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Anotacija. Straipsnyje analizuojamas bankroto prognozavimo modeliy taikymas Lietuvos maitinimo
paslaugy sektoriui, kuriam bddingas didelis ekonominis jautrumas ir aukSta bankroto rizika.
Sprendziama problema — tradiciniy bankroto prognozavimo modeliy nepakankamas tikslumas Sio
sektoriaus jmoniy bankroto prognozavimui riboja jy efektyvy taikymag priimant verslo valdymo ir
investicinius sprendimus. Tyrimo tikslas — jvertinti skirtingy bankroto prognozavimo modeliy tipy
tinkamumag Lietuvos maitinimo paslaugy sektoriaus jmonéms ir sukurti pazangiomis technologijomis
pagrjstg hibridinj bankroto prognozavimo modelj, pritaikytg sektoriaus specifikai. Tyrimui taikyti Altman
Z, Ohlson O, atraminiy vektoriy klasifikatoriaus (SVM) ir gradiento didinimo masiny (GBM) modeliai, j
pazangiuosius modelius integruojant ir makroekonominius rodiklius. Duomeny analizé atlikta su 96
Lietuvos maitinimo paslaugy jmonémis, modeliy veikimas vertintas naudojant AUC (ROC), F1, Brier ir
kitus rodiklius. Tyrimo rezultatai parodé, kad sukurtas hibridinis modelis su makroekonominiy veiksniy
integracija pasieke auksciausig tiksluma (93,06 %) ir geriausig pusiausvyra tarp jautrumo, preciziSkumo
bei kalibracijos, todél gali bati laikomas efektyviu jrankiu praktiniam bankroto rizikos vertinimui maitinimo
paslaugy sektoriuje.

Raktiniai Zodziai: hibridiniai bankroto prognozavimo modeliai, masininis mokymasis, maitinimo
paslaugy sektorius, vertinimas.
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Annotation. This study examines bankruptcy prediction models specifically for Lithuania's food service
sector, which is known for its high economic sensitivity and significant bankruptcy risk. The primary
issue addressed is the limited accuracy of traditional bankruptcy prediction models when applied to this
industry—an important concern for business management and investors. The aim of the study is to
evaluate the effectiveness of different types of bankruptcy prediction models for companies in
Lithuania’s food service sector and to develop a hybrid model based on advanced technologies, tailored
to the specific characteristics of the sector. The models investigated include the Altman Z-score, Ohlson
O-score, Support Vector Machine (SVM), and Gradient Boosting Machine (GBM), with macroeconomic
indicators incorporated into the advanced models. The empirical analysis was conducted using a
dataset comprising 96 Lithuanian food service companies. Model performance was assessed through
metrics such as AUC (ROC), F1 score, Brier score, and other key indicators. The findings reveal that
the developed hybrid model with integrated macroeconomic factors achieved the highest prediction
accuracy at 93.06%, along with the best overall balance of sensitivity, precision, and calibration,
highlighting its potential as an effective tool for practical bankruptcy risk assessment in this sector.

Keywords: hybrid bankruptcy prediction models, machine learning, food service sector, evaluation.

JEL Code: G33, M49, C53.

Jvadas

Bankroto prognozavimo modeliai yra neatsiejama Siuolaikinés finansy analitikos ir verslo valdymo dalis
dinamiskoje ir daznai nestabilioje ekonominéje aplinkoje. Gebéjimas i§ anksto numatyti jmonés
finansinius sunkumus ir bankroto rizikg tampa esminiu veiksniu, leidzianciu laiku imtis korekciniy
veiksmy ir taip iSvengti reikSmingy finansiniy nuostoliy bei uztikrinti ilgalaikj verslo stabilumg. Nuolatiné
jmoniy veiklos analizé ir gebéjimas reaguoti j netikétus ekonomikos pokycius yra batini ne tik siekiant
iSvengti bankroto, bet ir uztikrinant jmoniy ilgalaikj augima. Bankroto prognozavimo modeliy reikSme
nuolat auga dél ekonomikos globalizacijos, didéjancios konkurencijos ir greitéjanCiy technologiniy
pokyciy. Nuolat kintancios rinkos saglygos lemia, kad jmonés susiduria su vis sudétingesniais iSSukiais,
todél bankroto prognozavimo modeliy tyrimas ir tobulinimas yra itin svarbus, siekiant uztikrinti finansinj
stabilumg ir skatinti tvary ekonomikos augimg (Soukal ir kt., 2022).

Siuo metu dauguma jmoniy veikia sudétingoje, konkurencingoje, nuolat kintangioje ir neapibréztumy
kupinoje aplinkoje, kurioje nepakanka vien tradiciniy valdymo metody. Visgi kai kurie Gkio sektoriai
patiria ypa¢ dideles rizikas. Vienas i$ tokiy — maitinimo paslaugy sektorius, priklausantis HORECA
segmentui, kuris pasizymi itin dideliu dinamiSkumu, pazeidziamumu ir jautrumu sezoniSkumui, vartotojy
elgsenai bei ekonominiams svyravimams. Sis sektorius daZnai i§skiriamas analizuojant ekonominiy
kriziy ar pandemijy poveikj dél jautrumo iSoriniams veiksniams bei badingo didelio mazy jmoniy
skaiCiaus. Pastaraisiais metais reikSmingai iSauges maitinimo sektoriaus jmoniy bankroty skai€ius
(Registry centras, n. d.) atskleidzia Sio sektoriaus pazeidziamumag ir iSrySkina batinybe vertinti bankroto
tikimybe. Maitinimo paslaugy sektorius pasiZzymi specifinémis savybémis, tokiomis kaip antai griezti
kokybés kontrolés reikalavimai, stipri priklausomybé nuo vartotojy elgsenos bei ekonominiy svyravimy.
Todél klasikiniai bankroto prognozavimo modeliai gali bati Siam sektoriui nepakankami — itin svarbiomis
tampa pazangios ir tikslios bankroto prognozavimo priemonés, padedancios i$ anksto priimti pagrjstus
verslo rizikos valdymo ir finansinius sprendimus.

Tradiciniai bankroto prognozavimo modeliai yra placiai nagrinéti tiek mokslinéje literataroje, tiek ir
taikomuosiuose tyrimuose. Pastaruoju metu vis daugiau démesio skiriama pazangiy technologijy
integravimui j bankroto prognozavimo procesus: Park ir Hancer (2012), Becerra-Vicario ir kt. (2020),
Gavurova ir kt. (2022), Kim ir kt. (2022) analizavo tradiciniy finansiniy rodikliy ir neuroniniy tinkly
derinima; Kim ir Upneja (2014), Chou (2019), Bateni ir Asghari (2020), Kim ir Upneja (2021), Gaurav ir
kt. (2025) tyré hibridiniy metody — sprendimy medziy, gilaus mokymosi ir kity, efektyvuma; du Jardin
(2021) pristaté modeliavimo metoda, kuris leidZia kurti bankroto prognozavimo modelius, pagrjstus
dvigubu grupavimu (angl. biclustering); Maté ir kt. (2023) bei Ainan ir Nur-E-Arefin (2022) nagrinéjo



dirbtinio intelekto ir genetiniy algoritmy taikymg bankroto prognozavimui. Dasilas ir Rigani (2024)
teigimu, Siuo metu vyrauja tendencija kurti hibridinius modelius, kurie derina keletg metodiky ir
kintamuyjy, siekiant pagerinti bankroto prognozavimo tikslumg. Masy tyrime taip pat taikytos pazangios
analizés metodikos — statistiniai modeliai ir masininio mokymosi technologijos, siekiant sukurti hibridinj
prognozavimo modelj, geriau atitinkantj maitinimo paslaugy sektoriaus specifikg ir leidziant; tiksliau
prognozuoti bankroto rizikas.

Tyrimo tikslas — jvertinti skirtingy bankroto prognozavimo modeliy tipy tinkamumg Lietuvos maitinimo
paslaugy sektoriaus jmonéms ir jy pagrindu sukurti pazangiomis technologijomis pagrjstg hibridinj
bankroto prognozavimo modelj, pritaikytg Sio sektoriaus specifikai.

Tyrimo uZdaviniai:

1) atlikus mokslinés literatdros analize, iSnagrinéti bankroto prognozavimo modeliy patikimuma
maitinimo paslaugy sektoriuje;

2) naudojantis Lietuvos maitinimo paslaugy sektoriuje veikian€iy ir bankrutavusiy jmoniy duomenimis,
jvertinti pasirinkty bankroto prognozavimo modeliy tikslumg ir patikimuma;

3) remiantis atlikta bankroto prognozavimo modeliy patikimumo analize, sukurti hibridinj bankroto
prognozavimo modelj, atliepiantj maitinimo sektoriaus specifika.

Tyrimo metodai: lyginamoji mokslinés literatdros analizé ir sintezé, duomeny imties ir atrankos
sudarymo metodai, apraSomosios statistikos metodai, regresiné analizé, masininio mokymosi metodai,
modeliavimas, modeliy ir prognozavimo tikslumo vertinimo metodai.

1. Bankroto prognozavimo teoriniai aspektai
1.1 Bankroto prognozavimo modeliy tipai ir jy tikslumo tyrimai

Bankroto prognozavimo modeliuose naudojami jvairts finansiniai ir rinkos rodikliai, siekiant prognozuoti
galima finansine krize ir padéti suinteresuotosioms $alims priimti pagrjstus sprendimus (Horvathova ir
kt., 2023; Marsenne ir kt., 2024). Tai sudétingi analitiniai jrankiai, vertinantys tikimybe, kad jmoné patirs
finansiniy sunkumy, galinciy sukelti bankrotg. Modeliai leidZia anksc&iau identifikuoti finansinés biaklés
pablogéjimo pozymius dar prie§ pasireiSkiant realiems finansiniams sutrikimams. Pagal metodologinj-
technologinj principg Siuolaikinius bankroto prognozavimo modelius galima suskirstyti | statistinius
(klasikinius), ma$ininio mokymosi ir hibridinius.

