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Santrauka. Siame straipsnyje pristatomi sukurti giliojo mokymosi modeliai skir-
ti jmoniy bankroto prognozavimui. Tyrimo metu, naudojant Lietuvos jmoniy
duomenis, sukurti du modeliai: daugiasluoksnis perceptronas ir konvoliucinis
neuroninis tinklas. Modeliy apmokymui ir hiperparametry validavimui, buvo
naudojami subalansuoti duomeny poaibiai. Siekiant jvertinti modeliy gebéjima
atskirti bankroto atvejus iSbalansuotoje duomeny aibéje, modeliy testavimui
buvo naudojamas poaibis, kuriame buvo iSlaikytas pradinio duomeny rinkinio
klasiy disbalansas. Gauti rezultatai parodé, kad sukurti giliojo mokymosi mo-
deliai atpaZjsta bankroto atvejus duomeny aibéje su dideliu klasiy disbalansu.
Raktiniai ZodZiai: gilusis mokymasis, dirbtiniai neuroniniai tinklai, konvoliucinis
neuroninis tinklas, bankroto prognozavimas, daugiasluoksnis perceptronas, kla-
sifikavimo modelis.

1 Jvadas

Jmoniy bankrotas - tai neiSvengiamas ekonomikos reiSkinys. Jmoneés ban-
kroto prognoze gali padeti identifikuoti jmones, susiduriancias su sunku-
mais, o tai gali uzkirsti kelig jmonés bankrotui arba leisti tinkamai tam pasi-
ruosti, taip sumazinant galimus nuostolius.

Ekonomikos inZinieriai bankrotg pradéjo nagrinéti 1930 m. Pirmiausiai
buvo susikoncentruota j bankrutavusiy ir nebankrutavusiy jmoniy finansiniy
rodikliy palyginimg. 1968 m. Edward‘as |. Altman’‘as pirma kartg bankrotui
prognozuoti pritaiké daugiamatés diskriminantinés analizés modelj [1]. Lo-
gistiné regresija pirma kartg bankrotui prognozuoti buvo pritaikyta 1980 m.
Ohlson‘o [2]. Gerokai veliau (21a.) buvo pritaikyti tokie modeliai kaip pagrin-
diniy komponenciy analizé, sprendimy medziai ir atraminiy vektoriy klasifika-
torius. Giliojo mokymosi algoritmai vis dar yra retesnis pasirinkimas bankroto
prognozavimo uzdaviniui spresti, lyginant su kitais klasifikavimo metodais.
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Gilusis mokymasis kiekviename sluoksnyje gali iSmokti vis abstraktesnius
duomeny bruoZzus, todel parinkus tinkamg neuroninio tinklo architektdrg,
galima gauti pakankamai tikslius prognozés rezultatus ir pranokti klasikinius
bankroto prognozei taikomus algoritmus. Tyréjai, bankroto prognozavimui pri-
taike tiesioginio sklidimo neuroninius tinklus, pastebejo, kad Sio metodo klasi-
fikavimo rezultatai rodo gerus rezultatus ir prilygsta klasikiniams klasifikavimo
algoritmams [3]. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra placiai taikomi vaizdy at-
pazinimo uzdaviniams spresti, taciau jau yra atlikta tyrimy ir jmoniy bankroto
prognozavimo tematika, kuriuose sitloma jmoniy finansinius rodiklius iSreiksi
nespalvoty vaizdy pavidalu, pritaikius minétg duomeny transformacija, buvo
pastebeta, kad toks metodas gali pranokti daugelj klasifikavimo algoritmuy [4].

Sio tyrimo tikslas, naudojant giliuosius dirbtinius neuroninius tinklus,
sukurti jmoniy bankroto prognozes modelius, kurie prognozuoty jmoniy
bankrotg likus vienam meénesiui iki Sio jvykio. Tyrimo metu buvo iSbandomi
dviejy rasiy neuroniniai tinklai: daugiasluoksnis perceptronas ir konvoliuci-
nis neuroninis tinklas. Kuriant neuroniniy tinkly modelius, geriausios tinklo
architektdros ir geriausiy hiperparametry paieskai buvo taikomas Bajeso
optimizavimas, iSbandomos 8 skirtingos aktyvacijos funkcijos ir 7 skirtingi
optimizavimo algoritmai. Tyrimo metu naudojama atvirojo kodo programi-
nés jrangos biblioteka TensorFlow ir Python programavimo kalba.

