" ), by.y = c("V2","iter"))
DATU_TABULA<-DATU_TABULA [order(as.numeric(cttl) ,decreasing=TRUE)]
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# LOGISTISKA REGRESIJAS PIELAGOSANA
#VISAM IZLASEM UN TO
#PREDIKTORU VISAM KOMBINACIJAM

#DATI_LR - pielagotas LR izlaSu precizitates

#k=1,..,41 izlase

#w—- k-tas izlases w-ta kombinacija

#fmla - formula LR pielagoSanai k-tajai izlasei

#un atbilstoSi w_k-tajai prediktoru kombinacijai

#mod2 - LR pielagoSana k-tajai izlasei, izmantojot fmla

#ct_log - klasifikacijas matrica k-tajai izlasei un w-tajai kombinacijai,
# izmantojot LR

#ctt_log - precizitate (AC) k-tajai izlasei, izmantojot LR

DATI_LR<- lapply(1l:length(komb), function(k) {
lapply(1l:nrow(komb[[k]]), function(w) {

fmla2 <- as.formula(paste("BANKROT ~ ", komb[[k]][w,1] ))

mod2 <- glm(fmla2, family=binomial(logit), data = kopas[[k]])
ct_log<- table( predict(mod2,type="response")>.5, kopasl[[k]]$BANKROT)
ctt_log <- (sum(diag(ct_log)) ) / sum(ct_log)
return(data.table(ctt_log, komb[[k]][w,1] ) )

oD

#LR_max_ctt - iegutie labdkie 1000 kombinaciju LDA modeli k-tajai izlasei

max_skaits<-1000

LR_max_ctt <- lapply(l:length(DATI_LR), function (n) {
datil max_ctt <- head(data.table(rbindlist(DATI LR[[n]]) )
[order(as.numeric(ctt_log) ,decreasing=TRUE)] ,max_skaits)
datil_max_ctt[ ,iter:=n]

D

#LR_DATI_PRED -sverta precizitate testa kopai 1000 labako modelu k-taja izlaseé
#pred2 - LR prognoze testa kopai

#ctl - klasifikacijas matrica testa kopai,

# izmantojot ieglitos LR modelus (LR_max_ctt)

#cttl - sverta precizitate (AC_S) testa kopai,

# izmantojot ieglitos LR modelus (LR_max_ctt)

LR_DATI_PRED <- lapply(l:length(LR_max_ctt), function(m) {
lapply(1:max_skaits, function(u) {

fmla2 <- as.formula(paste("BANKROT ~ ", LR_max_ctt[[m]] [u,V1i] ))

mod2 <- glm(fmla2, family=binomial(logit), data = kopas[[m]])

pred2 <- (predict(mod2.2, newdata=RXRAZ, type="response")>.5)

ctl_log <- table(pred2, RXRAZ$BANKROT)

cttl_log <- c( ( ( (ctl_logl[1,11%100)/(ctl_logll,1]1+ctl_logl2,1]) ) +
((ct1_logl2,21%100)/(ctl_logl[1,2]+ct1_log[2,2]1) ) )/2 ) #vidéjie procenti
return(data.table( cttl_log, LR_max_ctt[[m]] [u,V1i] ) )

b
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#LR_max_cttl - Sverta precizitate testa kopai sakartota dilstoSa seciba,
# izmantojot LR

LR_max_cttl <- lapply(l:length(LR_DATI_PRED), function (nn) {
datil_max_ctt <- head(data.table(rbindlist(LR_DATI _PRED[[nn]]) )
[order(as.numeric(cttl_log) ,decreasing=TRUE)] ,max_skaits)

datil _max_ctt[ ,iter:=nn]

1))

#DATU_TABULA_LR - masivs ar modeliem un to svertajam precizitatem testa kopa,
# precizitati izlasé un piederiba izlasei, izmantojot LR

DATU_TABULA_LR<-merge(rbindlist(LR_max_ctt), bindlist(LR_max_cttl),
by.x = c("V1","iter" ), by.y = c("V2","iter"))
DATU_TABULA_LR<-DATU_TABULA_LR[order(as.numeric(cttl_log),
decreasing=TRUE)]

DATU_TABULA_LR1<-DATU TABULA_ LR
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