Statistiniuose bankroto prognozavimo modeliuose jprastai naudojami jvairds finansiniai rodikliai,
siekiant nustatyti ankstyvus galimo bankroto poZymius. Sie modeliai daZniausiai grindziami
diskriminantine analize arba logistine regresija. Tarp zinomiausiy — Altman Z balo modelis, padéjes
tvirtus pagrindus bankroto prognozavimui, taip pat Ohlson O balo modelis, kuriuo buvo siekta patobulinti
Altman Z metodikg, taikant logistine regresijg ir jtraukiant kai kuriuos nefinansinius kintamuosius (Lisin
ir kt., 2022). Reik8mingi ir Zavgren, Grove, Springate, Zmijewski, Fulmer modeliai — kiekvienas jy
pasizymi skirtinga taikymo sritimi bei tikslumu, todél praktikoje daznai rekomenduojama naudoti keliy
modeliy derinius. Naujausi tyrimai siekia toliau tobulinti Siuos modelius, integruojant nefinansinius
duomenis ir pritaikant juos konkretiems ekonominiams kontekstams (Maté ir kt., 2023).

Tobuléjant duomeny analitikai, bankroto prognozavime vis dazniau taikomi masininio mokymosi
modeliai, kurie gali apdoroti didelius duomeny kiekius ir aptikti tendencijas, kurios daznai lieka
nepastebétos taikant tradicinius statistinius metodus (Park ir kt., 2021; Huo ir kt., 2024). Tarp
dazniausiai naudojamy masininio mokymosi metody yra sprendimy medziai, atraminiy vektoriy
klasifikatoriai, neuroniniai tinklai ir gradiento didinimo masinos (Dasilas ir Rigani, 2024; Cialone, 2020;
Becerra-Vicario ir kt., 2020; Jones, 2017). Sprendimy medziai pasiZzymi gebéjimu efektyviai apdoroti
jvairius duomenis, aiSkiai vizualizuoja sprendimus ir yra lengvai interpretuojami (Podhorska ir kt., 2020).
Taciau Sie modeliai linke koncentruotis | dominuojan€ias duomeny klases ir gali bati neefektyvus
vertinant reikSmingas, bet mazas klases, taip pat gali pateikti netikslius rezultatus, jei naudojami



nesubalansuoti duomeny rinkiniai (Syed Nor ir kt., 2019; Akosa, 2017). Alam ir kt. (2021) nustaté, jog
taikant sprendimy medZius Lenkijos jmoniy bankroty prognozavimui, pasiektas net 99 % prognoziy
tikslumas pirmiesiems metams, o tai pranoko kito masininio mokymosi modelio — atraminiy vektoriy
klasifikatoriaus (toliau — SVM) rezultatus. SVM modeliai veikia ieSkodami geriausios ribos —
hiperplokstumos, skirian€ios du duomeny klasiy tasky rinkinius taip, kad baty maksimaliai padidintas
atstumas tarp artimiausiy dviejy klasiy tasky — atramos vektoriy. SVM ypac tinkamas klasifikavimo
uzduotims, nes padeda suskirstyti duomenis | aiSkias kategorijas, taCiau didéjant duomeny kiekiui,
didéja rezultaty interpretavimo sudétingumas, o tai gali reikalauti daugiau laiko ir resursy (Horak ir kt.,
2020). Neuroniniai tinklai imituoja Zmogaus smegeny informacijos apdorojimo principus. Modelis
mokomas remiantis istoriniais duomenimis, nuolat koreguojami vidiniai rySiai, siekiant pagerinti
prognoziy tiksluma. Kartg apmokytas tinklas gali prognozuoti jmoniy bankroto rizikg pagal jy finansine
informacijg (Narvekar ir Guha, 2021). Gradiento didinimo mas$inos (toliau — GBM) veikia nuosekliai
generuodamos sprendimy medzius, kur kiekvienas naujas medis koreguoja ankstesniyjy klaidas, taip
nuolat didinant bendrg modelio tikslumg. Nors modeliai pasizymi auk$tu prognozavimo naSumu, GBM
turi keletg hiperparametry, kuriuos reikia tinkamai sureguliuoti, kad bty pasiektas optimalus naSumas,
o tai gali uzimti daug laiko (Hossain ir kt., 2022). Jones (2017) pazymi, jog jmoniy bankroto rizika
geriausiai paaiSkinama naudojant didelés apimties modelius, kurie jtraukia netradicinius kintamuosius,
tokius kaip antai nuosavybés struktira, rinkos koncentracija ar generalinio direktoriaus atlyginimas.
GBM modeliai iSsiskiria gebéjimu apdoroti jvairius prognozavimo veiksnius, pasizymi dideliu naSumu ir
atsparumu duomeny problemoms, taciau dél sudétingos vidinés struktiros gali bdti sunkiai
interpretuojami — stebimas ,juodosios dézés” efektas (Jones, 2017).

Hibridiniai bankroto prognozavimo modeliai sujungia statistiniy ir masininio mokymosi metody
elementus, siekiant padidinti prognoziy tiksluma. Tarp dazniausiai minimy modeliy yra Logit Model
Trees (toliau — LMT), AdaBoost, atraminiy vektoriy klasifikatorius sujungtas su genetiniu algoritmu
(toliau — SVMGA), hibridiniai neuroniniai tinklai su dirbtiniy bi€iy kolonijos algoritmu (toliau — ABC) bei
sprendimy medziai, integruoti su giliais neuroniniais tinklais (Maté ir kt., 2023; Kim ir kt., 2022; Ainan ir
Nur-E-Arefin, 2022; Bateni ir Asghari, 2020; Marso ir Merouani, 2020; Chou, 2019; Kim ir Upneja, 2014).
Hibridiniai modeliai pasizymi aukstu tikslumu, taiau jy veiksmingumas labai priklauso nuo tyrimo srities,
duomeny pobldzio ir techninio jgyvendinimo. Vienas zymiausiy Siy modeliy — LMT, daugelyje tyrimy
parodé gerus rezultatus, taciau Bateni ir Asghari (2020) tyrime Sio modelio tikslumas sieké tik 7577 %.
Gaurav ir kt. (2025) hibridinis giluminio mokymosi modelis pasieké 81 % tiksluma, derindamas
konvoliucinius neuroninius tinklus su metodais, skirtais valdyti klasiy disbalansg ir pozymiy
sudétinguma, ir pranoko logistine regresijg ir SVM. Geresnius rezultatus Marso ir Merouani (2020)
tyrime pademonstravo ABC modelis: jj naudojant vieneriy ir trejy mety laikotarpiy iki bankroto
duomenims, vieneriy mety prognoziy tikslumas sieké 92 %. Dar geresniy rezultaty pasieké AdaBoost
modelis, kuris, tinkamai sureguliavus hiperparametrus, pasieké net 100 % tikslumag (Maté ir kt., 2023).
Panasy tikslumg uzfiksavo ir SVMGA modelis, taikytas banko veiklos prognozavimui (Ainan ir Nur-E-
Arefin, 2022). Kita vertus, Kanapickiené ir kt. (2023) tyrime bazinis logistinés regresijos modelis,
apimantis finansinius, nefinansinius, sektoriaus ir makroekonominius rodiklius, pasieké 82 % bendrg
tikslumg, pranokdamas tiek MARS, tiek pavienius neuroniniy tinkly sprendimus, o dvipakopiai hibridiniai
modeliai nedidino prognozés galios — geriausi variantai tik prilygo baziniam logistinés regresijos
modeliui. Todél galima manyti, jog papildomas sudétingumas ne visuomet pasiteisina. Jvairds tyrimai
rodo, kad tiek statistiniai, tiek masSininio mokymosi modeliai gali veiksmingai prognozuoti bankrotg,
taciau jy tikslumas priklauso nuo turimy duomeny kokybés, struktdros ir taikymo konteksto. Tiksliausi
rezultatai dazniausiai pasiekiami taikant hibridinius modelius, taCiau verta pazyméti, kad sudétingi
modeliai, tokie kaip AdaBoost ar GBM, reikalauja daug laiko ir resursy hiperparametry optimizavimui.

1.2 Bankroto prognozavimas maitinimo paslaugy sektoriuje

Maitinimo paslaugy sektorius, apimantis restoranus, kavines ir kitas vieSojo maitinimo formas, pasizymi
itin dinamiSka veikla ir dideliu jautrumu iSoriniams ekonominiams veiksniams. Net nedideli iSoriniai
sukrétimai, tokie kaip pasikeites reglamentavimas, ekonominiai svyravimai, konkurencija, vartotojy



elgesio pokyc¢iai, gali greitai virsti rimtais tokiy jmoniy finansiniais sunkumais (Huo ir kt., 2024). Istoriniai
duomenys rodo, kad sektoriaus veiklos rezultatai yra glaudZiai susije su ekonomikos svyravimais — per
2007-2009 m. krize restorany lankymas smarkiai sumazéjo, o greitojo maisto segmentas isliko
stabilesnis (Hamrick ir Okrent, 2014). Panasia priklausomybe patvirtina ir dabartiniai tyrimai: Parsa ir kt.
(2019) nustaté, kad ekonomikos nuosmukiai ir atsigavimas tiesiogiai veikia restorany veiklos rezultatus
ir bankroty intensyvumg. COVID-19 pandemija dar labiau iSryskino sektoriaus pazeidziamumg —
vyriausybiy apribojimai ir smarkiai pasikeites vartotojy elgesys sukélé beprecedente finansine jtampg,
daugelyje Saliy restoranai buvo priverstinai uzdaryti arba spaudziami riboti savo veiklg, o tai Iémé masinj
bankroty skaiciy ir didelius nuostolius (Huo ir kt., 2024; Aigbedo, 2021; Kaufman ir kt., 2020). Panasi
situacija fiksuota ir Ukrainoje, kur karo sglygomis smukusi paklausa tiesiogiai paveiké restorany veiklos
rezultatus (Aleskerova ir Fedoryshyna, 2023).