2 Metodai

2.1 Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai - tai informacijos apdorojimo sistemos, parem-
tos biologinio neurono veikimo principu. Kaip ir Zmogaus smegeny atveju,
dirbtiniai neuroniniai tinklai yra pagrijsti tarpusavyje sujungtais neuronais.
Kiekvienai jungciai priskirti koeficientai, vadinami neurony svoriais. | neuro-
ninj tinkla jeinancios jungtys vadinamos jvestimis, iSeinancios - iSvestimis.
Toliau pateikiama dirbtinio neurono schema.
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1 pav. Dirbtinio neurono schema [5]

Konferencijos , Lietuvos magistranty informatikos ir IT tyrimai” darbai 85



2.1.1 Tiesioginio sklidimo neuroniniai tinklai

Tiesioginio sklidimo neuroninio tinklo atveju, neuronai yra grupuojami j
sluoksnius, o sluoksniai sujungiami taip, kad tinkle nesusidaryty ciklai. Siy
neuroniniy tinkly atveju, kiekvienais dirbtinis neuronas i$ esamo sluoksnio
yra sujungtas su kiekvienu dirbtiniu neuronu i$ praeities sluoksnio. Siame
tinkle duomenys negali bati siunciami j praeitus sluoksnius. Tiesioginio skli-
dimo neuroniniai tinklai, vadinami giliaisiais, tuomet, kai turi daugiau nei
vieng pasléptajj sluoksnj. Siame tyrime yra is$bandomi dviejy rasiy gilieji tie-
sioginio sklidimo neuroninio tinklai: daugiasluoksnis perceptronas ir konvo-
liucinis neuroninis tinklas, 2 pav. vaizduojamas daugiasluoksnio perceptro-
no modelis.

Jvesties I3vesties

sluoksnis sluoksnis

2 pav. Daugiasluoksnio perceptrono modelis [6]

2.1.2  Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai, tai tiesioginio sklidimo neuroniniai tinklai,
turintys konvoliucinius sluoksnius. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra pla-
Ciai taikomi vaizdams analizuoti. Trys pagrindiniai konvoliuciniy neuroniniy
tinkly sluoksniai:

+ konvoliucinis sluoksnis,

+ surinkimo sluoksnis (angl. pooling),

+ pilnai sujungtas sluoksnis.

Konvoliuciniuose neuroniniuose tinkluose, neuronai issidéste trijose di-
mensijose: plotis, aukstis, gylis. Toliau pateikiama konvoliucinio neuroninio
tinklo schema.

86 Konferencijos , Lietuvos magistranty informatikos ir IT tyrimai” darbai



Pilno sujungimo sluoksnis
Jvesties . .
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sluoksnis i i .
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ISvesties

sluoksnis

Poiymiy iSgavimas

Klasifikavimas

3 pav. Konvoliucinio neuroninio tinklo schema [6]

Trumpai aptarsime 3 pav. schemoje vaizduojamus neuroninio tinklo
sluoksnius. | neuroninj tinkla perduodamos jvestys, turi trimatj pavidala.
Pagrindinis konvoliucinio sluoksnio tikslas, naudojant apmokomus filtrus
(angl. kernels), iSgauti duomeny pozymius. Surinkimo sluoksnyje yra suma-
zinamas jvesciy dydis. Pilno sujungimo sluoksnyje, gauti duomenys, konver-
tuojami j vienmate erdve, kitaip tariant Siam sluoksniui perduodamos jves-
tys yra paver€iamos vektoriumi. Tuomet gautoms reikSméms pritaikoma
aktyvacijos funkcija. ISvesties sluoksnyje, pritaikius pasirinktg aktyvacijos
funkcijg, gaunamos iSvestys. Gauti rezultatai yra suklasifikuojami.