Be iSoriniy Soky, sektoriaus veiklg veikia ir ilgalaikiai makroekonominiai veiksniai, tokie kaip antai
infliacija, nedarbo lygis, vartotojy pasitikéjimas. Kylant maisto produkty ir Zaliavy kainoms, sektoriaus
jmoniy veiklos sgnaudos didéja, pelno marzos mazéja, dalis vartotojy pereina prie pigesniy alternatyvy
— renkasi greitajj maistg arba dazniau gamina namuose (Aleskerova ir Fedoryshyna, 2023). Tokiais
laikotarpiais restoranai priversti balansuoti tarp auganciy veiklos sgnaudy ir mazéjancios vartotojy
perkamosios galios. Siekdamos islikti, jmonés gali didinti kainas, arba mazinti i$laidas, taciau tai gali
lemti lankytojy srauto mazéjima ar paslaugy kokybeés prastéjimg (Kizildag ir kt., 2024). Kita vertus, Miljak
ir kt. (2022) tyrimas rodo, kad kainy svyravimai lemia skirtingus vartotojy elgsenos poky¢ius: augancios
kainos jprastai skatina vartotojus riboti iSlaidas valgymui ne namuose, taciau tam tikruose turistiniuose
regionuose paklausa iSlieka stabili, nes turistai maziau jautris kainy pokyCiams (Miljak ir kt., 2022).
Vartotojy pasitikéjimo rodiklis taip pat svarbus sektoriaus veiklos stabilumui — didesnio optimizmo
laikotarpiais vartotojai yra labiau linke skirti 1Sy laisvalaikio pramogoms ir maitinimui, o sektoriaus
jmonés labai priklausomos nuo kasdienio vartotojy srauto. Park ir kt. (2021) tyrimas parodé, kad
sezoniSkumas, Sventés ir ekonominés sglygos gali lemti reikSmingus vartotojy srauty svyravimus,
tiesiogiai veikianc€ius restorany pajamas. Pasak Yost ir kt. (2020), restorany veiklos indeksas atskleidzia,
kad vartotojy pasitikéjimo ciklai gali bati vertinami kaip ankstyvieji sektoriaus augimo arba nuosmukio
indikatoriai. Kitas svarbus veiksnys, darantis jtakg maitinimo paslaugy jmoniy veiklai — nedarbo lygis.
Auks$tas nedarbas mazina gyventojy perkamajg galig ir tuo paciu paklausg maitinimo paslaugoms.
Aleskerova ir Fedoryshyna (2023) nustaté, kad nedarbo augimas sumazino gyventojy pajamas, o tai
nulémé maitinimo jstaigy lankytojy srauty mazeéjimg bei personalo mazinimg Siose jstaigose. Parsa ir
kt. (2014) tyrime pazymeta, kad vietinio uzimtumo rodikliai tiesiogiai susije su restorany veiklos
stabilumu: rajonuose, kuriuose nedarbo lygis sieké 7,8 %, fiksuotas vienas didziausiy restorany
uzdarymo rodikliy.

Akivaizdu, kad maitinimo paslaugy sektoriui batini pazangls, lanksCiai pritaikomi bankroto
prognozavimo modeliai, jtraukiantys ne tik finansinius jmoniy, taciau taip pat ir makroekonominius
rodiklius, kurie atspindi veiksnius, svarbius sektoriaus jmoniy veiklai. Tradiciniai statistiniai modeliai,
tokie kaip antai logistiné regresija ar Altman Z balas, buvo pladiai taikomi dél jy paprastumo ir
efektyvumo. Tadiau jy priklausomybé nuo linijiniy ry8iy ir vien tik istoriniy finansiniy duomeny apriboja
jy taikymg sudétingoje daugialypéje aplinkoje. Patel (2022) tyrime taikyti logistinés regresijos ir dirbtiniy
neuroniniy tinkly modeliai, prognozuojant JAV restorany bankrotg, parodé, kad abiejy modeliy
prognozavimo tikslumas buvo vienodas — 63 %, paneigiant placiai paplitusig nuomone, kad dirbtiniai
neuroniniai tinklai gali pasiekti geresniy rezultaty. Pabréziama, kad tinkamo modelio pasirinkimas turi
bati grindziamas duomeny specifika ir sektoriaus ypatumais — tai esminé sglyga siekiant tikslesniy
prognoziy ir efektyvesniy sprendimy priémimo (Patel, 2022). Kita vertus, Bogdan (2021) tyrime,
analizuojant restorany bankroto prognozavimo galimybes logistinés regresijos metodu, buvo gauti
geresni rezultatai: pasiektas 82,8 % tikslumas prognozuojant bankrotg likus vieneriems metams iki
bankroto, 76,7 % tikslumas — dviem ir 76,4 % tikslumas — trejiems metams iki bankroto (Bogdan, 2021).
Savo ruoztu, Kim (2018) nagrinéjo finansiniy sunkumy prognozavimg restorany sektoriuje taikant
Ohlson O model;j ir nustaté, kad modelis pasieké 83 % tikslumg prognozuojant finansinius sunkumus



restorany sektoriuje. PanasSiai, Huo ir kt. (2024), JAV vertybiniy popieriy birZzoje kotiruojamiems
restoranams pritaikytas kanoninis daugialypés diskriminantinés analizés modelis teisingai klasifikavo
78,9 % stebéjimy, jskaitant 80,6 % bankroto atvejy, tuo tarpu logistinés regresijos modelis — atitinkamai
73,2 % ir 71,4 %. Tokie tyrimy rezultatai parodo, kad klasikiniai statistiniai bankroto prognozavimo
modeliai neblogai prognozuoja maisto ir gérimy sektoriaus jmoniy finansinius sunkumus ir gali uztikrinti
pakankamai veiksmingg rizikos valdyma.

Masininio mokymosi modeliai, tokie kaip antai sprendimy medziai, palaikymo vektorinés masinos
(SVM), dirbtiniai neuroniniai tinklai ir gradiento didinimo masinos (GBM), pasizymi auk$tu prognozavimo
tikslumu bankroto rizikos vertinimo kontekste, ypa¢ dél jy gebéjimo apdoroti didelius duomeny kiekius
ir identifikuoti sudétingus nelinijinius rySius tarp kintamyjy. JAV atlikti tyrimai parodé, kad masininio
mokymosi modeliai pranasesni uz tradicinius statistinius metodus prognozuojant restorany bankrotus,
ypa¢ po COVID-19 pandemijos: GBM pasieké 85 %, o neuroniniy tinkly modelis — net 87 %
prognozavimo tikslumg (Cialone, 2020). Park ir Hancer (2012) sukonstruoto keturiy rodikliy logistinés
regresijos modelio bendras tikslumas sieké 83,3 % su I-os rusies klaidy tikimybe 16,7 %, tuo tarpu
penkiy rodikliy daugiapakopis dirbtinis neuroninis tinklas padidino bendrg tikslumg iki 87,5 % ir
sumazino I-os rasSies klaidy tikimybe iki 12,5 %, akivaizdziai pralenkdamas logistinés regresijos model].
Li ir kt. (2025), iStyre 2 838 Bostono restorany finansinius duomenis, nustaté, kad logistinés regresijos
modelio, pagrjsto vien finansiniais rodikliais, C-statistika tesieké apie 0,71, o pazangls masininio
mokymosi metodai — ypa¢ XGBoost-Cox ir Random Survival Forest — pakélé §j rodiklj iki 0,82—-0,83,
taip pagerindami prognozés tiksluma apytiksliai 10 procentiniy punkty. Be to, masininio mokymosi
modeliy naSumas isliko stabilus net COVID-19 pandemijos laikotarpiu, kai logistinés regresijos
tikslumas pastebimai smuko. Tyrimas taip pat atskleidé, jog j modelj jtraukus trijy lygiy klienty
atsiliepimy dispersija, C-statistika XGBoost-Cox algoritme padidéjo mazdaug 8 procentiniais punktais
(Li ir kt., 2025). PanaSiai Becerra-Vicario ir kt. (2020) giliojo rekursinio konvoliucinio neuroninio tinklo
(angl. Deep Recurrent Convolutional Neural Network, DRCNN) modelis, pritaikytas Ispanijos restorany
bankroto prognozei, likus vieneriems metams iki bankroto teisingai klasifikavo 93,5 % jmoniy, Kai
logistinés regresijos modelis — tik 80,4 %. AnalogiSkas DRCNN pranasumas isliko ir likus dvejiems bei
trejiems metams iki bankroto. Aukstg modelio tikslumg Iémé neuroninio tinklo gebéjimas automatiskai
aptikti nelinijinius ir tarpusavyje priklausomus rySius tarp 24 finansiniy ir nefinansiniy rodikliy bei i$laikyti
minimaly skirtumg tarp mokymosi ir testavimo im¢iy tikslumo (Becerra-Vicario ir kt., 2020).Remiantis
tokiais tyrimy rezultatais galima teigti, kad tinkamai pritaikius masininio mokymosi modelj ir jtraukus j jj
aktualius makroekonominius rodiklius, jis gali bati sékmingai taikomas net ir didelio neapibréztumo ar
ekonominiy Soky sglygomis.

Hibridiniai modeliai, kuriuose statistiniai metodai derinami su masininio mokymosi metodais, leidzia
pagerinti prognoziy tikslumg bei stabilumg ir iSnaudoti abiejy metody pranaSumus: statistiniai metodai
naudojami i8ankstiniam duomeny apdorojimui, o masininio mokymosi metodai — galutiniam
prognozavimui. Taip Kim ir Upneja (2014) sukurta vie3ai listinguojamy JAV restorany ankstyvoji
finansiniy sunkumy perspéjimo sistema, naudojant AdaBoost ansamblinj variantg, pasieké 93,1-98,1 %
bendra klasifikavimo tikslumag, lyginant su baziniu C4.5 sprendimy medZiu, kurio tikslumas buvo apie
86 %, be to, sumazino |-os rusies klaidy tikimybe iki mazdaug 15 %. PabréZiama, kad hibridiniy modeliy
kdrimo technika leido atskleisti nelinijinius rySius tarp didelio skolinto kapitalo, Iétesnio turto augimo,
mazesnio pelningumo ir trumpalaiko mokumo prastesniy rodikliy, todél gali suteikti restorany vadovams
ir kreditoriams patikimesnj jrankj uz klasikine logistine regresijg ar diskriminantine analize (Kim ir Upneja,
2014). Vélesnis ty paciy autoriy sukurtas hibridinis bankroto prognozavimo modelis (ang. majority
voting ensemble method), apjunges sprendimy medzio ir logistinés regresijos prognozes, pasieké
88,02 % bendrg tikslumg, o ekonominiy nuosmukiy ir plétros pogrupiuose — atitinkamai 80,81 % ir
87,02 % tikslumg, gerokai sumazindamas |-os rasies klaidas, t. y. bankroty neatpaZinimg (Kim ir Upneja,
2021). Kita vertus, Papikova ir Papik (2022) taiké septynis klasifikatorius ir pozymiy atrankas bei tris
persvérimo strategijas Slovakijos jmoniy duomeny rinkiniui, siekdami sudaryti hibridinius bankroto
prognozavimo srautus. Tagiau geriausig rezultatg, 99,4 % bendrg tiksluma, pasieké pavienis CatBoost



be papildomy hibridiniy procediry, o sudétingi deriniai tik nezymiai pakeité, arba net pablogino modeliy
nasumg. PanaSu, kad pazZangus pavienis masininio mokymosi algoritmas kartais gali pranokti
hibridinius modelius.

Naujausi tyrimai rodo tendencijg plésti prognozavimo modeliuose naudojamy duomeny apimtj,
jtraukiant nefinansinius rodiklius, tokius kaip antai klienty pasitenkinimas, internetinés apzvalgos ir
rinkos tendencijos. Svarbu bankroto prognozavimo modeliuose integruoti jvairius duomeny $altinius,
siekiant atskleisti kompleksinj ir jvairiapusj maitinimo paslaugy sektoriaus pobadj. Hibridiniai modeliai
demonstruoja auk$tg nasumag, todél turéty ypac tikti nepastoviam ir rizikingam maitinimo paslaugy
sektoriui. Atsizvelgiant j atliktg mokslinés literatlros analize, tyrime suformuluotos dvi hipotezés.

H1: Hibridinis bankroto prognozavimo modelis, sudarytas i$ statistiniy ir masininio mokymosi metody,
tiksliau prognozuoja maitinimo paslaugy sektoriaus jmoniy bankroto tikimybe, lyginant su atskiry
modeliy prognozémis.

H2: | hibridinj bankroto prognozavimo modelj jtraukus makroekonominius veiksnius — BVP augima,
infliacija, nedarbo lygj, vartotojy pasitikéjimo rodiklj ir vartotojy kainy pokycius, modelio tikslumas
maitinimo paslaugy sektoriuje padidéja.

2. Tyrimo metodologija
2.1 Tiriamy jmoniy atranka ir taikyti bankroto prognozavimo modeliai

2024 m. gruodzio 1 d. duomenimis Lietuvoje veiké 2 613 jmoniy, registruoty pagal veiklos klasifikatoriy
561 000 — restorany ir pagaminto valgio teikimo veikla. Nors veikian&iy jmoniy skaiCius Siame sektoriuje
yra gana didelis, per 2020-2024 mety laikotarpj fiksuoti 188 bankroty atvejai rodo reikSminga rizikos
lygi (Registry centras, n.d.). Siekiant uztikrinti tyrimo reprezentatyvuma, imties dydis buvo
apskaiciuotas taikant Paniotto formule (Nurmanditya ir kt., 2023), numatant 10 % leisting paklaida.
Tyrimui atrinktos dviejy tipy jmonés: veikiancios, kurioms neiSkelta bankroto byla ir bankrutavusios.
Tyrimo imtj sudaré 96 jmonés: 48 bankrutavusios ir 48 veikiancios. Tyrime naudoti Lietuvos maitinimo
paslaugy sektoriaus jmoniy finansiniai rodikliai ir kiti viesi 2020-2024 mety laikotarpio duomenys.
Jmoniy 2020-2023 mety finansiniy ataskaity duomenys gauti i$ atviry duomeny platformos ,,Okredo®.

Imtis buvo sudaryta taikant stratifikuotg atrankos metodg, atsizvelgiant j veiklos sektoriy, vietg (didieji
miestai ir mazesni miestai bei regionai), veiklos trukme (naujos, veikianc&ios iki 5 mety ir ilgiau nei 5
metus veikiangios jmonés) ir jmonés dydj (mazos, vidutinés, didelés jmonés). Jmonés atrinktos
naudojant atsitiktinés atrankos metodg (,Microsoft Excel®, funkcija = RAND( )), taCiau uztikrinant jy
pasiskirstyma pagal geografinius regionus, veiklos trukme ir dydj, taip padidinant tyrimo rezultaty
tikslumg ir bendrg reprezentatyvumag. Masininio mokymosi modeliams mokyti buvo atrinktos likusios
140 bankrutavusiy jmoniy, i$ kuriy 20 jmoniy buvo pasalintos dél nepateikty arba netinkamai pateikty
finansiniy duomeny. Mokymo tikslams buvo parinktas toks pat skaiCius veikianciy jmoniy, atrinkty
atsitiktiniu btdu. 18 viso maS$ininio mokymosi modeliy mokymui buvo panaudoti 240 jmoniy duomenys.

1 lentelé. Taikyti bankroto prognozavimo modeliai

Modelis Modelio formulé Modelio elementai
Altman Z=1,2xX;+1,4xX,+ X1 — Apyvartinis kapitalas/ Turtas
Z balo 3,3xX3+0,6xX4+1,0xX5 X, — Nepaskirstytasis pelnas/ Turtas

X3 — Pelnas prie$ paldkanas ir mokescius (EBIT)/ Turtas
X, — Kapitalo rinkos verté/ Balansiné skolos verté
X5 — Pardavimo pajamos/ Turtas

Ohlson | 0=-1,32-0,407log(X1)+ X; — Turtas

O balo 6,03xX2-1,43xX3+0757xX4 X, — |sipareigojimai/ Turtas
-1,72x Y1-2,37x X5~ X3 — Apyvartinis kapitalas/ Turtas
1,83xX6+0,285x Y2 X, — Trumpalaikiai jsipareigojimai/ Trumpalaikis turtas
-0,521xX7 Y, — 1, jei jsipareigojimai > turtas, O, jei atvirkSCiai




X5 — Grynosios pajamos/ Turtas

Xs — Veiklos operacijy teikiamos 1éSos/ |sipareigojimai
Y, — 1, jei grynas nuostolis yra dvejus metus i$ eilés, 0,
jeine

X7 — (Grynosios Sio laikotarpio pajamos — Grynosios
praéjusio laikotarpio pajamos)/ (Delta grynosios Sio
laikotarpio pajamos + Delta grynosios praéjusio
laikotarpio pajamos)

SVM - w — vektorius, reiSkiantis svorius, kurie nustato, kaip

f(x) =w'x+b kiekvienas kintamasis veikia sprendimo plokstumag
(hiperplok§tuma)

x — vektorius, reiSkiantis jvesties duomenis, kuriuos
bando klasifikuoti SVM

wT — transponuotas svoriy vektorius, kuris leidzia atlikti
vidinj sandaugos veiksma su jvesties duomenimis

b — SaliSkumo koeficientas, kuris reguliuoja sprendimo
plok§tumos pozicijg erdvéje

GBM n Fm(x) — galutiné prognozé m-ajame iteracijos etape, kai
En(x) = F,-1(x) + 1 X Zgi yra gumuojami ankstesniy iteracijy rezultatai ir klaidos
e~ pataisymai

F,-1(x) — prognozé praéjusiame iteracijos etape

1N — mokymosi greitis, kuris nustato kokiu dydziu
kiekviena iteracija prisideda prie galutinés prognozés.
Mazesné reikSmé sumazina kiekvienos iteracijos jtaka,
bet didina tikslumg ilgesnéje perspektyvoje.

g;— klaidos gradientas, kuris nurodo klaidos dydj tarp
dabartinés prognozes ir tikrosios vertés. Kiekviena
iteracija bando minimizuoti Sig klaida, siekiant
tiksliausios prognozés.

n — silpny modeliy skaiCius, t. y. kiek sprendimy medziy
ar kity silpny prognoziy naudojama siekiant pagerinti
bendrg modelio tikslumg

Saltinis: sudaryta autoriy, remiantis Altman (1968); Ke ir kt. (2017); Ohlson (1980); Vapnik (2000)

Tyrime taikyti du statistiniai ir du maSininio mokymosi bankroto prognozavimo modeliai, nurodyti 1
lenteléje. Sie modeliai atrinkti remiantis mokslinés literatiros analize kaip tinkamiausi prognozuojant
bankrotg maitinimo paslaugy sektoriuje.