2.1.3  Aktyvacijos funkcijos

Daugiasluoksniy perceptrony modeliuose, aktyvacijos funkcija, naudojama
kiekviename sluoksnyje, tuo tarpu konvoliuciniy neuroniniy tinkly atveju,
aktyvacijos funkcija naudojama konvoliuciniuose ir pilno sujungimo sluoks-
niuose. Siame tyrime yra i¥bandomos 3ios aktyvacijos funkcijos:

1. RelLU (angl. Rectified linear unit) funkcija, apibréziama: f(x) = max(0, x),

. Softsign funkcija, apibréziama: f(x) = 1+x|x|.

2

3. Softplus funkcija, apibréziama: f(x) = In(1 + e*).

4. Leaky ReLU (angl. Leaky Rectified Linear unit) funkcija, apibréziama:
f(x) = max(0.1-%, x).

5. Sigmoidiné funkcija, apibréziama: f(x) =

1
1+e~*"
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6. Hiperbolinio tangento funkcija, apibréziama: tan(x) = =

eX+ e X’

x_e—x

7. Elu (angl. Exponential Linear Unit) funkcija, apibréziama:
x x>0
fx) = {a(e" —-1) x<0
Cia a < 0. a - funkcijos hiperparametras, kuris kontroliuoja neigia-
mas jvestis. Si funkcija maZina nykstancio gradiento efekta, taip
pagreitindama giliujy neuroniniy tinkly mokymasi ir gali uztikrinti
didesnj klasifikavimo tiksluma [7].

8. Selu (angl. Scaled Exponential Linear Unit) funkcija, apibréziama:
x x>0

f6) = A{aex—a x<0
Si funkcija, gali padéti gauti idvestis, pasiskirs€iusias pagal normalyjj
skirstinj [8]. Cia A - standartizavimo konstanta, $i konstanta yra lygi
1.0507, a taip yra apibrézta ir yra lygi 1.6732.

2.1.4  Dirbtiniy neuroniniy tinkly apmokymas

Daugiasluoksniui perceptronui, apmokymo metu, kei¢iami jungciy svo-
riai, konvoliuciniam neuroniniam tinklui, kei¢iami jungciy ir filtry svoriai.
Keiciant svorius, naudojamas atgalinés sklaidos metodas [9]. Sio metodu
metu, pirmiausiai atsitiktinai sugeneruojami viso tinklo svoriai, tuomet is
apmokymo duomeny imties, parenkamas vienas elementas, kuris pateikia-
mas neuroniniam tinklui kaip jvesties sluoksnis. Atlikus neuroninio tinklo
skaiCiavimus, gaunamas iSvesties sluoksnis, su pasirinkta klaidos funkcija
apskaiciuojama klaidos reikSme tarp gauto ir norimo rezultato. Tuomet, pa-
sluoksniui, pradedant nuo iSvesties sluoksnio, griztama atgal ir naudojant
atgalines sklaidos metodg, apskaiciuojami lokalGs gradientai. Pasirinktu op-
timizavimo metodu, ieSkoma tikslo funkcijos optimumo - Siuo atveju, klai-
dos funkcijos minimumo.

2.1.4.1 Optimizavimo algoritmai

Tyrimo metu, ieSkant labiausiai tinkancio optimizavimo algoritmo, iSbando-
mi 7 skirtingi algoritmai:

1. Adam (angl. Adaptive Moment Estimation) algoritmas. Stochastinis op-
timizavimo metodas, kuris naudoja tik pirmos eilés gradienty reiks-
mes, taip sunaudodamas maZiau atminties resursy. Sis algoritmas,
pirmojo ir antrojo gradienty jverciy skirtingiems parametrams, taiko
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skirtingus mokymosi greicius. Adam algoritmas, sujungia dviejy kity
optimizavimo algoritmy privalumus: AdaGrad algoritmo, kuris rodo
gerus rezultatus retiems gradientams ir RMSProp, kuri rodo gerus
rezultatus nestacionariems gradientams [10], [11]. Sis algoritmas,
mokymosi greitj, kiekvienam parametrui pritaiko atskirai, todel ir yra
priskiriamas prie adaptyviy metody. Adam iSsaugo eksponentiskai
mazéjancius praeities kvadratinius gradienty vidurkius, taciau skirtin-
gai nei Adadelta. Ir RMSprop, Sis algoritmas, taip pat iSsaugo ir ekspo-
nentiSkai mazéjantj praeities gradienty vidurkj [12].

. Stochastinis gradientinis nusileidimas. Iteracinis optimizavimo meto-
das, kuris atlieka parametry atnaujinimg kiekvienam mokymo poai-
biui.

. RMSProp (angl. Root mean squared propagation) algoritmas. Gradien-
tinio nusileidimo algoritmas su impulsu. Sis algoritmas padalija mo-
kymosi greitj iS eksponentiSkai mazéjancio gradiento kvadraty vidur-
kio [12].

. Adadelta (angl. An Adaptive Learning Rate ) algoritmas. Stochastinis
optimizavimo algoritmas, maZinantis monotoniSkai mazéjantj mo-
kymosi greitj. Adadelta algoritmas, uzuot neefektyviai kaupes anks-
tesnius kvadratinius gradientus, rekursiskai susumuoja ankstesnius
mazeéjancius kvadratinius gradienty vidurkius [12].

. Adagrad (angl. Adaptive Gradient Algorithm) algoritmas. Gradientinio
nusileidimo algoritmas, kuris taiko didesnius atnaujinimus retiems
parametrams ir mazesnius dazniems parametrams, tokiu bddu, Sis
metodas skirtingiems parametrams pritaiko skirtingg mokymosi grei-
tj. Sio metodo privalumas yra tai, kad jis rodo gerus rezultatus, retai
iSsidésciusiems duomenims [12].

. AdaMax (angl. Adaptive Moment Maximum) algoritmas. Adam algo-
ritmo plétinys, kurio metu, metodas apibendrinamas iki begalinés
normos (maksimumo) ir gali padeti efektyviau optimizuoti kai kurias
problemas [12].

. Nadam (angl. The Nesterov-accelerated Adaptive Moment ). Adam algo-
ritmo plétinys, kurio metu yra pridedamas Nestrovo momentas. Pri-
détas Nestrovo momentas, leidzia atlikti tikslesnj Zingsnj, pasirenkant
gradiento kryptj [12].

Konferencijos , Lietuvos magistranty informatikos ir IT tyrimai” darbai 89



2.1.4.2 Bajeso optimizavimas

Tinkamas hiperparametry jvedimas yra itin svarbus modelio tikslumui. Yra
daugybé optimizavimo metody hiperparametry nustatymui, pradedant nuo
atsitikinés paieskos iki sudétingesniy metody. Bajeso optimizavimas, tai glo-
balaus optimizavimo metodas galintis optimizuoti sudétingas, triukSmingas
juodujy deéziy funkcijas. Literataroje, Sis metodas yra iSskiriamas is kity paies-
kos metoduy, dél savo lankstumo ir gebejimo tirti neapibréztas funkcijas [13].
Dazniausiai naudojamas Bajeso optimizavimo metodas paremtas Gauso
procesu. Tarkime turime parametry aibe x ir tikslo funkcijg f kurios pavidalo
nezinome. Akivaizdu, kad f yra sudétinga jvertinti, nes neZinome Sios funkci-
jos formos, struktdiros ir ypatybiy. Taigi galime teigti, kad f yra juodoji déze.
Tuomet kaip pakaitinis modelis yra naudojamas Gauso procesas. Pakaitinis
modelis optimizuojamas tol kol yra patenkinama sustojimo salyga arba pa-
siekiamas konvergavimas. Bajeso optimizavimas kaip ir kiti hiperparametry
paieSkos metodai, daug karty apskaiciuoja modelj su skirtingomis hiperpa-
rametry reikSmeémis, taciau Sio metodo pranasumas yra tai, kad vykdoma
paieska nera atsitiktine, o paremta ankstesnés informacijos vertinimu, o tai
leidZia atrasti modelj su didZiausiu tikslumu, sunaudojant maZziau resursy.