Altman Z balo modelis pasirinktas dél pladiai pripazinto efektyvumo vertinant jmoniy finansine bakle ir
aiskiai interpretuojamos finansiniy rodikliy struktaros. Ohlson O balo modelis pasirinktas kaip apimantis
platesnj finansiniy rodikliy spektrg ir geriau pritaikomas skirtingo dydZio jmoniy prognozéms. Sie
statistiniai modeliai buvo pritaikyti naudojant Python programavimo kalbg, kuri uZztikrina didesnj
skai¢iavimy automatizavimg bei pakartojamuma, leidZiantj atlikti modeliy vertinimg ir hiperparametry
optimizacijg be rankinio jsikiSimo (Rak-amnouykit ir kt., 2022). SVM modelis pasirinktas dél gebéjimo
identifikuoti netiesinius rySius tarp rodikliy ir bankroto rizikos, kurie gali bati nepastebéti klasikiniuose
statistiniuose modeliuose. Modeliui naudoti rodikliai (santykiai) buvo apskaiciuoti i5 jmoniy pelno
(nuostoliy) ataskaity ir balansy remiantis Tsai ir kt. (2023), Lokanan ir Ramzan (2024) moksliniais
tyrimais, susijusiais su masininio mokymosi modeliais. Taciau atrinkti tik tie rodikliai, kuriuos buvo
galima apskaiciuoti pagal jmoniy finansines ataskaitas, kiti buvo pasalinti dél duomeny trikumo. GBM
taikyta kaip sustiprinantis algoritmas, paremtas sprendimy medziy seka. Jo paskirtis — sujungti visy
finansiniy rodikliy ir kity modeliy rezultatus, siekiant padidinti prognozavimo tiksluma.

2.2 Hibridinio modelio ktirimo procesas

Kuriant hibridinj modelj buvo pritaikyta Ozupek ir kt. (2024) universali tokio tipo modelio konstravimo
metodika, t.y. pagrindiniai duomeny rinkimo, statistiniy ir masininio mokymosi modeliy taikymo bei



rezultaty sujungimo Zingsniai (Ozupek ir kt., 2024). Remiantis Sia metodika, pirmiausiai buvo
apskaiciuoti Altman Z ir Ohlson O balai 96 jmonéms, jtrauktoms j pagrindine tyrimo imtj. Tuomet buvo
atliktas duomeny paruo$imas, reikalingas SVM modelio mokymui: 240 mokymo im¢iai atrinkty jmoniy
finansiniy ataskaity reikSmingi finansiniai rodikliai buvo transformuoti, siekiant uztikrinti jy tinkamumg
SVM modeliui. Kadangi SVM algoritmas yra jautrus duomeny masteliui, jo veikimas gali bdati
nepatikimas, jei naudojami rodikliai turi labai skirtingus reik§miy intervalus (Kundu ir Ari, 2017). Siekiant
to iSvengti, visi finansiniai rodikliai buvo standartizuoti taikant Z-score normalizacijg, kuri uztikrino, kad
visi rodikliai turéty nulj kaip vidutine reikSme ir vieneto standartinj nuokrypj, taip iSvengiant situacijos,
kai vienas rodiklis galéty dominuoti modelyje dél didesniy reikSmiy (Kundu ir Ari, 2017). Be to, buvo
atliktas trikstamy duomeny apdorojimas: jei triko duomeny iki 5 %, jie buvo uzpildyti pagal kiekvienos
klasés vidurkius, jei triko reikSmingos duomeny dalies, buvo taikyta k-nearest neighbors (KNN)
imputacija, kur tridkstamos reikSmés buvo apskai€iuojamos remiantis panasiausiais duomeny taskais.
Duomeny rinkinys véliau buvo padalintas | mokymo ir testavimo imtis: 80 % duomeny buvo naudota
modelio mokymui, o like 20 % — jo tikslumo testavimui. Siekiant uztikrinti modelio stabiluma, taikytas K-
fold kryzminés patikros metodas: duomenys buvo suskirstyti j penkias dalis, o0 modelis buvo mokomas
ir testuojamas pakaitomis su skirtingais duomeny rinkiniais. Modelio mokymo metu buvo naudojamas
SVM algoritmas su radialinés bazés funkcijos (RBF) branduoliu, leidzianciu efektyviai modeliuoti
sudétingus, nelinijinius rySius tarp finansiniy rodikliy ir jmonés blsimos finansinés biklés (Gopi ir kt.,
2020). Siekiant optimizuoti modelio veikimg, buvo koreguojami pagrindiniai hiperparametrai — C,
reguliuojantis klaidy tolerancijg, ir gamma, apibréziantis sprendimo ribos lankstumg. Po modelio
apmokymo jis buvo iSbandytas su testavimo rinkiniu, o galutinis prognozavimas atliktas 96 jmonémis,
kurioms anksciau buvo taikyti Altman Z ir Ohlson O modeliai.

Norint apskaiciuoti GBM modelj, finansiniai rodikliai buvo normalizuoti. Vis délto, skirtingai nei SVM,
GBM algoritmas, néra jautrus absoliu¢ioms skaliy reikSméms, todél dazniausiai taikoma Min-Max
normalizacija vietoje Z-score standartizacijos (Lakshminarayanan ir Rojas, 2023). Si normalizacija
uztikrina, kad visi rodikliai bty perkelti j intervalg [0,1], kas padeda stabilizuoti modelio mokymosi
procesg ir pagreitina optimizavimo algoritmus (Lakshminarayanan ir Rojas, 2023). Kadangi GBM
modeliai gali bati jautrds iSskirtinéms reikSméms, papildomai buvo taikytas duomeny ribojimas (angl.
winsorization), siekiant sumazinti krastiniy reikSmiy jtakg (Wang ir kt., 2022). Triokstamy duomeny
apdorojimas bei duomeny padalijimas j mokymo ir testavimo imtis buvo atliekamas identiSkai, kaip ir
SVM modeliui. Pirmasis GBM sprendimy medis buvo sudarytas pagal pradines duomeny savybes, o
kiekvienas vélesnis mokesi i§ ankstesniy modelio klaidy. Siekiant uztikrinti modelio stabilumg ir iSvengti
peradaptavimo (overfitting), buvo taikytas K-fold kryzminés patikros metodas (K = 5) (Nti ir kt., 2021).
Galiausiai, buvo optimizuotas sprendimy medziy skaiius pasitelkiant ankstyvo sustojimo metoda,
leidziantj nutraukti mokyma, kai rezultatai negeréja. Apmokytas GBM buvo pritaikytas toms pacioms 96
jmonéms, kurioms buvo sugeneruotos bankroto prognozés.

Paskutinis hibridinio modelio karimo etapas — visy keturiy modeliy rezultaty sujungimas. Tam buvo
taikyta ansambliné prognozavimo metodika, kur prognozeés integruojamos taikant svorinius koeficientus,
atspindinius kiekvieno modelio indélj j galutinj sprendimg (Hu ir Tang, 2023; Dasilas ir Rigani, 2024).
Galutinis rezultatas — sudétinis tikimybés jvertinimas, prognozuojantis jmonés bankroto tikimybe,
pagrjstas visy keturiy modeliy prognoziy deriniu.

Sukdrus hibridinj modelj, buvo atlikta jo verifikacija, siekiant jvertinti prognozavimo tikslumg ir
patikimumg. Vertinimas buvo grindziamas hibridinio modelio rezultaty palyginimu su atskiry modeliy
prognozavimo rodikliy reikSmémis. Vienas pagrindiniy vertinimo kriterijy — plotas po ROC kreive (AUC),
rodantis modelio gebéjimg klasifikuoti bankrutuojancias ir veikiancias jmones. AUC reikSmé artima 1,0
indikuoja puiky klasifikatoriy, kai 0,5 — atsitikting klasifikacija, 0 mazZesnés nei 0,5 reikSmés reiskia, kad
modelis veikia blogiau, nei atsitiktinumas (Liu ir kt., 2023). Papildomai buvo vertinamas F1 balas —
apibendrinamasis rodiklis, atspindintis jautrumo ir preciziSkumo pusiausvyra, kuris ypa¢ svarbus esant
klasiy disbalansui. Siekiant jvertinti prognozuojamy tikimybiy atitikimg faktiniam bankroto dazniui, SVM
ir GBM modeliams buvo sudarytos kalibravimo kreivés. Idealiu atveju Sios kreivés turéty sutapti su



jstrizaja linija, o nukrypimai nuo jos rodo sistemingg tikimybiy pervertinima ar nuvertinimg. Be to, buvo
apskaiCiuotas ir Brier rodiklis — prognozés tikslumo matas, kurio reikSmé svyruoja nuo 0 iki 1. Kuo
reikSmé mazesné, tuo tikslesné yra modelio prognozé. Brier rodiklis yra ypa¢ svarbus tais atvejais, kai
prognozés naudojamos ne tik klasifikacijai, bet ir rizikos lygio vertinimui (Patel ir kt., 2024).

Pirmoji hipotezé (H1) buvo tikrinama taikant Siuos vertinimo rodiklius: tikslumas, jautrumas,
specifiSkumas, preciziSkumas, F1 rodiklis, AUC, kalibravimo kreivés bei Brier rodiklis. Hipotezé laikoma
pagrjsta, jei hibridinis modelis reikSmingai pagerina bent kelis pagrindinius vertinimo rodiklius — ypac¢
AUC, F1 ar Brier rodiklius, lyginant su atskirai taikomais modeliais. Antroji hipotezé (H2) buvo tikrinama
atliekant modelio papildoma mokyma, jtraukiant hipotezéje jvardintus makroekonominius rodiklius kaip
papildomus nepriklausomus kintamuosius. Véliau buvo lyginamas modelio veikimas su Siais veiksniais
ir be ju, taikant tuos pacius vertinimo kriterijus: AUC, F1 ir Brier rodiklius, tikslumg ir kitus. Vertinant
skirtingy modelio versijy rezultatus buvo stebima, ar jtraukus makroekonominius veiksnius padidéjo
modelio prognozavimo tikslumas ir sumazéjo klaidy rodikliai. Tokia metodiné prieiga leidzia jvertinti
makroekonominiy kintamuyjy pridedamajg verte prognozei. Jei bent vienas i§ pagrindiniy rodikliy
pagerejo, hipoteze laikoma pagrjsta.

3. Bankroto prognozavimo modeliy taikymas Lietuvos maitinimo paslaugy sektoriaus jmonéms

3.1 Statistiniy ir masininio mokymosi bankroto prognozavimo modeliy taikymo rezultatai
Lietuvos maitinimo paslaugy sektoriuje

Altman Z balo modelis buvo pritaikytas 96 jmonéms, trejy mety laikotarpiui (288 duomeny rinkiniai),
Ohlson O balo modeliu tirtos 96 jmonés, dvejy mety laikotarpiui (skaiciuojant delta i$ trejy mety
duomeny galima buvo apskaigiuoti tik dvejy mety tikimybes), atraminiy vektoriy masinos (SVM) ir
gradiento didinimo masinos (GBM) prognozavo 96 jmones, taCiau mokési iS 240 jmoniy trejy mety
duomeny.

2 lenteléje pateikti testuoty modeliy veikimo rezultatai pagal pagrindinius vertinimo kriterijus: tiksluma,
preciziSkuma, jautrumg, F1 rodiklj, specifiSkuma.

2 lentelé. Modeliy veikimo rezultaty palyginimas

Tikslumas PreciziSkumas Jautrumas F1rodiklis | SpecifiSkumas

Modelis (%) (%) (%) (%) (%)
Altman 70,1 67,7 77,1 72,1 63,2
Ohlson 75,5 72,1 83,3 77,3 67,7
SVM 70,49 67,88 77,78 72,49 63,19
SVM* 89,58 89,58 89,58 89,58 89,58
GBM 70,14 66,86 79,86 72,78 60,42
GBM* 91,67 93,48 89,58 91,49 93,75

*| model;j jtraukus papildomus makroekonominius rodiklius.

Saltinis: sudaryta autoriy, remiantis tyrimo rezultatais

Kaip nurodyta 2 lenteléje, Altman Z balo modelio bendras prognozavimo tikslumas vertinamas kaip
vidutinis — modelis teisingai klasifikavo 202 atvejus i§ 288. Bankroto atpazinimo gebéjimas (jautrumas)
siekia 77,1 % ir parodo, kad modelis gana tiksliai pazymi rizikg turinéias jmones, t. y. didelé dalis
modelio prognozuoty bankroty i$ tikryjy jvyksta. Tuo tarpu bankroto identifikavimo patikimumas
(preciziSkumas) sudaro 67,7 % ir reiSkia, kad apie du tre¢dalius modelio nurodyty rizikingy jmoniy i$
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tikrujy bankrutuoja, taCiau tre€dalis klasifikuojamos klaidingai. Modelio F1- rodiklis — subalansuotas
jautrumo ir precizi8kumo jvertis rodo pakankamg, bet ne optimaly modelio veikimg. Veikian€iy jmoniy
atpazinimo tikslumas (specifiSkumas) rodo modelio gebéjima teisingai identifikuoti finansiSkai stabilias
jmones — 63,2 % modelio atveju rodo tendencijg priskirti bankroto rizikg ir toms jmonéms, kurios realiai
yra finansiSkai stabilios (klaidingai teigiami atvejai). Taigi, Altman Z balo modelis, taikytas Lietuvos
maitinimo paslaugy sektoriuje, pasizyméjo vidutiniu bendru tikslumu ir ribotu gebéjimu aiskiai atskirti
bankrutuojancias jmones nuo veikianéiy. Nors tam tikrais atvejais modelis gali gana tiksliai identifikuoti
artéjantj bankrota, jo rezultatai néra pakankamai patikimi savarankiSkam vertinimui. Analizuojant Z balo
dinamika, pastebéta aiski finansinés bklés blogéjimo tendencija: dveji metai iki bankroto rodikliai buvo
nestabills, o bankroto metais fiksuotas reikSmingas nuosmukis, atspindintis augancig rizikg. Todél Sis
modelis gali bati naudingas tik kaip preliminarus rizikos vertinimo jrankis, taciau jo iSvados turéty bati
interpretuojamos atsargiai, derinant jas su papildomais analizés metodais bei platesniu kontekstu.

Ohlson O modelio bendras tikslumas buvo 5,4 procentinio punkto didesnis nei Altman Z balo modelio
— i8 192 atvejy teisingai Klasifikuoti 145. Todél galima teigti, kad modelis geba pakankamai tiksliai
prognozuoti jmoniy bankrota, nors vis dar neatitinka auksto prognozavimo patikimumo kriterijy. Visi kiti
Sio modelio veikimo rodikliai taip pat buvo geresni nei Altman Z balo modelio 4—6 procentiniais punktais.
Visgi 67,7 % specifiSkumo reik§mé rodo nepakankamg gebéjimg atskirti stabilias jmones nuo rizikingy,
o tai kelia rizikg dél klaidingy perspéjimy (angl. false alarms), galin¢iy lemti nepagrjstus finansinius ar
vadybinius sprendimus. Dél Sios priezasties Ohlson O modelis gali bati naudingas kaip vienas i$
bankroto rizikos vertinimo jrankiy, ta¢iau derinant jj kartu su papildoma analize, siekiant iSvengti
neteisingy ar pertekliniy sprendimy.

SVM ir GBM modeliai bankroto prognozavimo kontekste pasizymi vidutiniu efektyvumu ir, kiek netikétai,
demonstravo panasius arba netgi prastesnius prognozavimo rodiklius nei Altman Z balo ir Ohlson O
modeliai (Zr. 2 lentele). Abiejy masininio mokymosi modeliy veikimo rezultatyvumo rodikliai yra panasus,
taCiau GBM pasizyméjo Siek tiek aukStesniu jautrumu (79,86 %), kuris yra vienas stipriausiy Sio modelio
parametry, patvirtina gerg rizikos atpazinimo gebéjima ir leidzia manyti, kad modelis gali bati tinkamas
taikymui situacijose, kuriose ypac svarbu nepraleisti realaus bankroto atvejo. Vis délto, GBM modelio
specifiSkumas buvo pats Zemiausias tarp visy testuoty modeliy ir siekia tik 60,42 %, o tai reiSkia, kad
modelis daznai klaidingai priskiria stabilias jmones rizikingoms. Tokie rezultatai rodo konservatyvy
klasifikavimo polinkj — modelis, siekdamas maksimaliai identifikuoti rizikas, linkes perspéti net tada, kai
gréesme yra minimali. F1 rodiklis parodeé, kad Sie modeliai néra nei pernelyg konservatyvdas, nei pernelyg
rizikingi, visgi jy prognozés néra optimalios.

Toliau 2 lenteléje matyti, kad gerokai aukStesnj veikimo rezultatyvumo lygj demonstravo masininio
mokymosi modeliai, papildyti Lietuvos makroekonominiais rodikliais: realiu BVP augimu, vidutine
metine infliacija, nedarbo lygiu, vartotojy pasitikéjimo rodikliu ir vartotojy kainy pokyciais, apskaiciuotais
pagal vartotojy kainy indeksg (maisto ir nealkoholiniy gérimy kategorijos). SVM modelio su papildomais
rodikliais (toliau — SVM*) tikslumas, preciziSkumas, jautrumas, F-1 matuoklis ir specifiSkumas yra
89,58 %, nes teisingai klasifikuota po 129 atvejus tiek tarp tikryjy bankroty (true positives), tiek tarp
tikryjy veikian€iy jmoniy (true negatives), o klaidingy prognoziy (false positives ir false negatives)
skaigius taip pat vienodas — po 15. Sie rezultatai rodo, kad modelis labai tolygiai apdoroja abi klases —
tiek bankrutuojandias, tiek veikiancias jmones, ir néra linkes nei j perdétg perspéjimy skaiciy, nei j riziky
ignoravimg. Toks balansas klasifikavimo modeliuose pasitaiko retai, nes daznai vienas rodiklis
pagerinamas kito sagskaita, todél toks rezultatas rodo auk$tg modelio patikimumg praktiniam taikymui.
GBM modelis su tais paciais papildomais makroekonominiais rodikliais (toliau — GBM*) pasieké dar
geresniy rezultaty: tikslumas, preciziSkumas, F1 rodiklis, specifiSkumas daznu atveju virSija 90 % riba,
o tai patvirtina GBM* modelio aukstg prognozavimo tikslumg ir gebéjimg subalansuotai klasifikuoti tiek
rizikingas, tiek stabilias jmones.
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Naudojant ,Python® buvo apskaiciuotos taikyty modeliy be papildomy makroekonominiy rodikliy ROC
kreivés (zr. 1 paveikslg), parodan€ios modeliy gebéjimg klasifikuoti bankrutuojanéias ir veikiancias
jmones. AUC reikdmé 1,0 reik&ty tobulg modelj, o 0,5 — visiSkai atsitiktines prognozes.
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1 pav. Alman Z, Ohlson O, GBM ir SVM ROC kreivés

Saltinis: sudaryta autoriy, remiantis tyrimo rezultatais

Altman Z balo modelio ROC plotas po kreive (AUC) siekia 0,75, o tai rodo vidutinj modelio gebéjimg
atskirti bankrutuojancias jmones nuo veikianciy. Nors modelio prognozavimo galia yra ribota, ji vis délto
virsija atsitiktinio klasifikavimo lygj. Ohlson O modelio AUC reik8mé yra Siek tiek aukStesne — 0,78, kas
patvirtina Sio modelio geresnj, taiau vis dar ribotg prognozavimo tikslumg. Modelis veikia geriau nei
atsitiktinis spéjimas, taciau jo tikslumas néra pakankamai aukStas, kad juo baty galima remtis kaip
vieninteliu bankroto prognozavimo jrankiu. Reikéty atkreipti démesj j SVM modelio ROC kreive, kuri tik
minimaliai virSija atsitiktinio spéjimo linijg — AUC siekia vos 0,50. Tai rodo, kad modelio klasifikacinis
tikslumas bankroto prognozavimo kontekste yra labai silpnas, todél batina tobulinti modelio architektira,
pasirinkti alternatyvy algoritmg ar papildyti duomenis labiau informatyviais kintamaisiais. Tuo tarpu
GBM modelis iSlaiko aiskig atskirtj tarp dviejy klasiy — didéjant klaidingy teigiamy atvejy skaiciui, tikryjy
teigiamy atvejy skaicius didéja pakankamai greitai, o tai rodo stabily modelio jautrumg. GBM modelio
ROC kreive aiSkiai virSija atsitiktinio klasifikavimo linijg, o tai liudija modelio gebéjimg teisingai
identifikuoti rizikingas jmones. Dél Siy savybiy GBM modelis laikytinas informatyviu ir tinkamu naudoti
bankroto rizikos prognozés praktikoje.