Tyrimas
2.2 Tyrimo planas

Tyrima sudaré keli etapai, 4 pav. vaizduojamas tyrimo planas.

2.3 Duomenys

Tyrime naudojami duomenys yra gauti i$ valstybinés mokesciy inspekcijos ir
Sodros. Duomeny rinkinj sudareé visy Lietuvos jmoniy duomenys nuo 2013-
01-01 iki 2018-12-01 (imtinai), surinkti i PVM deklaracijy, pelno - nuosto-
liy ataskaity. J|moniy informacija nebadtinai buvo pateikiama visam nuro-
dytam laikotarpiui, j duomeny rinkinj buvo jtrauktos jmonés ir turéjusios
vos keletg ménesiy duomeny. Bendras visy duomeny dydis 8.17 GB, visg
duomeny rinkinj sudaré 65 kintamieji. Pirmiausiai buvo atlikta duomeny
kokybeés analizé ir buvo atsisakyta tokiy kintamuyjy, kurie nesuteikia reiks-
mingos informacijos (tusti jrasai, kintamieji jgije vieng reikSme visu laikotar-
piu). Taip pat buvo pasalintos jmonés, kuriose nagrinejamu laikotarpiu buvo
vykdoma reorganizacija. Atlikus literatdros analize, buvo pastebéta, kad
jmonés bankroto Zenklus pradeda rodyti jau dveji metai iki bankroto [15].
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Duomenu tvarkyma:z. Sufvarkomi ducmenn formatai, pagzlinari tugd iragai ir neinforamtyviis kintamieji.

J L

nebankrutavusin imoniu.

Bankrote ir ne bankroto duomenn atzkyrimasz. Sukuwriami du poaibizi: bankrutavosin imonie i

L1

Ll

Bankrutavesiu imonin satranks Sukurismas naujas binarinis
kintarpasis, rodantiz ar imoneé nurodym periodu vyicdé veikls, ar
jau v jzyjusi bankroto stetuza. Eiekviensi imonsi randama
reilcimé rodanti kiek periody ki bankroto mmoneé vvkdé veikla.
Palickampsz tik tos fmonés, kurios ik bankrote vykdé veikla
pilmus trajus metus (36 periodus).

Nebankrutavusin imoniu atranka. Sukurizmas
naujas kintamasziz, rodentiz kelintss, tal monés
ild paskutinio perioda — 2018m. Gruedic mén.
Palicksmos tik tos imonés, kurios targjo pilans
triz metus doomemy. (36 pericdus).

JL

J L

| Kintamuju analizé. Atlickam statisting kintarnju analizé.

J L

| Daugiasluoksnis perceptronas |

JL

Konvolinciniz nenroniniz tinklas |

Duomenu konvertavimas.
Duomeny koovertavimas. Nebankrutavusin imonin
Bankrutavasiu imonig duemeny aibeé.
duomenn aibé. Submriamss Sukmriamas naujas
nanjes kintamasis rodamtiz kintamasis rodantis kelintas
kelintas tai monés periodas tal imopés periodas ik
iki bankroto, imant o paskmtinio veiklos periodo,
kintzmojo reikémes kurizmi imamt fio  kimamaojo
nauji kintamisji kiekvienam reiiimes  kuriami  nauji
periodui. Zuboariamss kintarmieji kiekvisnam
naujaz kintamasis, rodantis, periodul. Suburiamas
ar  pmaona hankrutavo, nanjzs kintamasis, rodamtis
bankrutavusin imonig ar  mmoné  bankmatavo.
arveju  visom:  imonés Nebankrutavuzioms mones
prickiama 1 reikime. prickirizma 0 refldme.