Siekiant palyginti maSininio mokymosi modeliy su ir be papildomy makroekonominiy rodikliy rezultatus,
2 paveiksle pateikiamos Siy modeliy ROC kreivés.
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2 pav. SVM ir GBM modeliy be ir su papildomais makroekonominiais rodikliais ROC kreivés

Saltinis: sudaryta autoriy, remiantis tyrimo rezultatais

Kaip matyti 2 paveiksle, SVM* ROC kreive tik Siek tiek virsija atsitiktinio spé&jimo linijg, o jos forma rodo
ribotg modelio gebéjima atskirti klases. AUC reikdmé siekia vos 0,58 — tai tik Siek tiek aukStesné verte
nei atsitiktinis klasifikavimas. Netikéta tai, kad netgi SVM modelis rodo geresnj rezultatg nei SVM* — tai
reiSkia, kad modelio diskriminaciné galia yra gana silpna. Tuo tarpu GBM* modelio ROC kreivé parodo
iSskirtinai gerg modelio gebéjimg atskirti klases. AUC reik§mé siekia net 0,97 — modelis beveik idealiai
skiria bankrutuojandias ir veikiancias jmones ir tokia AUC reikSmé gerokai virSija aukstos kokybés ribg
0,8 ir zenkliai virsija visy kity testuoty modeliy AUC reikSmes. Modelio klasifikaciné galia islieka stipri
visame sprendimo slenksciy diapazone.

Siekiant jvertinti prognozuojamy tikimybiy atitikimg faktiniam bankroto dazniui SVM, SVM*, GBM ir
GBM* modeliams buvo sudarytos kalibravimo kreivés ir apskaiCiuotas Brier rodiklis — prognozes
tikslumo matas (zr. 3 pav.).
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3 pav. SVM ir GBM modeliy be ir su papildomais rodikliais kalibravimo kreivés

Saltinis: sudaryta autoriy, remiantis tyrimo rezultatais
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SVM modelio kalibravimo kreivés rezultatai rodo, kad modelio prognozuotos tikimybés tik i§ dalies
atitinka realy jvykiy daznj, kg patvirtina ir Brier rodiklio reikSmé 0,27, kuri Siuo atveju laikoma gana
auksta. Kadangi Brier rodiklis matuoja vidutinj kvadratinj skirtuma tarp prognozuoty tikimybiy ir faktiniy
rezultaty, Sis rezultatas rodo vidutinj prognozés patikimuma, o ne aukstg preciziSkuma. 3 paveiksle
parodytoje GBM kalibravimo kreivéje dauguma tasky iSsidéste netoli idealiosios linijos, ypa¢ intervale
tarp 0,4 ir 0,8. Kalibracijos kokybe patvirtina ir gera Brier rodiklio reikSmé 0,194, t. y. modelis ne tik gana
gerai atpazjsta klasifikacijas, bet ir pakankamai tiksliai jvertina jy tikimybinius pagrindus. SVM* modelio
kalibravimo kreivé signalizuoja apie jo nepatikimuma, jo Brier rodiklio reik§mé yra prasciausia ir beveik
dvigubai virSija leidziamg ribg — modelio pateiktomis tikimybémis remtis negalima. GBM* modelio
patikimumg kalibravimo kreivé tik dar labiau sustiprina: kreivé beveik idealiai seka tobulai kalibruoto
modelio linijg — modelio pateiktos tikimybés puikiai atitinka realy bankroto daznj, kg patvirtina ir Zzemas
Brier rodiklis. Nors $is rodiklis néra tobulas (0,06>0,05), jis visgi rodo aukstg vidutinj tikimybés atitikima
realiems rezultatams, o tai itin svarbu priimant sprendimus.

Apibendrinant galima teigti, kad nors SVM modelis su papildomais makroekonominiais rodikliais
pasizyméjo aukstu bendru klasifikavimo tikslumu, jo kalibravimo kreive atskleidzZia, kad prognozuotos
tikimybés daznai neatitinka realiy rezultaty. Modelis néra tinkamas naudoti ten, kur svarbu tikslus rizikos
vertinimas procentine iSraiSka — pavyzdziui, priimant sprendimus dél finansavimo, draudimo ar
investicijy. Visiskai kitokie rezultatai gauti naudojat GBM su papildomais makroekonominiais rodikliais,
kuris pasieké itin aukStus rezultatus visose vertinimo srityse. Jis iSsiskiria tiek klasifikavimo tikslumu
(91,67 %), tiek balansu tarp klaidingy sprendimy (aukstas F1), tiek auks$ta diskriminacine galia (AUC =
0,97), tiek ir gana tiksliai kalibruotomis prognozémis (Brier = 0,06). Toks modelis laikytinas itin tinkamu
praktiniam taikymui, kai sprendimai grindziami tikimybiniais rizikos vertinimais.

3.2. Hibridinis bankroto prognozavimo modelis ir jo rezultatai

Tyrimo rezultatai parode, kad skirtingi modeliai pasizymi nevienodu tikslumu, todél jy indélis j galutinj
hibridinj prognozavimo modelj turi bati diferencijuotas. Hibridinio modelio prognozé apskaiciuota kaip
svertiné kiekvieno modelio prognoziy suma. Siekiant jvertinti kiekvieno modelio svorj, buvo taikoma
normalizacija — kiekvieno modelio tikslumas, nurodytas 2 lenteléje, padalintas i§ visy modeliy (be
papildomy makroekonominiy rodikliy) tikslumy bendros sumos. Tokiu bidu gauta hibridinio modelio
(HM) formulé:

HM = 0,2449 X Pyjeman + 0,2638 X Popison + 0,2462 X Psyy + 0,2450 X Pgpy (1)

Ansamblinis metodas leido sudaryti hibridinj modelj, kuriame kiekvieno metodo indeélis nustatomas
pagal jo prognozavimo tikslumg, todél Ohlson O modelio lyginamasis svoris didziausias. Metodas
leidZia i8naudoti stipriausiy modeliy pranadumus, kartu sumazinant silpnesniy modeliy jtakg galutinei
prognozei.

Modelio veikimo rodikliai patvirtina patikima, taiau ne auks&iausig prognozavimo tikslumg: bendras
tikslumas sieké 70,49 %, preciziSkumas — 68,32 %, jautrumas — 76,39 %, F1 rodiklis — 72,13 %, o
specifiSkumas — 64,58 %. Sie rezultatai rodo, kad modelis yra pakankamai subalansuotas, tagiau linkes
kiek pervertinti rizikg finansiSkai stabiliy jmoniy atzvilgiu, t.y. i§ esmés paveldi vidutinius atskiry
komponentiniy modeliy bruozus. 1S 288 atvejy, neteisingai priskirti buvo 85 (34 klaidingai neigiamy, 51
klaidingai teigiamy), o teisingai — 203 (110 teigiamy teisingy, 93 neigiamy teisingy).

Taip pat buvo suformuotas hibridinis prognozavimo modelis, kuriam pritaikyti ne tik finansiniai, bet ir
papildomi makroekonominiai rodikliai. Naudotas tas pats ansamblinis metodas kaip ir HM modelio
konstravime, taciau atskiry modeliy svoriai buvo perskaiciuoti naudojant modeliy su makroekonominiais
rodikliais tikslumo reikSmes. Gauta tokia hibridinio modelio, kuris buvo papildytas makroekonominiais
rodikliais (HMR), formulé:
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HMR = 0,2145 X Pyyrman + 0,2310 X Popison + 0,2741 X Poyprs + 0,2805 X Pepy. @)

Sis modelis taip pat buvo testuojamas naudojant 96 Lietuvos maitinimo paslaugy sektoriaus jmoniy
finansiniy ataskaity duomenis — viso 288 metinius duomeny rinkinius. Gauti modelio rezultatai parodé
itin auksta klasifikavimo kokybe. Bendras modelio tikslumas sieké 93,06 %, preciziSkumas — 92,47 %,
jautrumas — 93,75 %, F1 rodiklis — 93,10 %, o specifiSkumas — 92,36 %. Tokie rezultatai atspindi labai
gerg balansg tarp gebéjimo identifikuoti bankrutuojancias jmones ir iSvengti klaidingy pavojaus signaly
veikian€ioms jmonéms. IS 288 prognozuoty atvejy net 268 buvo jvertinti teisingai, o klaidingy priskyrimy
buvo tik 20 (11 atvejy, kai veikianCios jmonés priskirtos rizikingoms, ir 9 atvejai — prieSingai).
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4 pav. Hibridinio modelio su ir be papildomy makroekonominiy rodikliy ROC kreivés

Saltinis: sudaryta autoriy, remiantis tyrimo rezultatais

HMR modelis iSsiskyré ir ROC kreivés rezultatu. Kaip matyti 4 paveiksle, AUC reikSmé sieké 0,972, kas
rodo beveik idealy modelio gebéjimg atskirti bankrutuojanéias jmones nuo stabiliai veikiangiy. Sis
rezultatas reikSmingai virSija tiek visy individualiy modeliy, tiek bazinio hibridinio modelio (HM) AUC
reikSmes.