=

Eankroto kintamojo sulurimas.

Sulmriamas nanjas kintamasis, rodantis ar pnong
bankrutave. Mebankntavusin imonin poaibioi
priskirizma 0 reikdmé, hankmtevesiy -1.

Eankroto ir nebankroto poaibin apjungimas.
Sujungiami bankrutavosin it nebankrutaiosin
imanin poaibiai.

JL J L

Suburiami modelio duomenn aibé  Sujumziami
bankrutavusiv ir nebankrutavezin doomeny poaibial.

Dunomeny fransformacija. Bankroto kintamasiz
atskiriamaz nuo ducmeny zibés. Kiskviena imoné
y1a2 pavertizma | matrica, koariu pavidalas
periody skaitius X kintamujy skaifius
Taip pat submriama at=kira hankrota kintamaja
matrica, kurios pavidalas: jmaniy skeitive x 1

Muodelin kiirimas. Sukurizmi tiesioginio sklidimo ir kanvelincini nearonini tinkla modeliai.

4 pav. Tyrimo planas
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Tam, kad modeliai galéty tinkamai atskirti jmones, modeliy sudarymui,
buvo reikalingos tokios jmoneés, kurios vykde veiklg iki bankroto tokj pat lai-
kotarpj kaip ir nebankrutavusios jmonés. Kadangi pateikti duomenys buvo
penkeriy mety laikotarpiui, buvo nuspresta nagrineti tokias jmones, kurios
iki bankroto vykde veikla maziausiai trejus metus. Tam, kad jsitikinti, kad
trejy mety pakanka modelio sudarymui, buvo atlikta statistiné kintamujy
analizé, atskyrus bankrutavusias ir nebankrutavusias jmones. Statistiné
analizé, buvo atliekama trejiems, dvejiems ir vieneriems metams iki bankro-
to. Buvo analizuojamos kintamyjy minimumy, maksimumuy, standartiniy
nuokrypiy, bei vidurkiy reikSmés. Atlikus statistine analize, buvo pastebé-
ta, kad bankrutavusiy jmoniy rodikliai nebuvo stabilds jau dveji metai iki
bankroto, o likus vieniems metams iki bankroto, kai kurie rodikliai rodé ir
didelius skirtumus, lyginant su nebankrutavusiy jmoniy rodikliais.

Atlikus duomeny tvarkymo Zingsnius, modeliy sudarymui buvo palikti
45 kintamieji. Toliau yra pateikiami metiniai ir ménesiniai kintamieji ir pa-
grindinés kintamujy grupés.

+ Bendra jmonés informacija:
° jmonés amZzius - 1 kintamasis;
° ekonomineé veiklos rasis - 3 kintamieji;
° geografiné jmonés informacija - 1 kintamasis;
° teisinis statusas ir kodas - 1 kintamasis;
° mokesciy mokétojo informacija.
+ Kintamieji iS metiniy deklaracijy:
° jmoniy veiklos rodikliai i pvm deklaracijy - 6 kintamieji;
° informacija apie darbuotojus - 8 kintamieji;
° darbo uzmokescio rodikliai - 2 kintamieji;
° informacija apie jmoniy nepriemokas - 2 kintamieji.

2.3.1 Klasiy disbalansas.

Pastebésime, kad nebankrutavusiy ir bankrutavusiy jmoniy klasés buvo is-
balansuotos. Bankrutavusiy jmoniy nagrinéjamoje imtyje buvo 1%, neban-
krutavusiy 99%.