Galima teigti, kad hibridinis modelis HM, pagrjstas Altman, Ohlson, SVM ir GBM modeliy prognozémis,
pasieké geriausig rezultatg tarp visy modeliy, nenaudojanéiy papildomy kintamyjy. Jis uZtikrino gerg
jautrumo ir preciziSkumo balansg (F1 = 72,13 %) bei stiprig diskriminacine galig (AUC = 0,802). Nors
Sis modelis pasizymejo efektyviu klasiy atskyrimu, jo prognoziy patikimumas isliko vidutinis, todél Sio
modelio praktinis taikymas turi bati vertinamas atsargiai — ypa€ situacijose, kai itin svarbi prognozés
kokybé, ne vien klasifikacija. Tuo tarpu hibridinis modelis su papildomais makroekonominiais rodikliais
HMR iSsiskyré auksta prognozavimo kokybe. Aukstos tikslumo, jautrumo, preciziSkumo ir F1 reikSmés
rodo subalansuotg modelio veikimg, o AUC reikS8mé patvirtina, labai stiprig diskriminacine galia.
Lyginant su HM modeliu, pastebimas reikS8mingas pageréjimas visais vertinimo aspektais. Tai leidZia
teigti, kad makroekonominiy veiksniy jtraukimas ne tik pagerino modelio veikimg, bet ir buvo esminis
veiksnys, padidines prognozés tikslumg ir patikimuma. Sis modelis laikytinas pazangiausia bankroto
prognozavimo priemone, taikytina Lietuvos maitinimo paslaugy sektoriaus jmonéms.

Lyginant visy modeliy veikimg pagal atskirus vertinimo rodiklius, akivaizdu, kad pagal bendrg
klasifikavimo tikslumg geriausius rezultatus pasieké hibridinis modelis su papildomais
makroekonominiais rodikliais HMR. Sis modelis pranoko tiek klasikinius statistinius, tiek bazinius
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masininio mokymosi modelius, o tai leidZia teigti, kad makroekonominiy veiksniy jtraukimas reikSmingai
pagerino bendrg klasifikavimo kokybe. Aukdtas HMR tikslumas glaudziai susijes su tuo, kad itin gerus
rezultatus pademonstravo ir SVM* bei GBM* modeliai, kuriuose taip pat buvo integruoti
makroekonominiai rodikliai. Vertinant modeliy gebéjimg atpazinti bankrutuojancias jmones, geriausiai
pasirodé tie patys modeliai, kuriuose naudoti papildomi makroekonominiai duomenys — HMR*
(93,75 %), GBM* (89,58 %) ir SVM* (89,58 %).

Tai patvirtina, kad papildomy makroekonominiy duomeny jtraukimas Zenkliai padidina modeliy
jautrumg — gebéjimg atskirti rizikingas jmones. Skirtingy modeliy preciziSkumo, F1 rodiklio,
specifiSkumo, AUC ir Brier rodikliy lyginamoji analizé patvirtino makroekonominiy kintamyjy verte: jy
jtraukimas ne tik pagerino rizikos atpazinimag, bet ir sumazino klaidingy teigiamy prognoziy (angl. false
positives) kiekj, uztikrino subalansuotg klasifikacijg abejose klasése, efektyviai sumazino klaidingy
perspéjimy (angl. false alarms) daznj, padidino modeliy diskriminacinj pajéguma bei gebéjimag generuoti
interpretuojamas ir statistiSkai patikimas prognozés tikimybes. Nors GBM* pasieké auk$tus rezultatus,
taCiau pazangiausiy sprendimy laikytinas hibridinis modelis su papildomais rodikliais (HMR), kuris
sistemingai pirmavo visose modelio veikimo vertinimo kategorijose. Toks rezultatyvumo rodikliy derinys
leidzia patvirtinti abi tyrime keltas hipotezes — tiek dél hibridinio modelio pranasumo, tiek dél
makroekonominiy veiksniy teigiamos jtakos prognozés tikslumui.

Tyrimo apribojimai

Nemaza dalis tirty mazy jmoniy teiké sutrumpintas finansines ataskaitas, o tai apribojo galimybe jtraukti
platesnj ir iSsamesnj finansiniy rodikliy spektrg, galéjusj padidinti modeliy prognozavimo tikslumg. Be
to, dalis Lietuvos mazy jmoniy néra teisiSkai jpareigotos atlikti finansiniy ataskaity auditg, todél gali kilti
abejoniy dél pateikiamos finansinés informacijos patikimumo. Tyrime buvo vertinami keli pagrindiniai
modeliy veikimo rodikliai — tikslumas, jautrumas, specifiSkumas, F1 rodiklis, preciziSkumas, ta¢iau tam
tikri aspektai, kaip antai modeliy stabilumas skirtinguose duomeny pogrupiuose ar jautrumas
ekstremalioms reikSméms, analizuoti nebuvo.

ISvados

1. Tradiciniai statistiniai bankroto prognozavimo modeliai iSlieka placiai naudojami dél jy paprasto
taikymo, nors prognozavimo tikslumas gali skirtis priklausomai nuo sektoriaus ypatumy ir analizés
laikotarpio. Mokslinés literatiros analizé parodé, kad masininio mokymosi modeliai, tokie kaip antai
sprendimy medziai, SVM, neuroniniai tinklai ir GBM pasizymi aukstu tikslumu dél gebéjimo apdoroti
didelius duomeny kiekius ir aptikti nelinijinius rySius, o hibridiniai modeliai, kaip antai Logit Model Trees,
AdaBoost, SVM su genetiniu algoritmu ir hibridiniai neuroniniai tinklai dar labiau pagerina prognozavimo
rezultatus, nes sujungia statistiniy ir masininio mokymosi metody privalumus. Maitinimo paslaugy
sektoriuje, kuris yra itin dinamiskas ir jautrus ekonominiams pokyciams, tradiciniai statistiniai modeliai
daznai nesugeba tinkamai atspindéti sektoriaus sudétingumo, todél tikslesnj prognozavima
demonstruoja masininio mokymosi ar hibridiniai modeliai, ypa€ kai jtraukiami nefinansiniai duomenys,
kaip klienty atsiliepimai ir socialiniy tinkly nuotaikos.

2. Pritaikius du tradicinius statistinius bankroto prognozavimo modelius — Altman ir Ohlson, taip pat du
masininio mokymosi modelius — SVM ir GBM, reprezentatyviai Lietuvos maitinimo paslaugy jmoniy
im&iai (2021-2023 mety finansiniai duomenys), nustatyta, kad nei vienas i$ tradiciniy modeliy
nesugebéjo uztikrinti pakankamo klasifikavimo tikslumo ir diskriminacinés galios, ypa€ atskiriant
stabilias jmones nuo rizikingy. Taciau ir baziniai SVM ir GBM modeliai neparodé geresniy rezultaty ir
tam tikrais aspektais veiké net prasCiau nei statistiniai modeliai — jy specifiSkumas buvo Zzemas, o
prognozuojamy tikimybiy patikimumas ribotas, kas riboja jy praktinj taikyma. | SVM ir GBM modelius
jtraukus makroekonominius rodiklius — BVP augimg, vidutine metine infliacijg, nedarbo lygj, vartotojy
pasitikejimo rodiklj, vartotojy kainy (maisto ir nealkoholiniy gérimy) pokytj, abiejy modeliy prognozavimo
tikslumas Zenkliai pageréjo, ypa¢ modeliy jautrumo, preciziSkumo, tikslumo atzvilgiu. Vis délto tik GBM*
modelis su papildomais rodikliais sugebéjo generuoti ir kokybiSkai sukalibruotas prognozes, tinkamas
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sprendimy priémimui, tuo tarpu SVM* modelio su papildomais rodikliais kalibracija liko netiksli,
parodydama skirtuma tarp klasifikavimo tikslumo ir tikétinos rizikos pagristumo.

3. Integravus testuoty Altman, Ohlson, SVM, GBM modeliy prognozes ir pritaikius papildomus
makroekonominius rodiklius, buvo suformuotas iSpléstinis hibridinis modelis HMR, kuris uztikrino ne tik
aukscCiausig klasifikavimo tiksluma, bet ir pusiausvyrg tarp visy vertinimo kriterijy — jautrumo,
preciziSkumo bei specifiSkumo. Dél gebéjimo tiksliai identifikuoti rizikingus atvejus ir generuoti
interpretuojamas tikimybes, Sis modelis laikytinas tinkamiausiu naudoti praktiniuose bankroto rizikos
valdymo sprendimuose Lietuvos maitinimo paslaugy sektoriuje. O tradicinius bankroto prognozavimo
modelius (geriausia — Ohlson) rekomenduojama taikyti tik preliminariam rizikos vertinimui, kai turimi
duomenys yra riboti ar sprendimy priémimui nereikalingas aukstas tikslumo lygis. Tokie modeliai gali
bati ypa¢ naudingi kaip pirmosios rizikos identifikavimo priemonés mazoms jmonéms, o detalesnei
rizikos analizei ir sprendimy priémimui tikslinga taikyti HMR hibridinj modelj.

4. Tolesniuose tyrimuose sitloma iSplésti Sio modelio taikymo sritj kity ekonomikos sektoriy jmonémes,
siekiant jvertinti modelio universalumag, taip pat analizuoti ilgalaikj sukurto modelio veikimo stabilumg
skirtinguose ekonominio ciklo etapuose. Tai leisty geriau suprasti modelio atsparumg kintan€iomis
ekonominémis sglygomis bei uztikrinti aktualumag dinamiSkoje verslo aplinkoje. Siekiant tolesnio
modelio tobulinimo, galima bty jtraukti ne tik finansinius ir makroekonominius rodiklius, bet taip pat
papildomus kokybinius kintamuosius, tokius kaip reputacijos indeksai, vadovy kaitos duomenys ar
klienty nuomoniy analizé.
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