Kuriant modelj, kuris turés veikti iSbalansuotoje duomeny aibéje, svarbu
duomenis subalansuoti taip, kad modelis pakankamai apsimokyty atpaZinti
mazumos klase. Norint iStestuoti modelio gebéjima klasifikuoti nesubalan-
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suotoje duomeny aibéje, testavimo poaibyje yra tikslinga islaikyti tokj klasiy
disbalansg, koks yra pradinéje duomeny imtyje. Todel prieS duomeny suba-
lansavimg, i$ jmoniy duomeny rinkinio, atsitiktinai atrenkama 15% jmoniy
ir sudaromas testavimo poaibis, kurj sudaro 12009 jmoniy. Testavimo po-
aibyje iSlaikomas klasiy disbalansas - tik 1,3% jmoniy turi bankroto statusa.
Like duomenys, naudojant dominuojancios klasés iSmetimo metoda (angl.
Undersampling), subalansuojami, taip, kad duomeny rinkinj sudaryty 15%
bankrutavusiy ir 85% nebankrutavusiy jmoniy. Subalansuotas duomeny
rinkinys padalijamas j apmokymo ir validavimo poaibius, apmokymo poai-
biui priskiriant 85% duomeny, validavimo 15% duomeny. Apmokymo poai-
bj sudare 4799 jmoneés, validavimo 854.

2.3.2 Duomeny konvertavimas

Tam, kad galétume duomenis naudoti neuroniniy tinkly modeliams, duo-
menis reikéjo konvertuoti. Daugiasluoksnio perceptrono atveju, buvo kuria-
mi nauji kintamieji, periodams atgal. Atlikus duomeny konvertavimg, buvo
gauti apmokymo, validavimo ir testavimo duomeny poaibiai, kuriuos suda-
ré 960 kintamujy, Siuo atveju, vienas duomeny rinkinio jrasas atitiko vienos
jmonés duomenis. Konvoliucinio neuroninio tinklo atveju, apmokymo, vali-
davimo ir testavimo poaibiai buvo transformuojami j trimate erdve, kiekvie-
ng jmone paverciant j matricg, kurios pavidalas - 36 x 45 x1. Po duomeny
transformacijos, apmokymo, validavimo ir testavimo duomeny poaibiai tu-
réjo tokj pavidala: jmoniy skaicius x 36 x 45 x 1,

2.3.3  Modeliy sudarymas

Konkreciam uZdaviniui spresti tam, kad rasti geriausiai tinkantj neuroninio
tinklo modelj, reikia rasti labiausiai tinkancig tinklo architektdrg ir tinka-
miausius modelio hiperparametrus. Sudarius apmokymo, testavimo ir va-
lidavimo duomeny poaibius, kuriami neuroniniy tinkly modeliai. Modeliy
apmokymui naudojami apmokymo, hiperparametry validavimui - validavi-
mo, modeliy testavimui - testavimo duomenys. Geriausios neuroninio tin-
klo architekttros paieSkai yra sukuriama funkcija, kuri sudaro neuroninio
tinklo modelj. leSkant geriausios tinklo architektdros, sukurta funkcija yra
perduodama Bajeso optimizavimo metodui. Bajeso optimizavimo metu yra
ieSkoma maksimalaus modelio tikslumo - validavimo metu. Daugiasluoks-
niui perceptronui tiriami Sie hiperparametrai: sluoksniy skaicius, neurony
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skaicius, aktyvacijos funkcija, optimizavimo algoritmas, mokymosi greitis,
neurony iSmetimo sluoksnis ir iSmetamy neurony dydis, epochy skaicius,
sluoksniy normalizavimas. Konvoliuciniam neuroniniam tinklui tiriami Sie
hiperparametrai: konvoliuciniy sluoksniy skaicius, filtry dydis, filtry skai-
Cius, aktyvacijos funkcija, neurony iSmetimo sluoksnis ir iSmetimo dydis,
neurony skai€ius, optimizavimo algoritmas. Daugiasluoksniui perceptronui
iSvesties sluoksnyje naudojama sigmoidine aktyvacijos funkcija, konvoliuci-
nio neuroninio tinklo modeliui - softmax funkcija.

3 Rezultatai

3.1 Daugiasluoksnis perceptronas

Atlikus hiperparametry paieSka daugiasluoksniui perceptronui, buvo gau-
tas neuroninis tinklas sudarytas iS 14 pasléptyjy sluoksniy. Pasleptuosius
sluoksnius sudare 838 neuronai, SeStame sluoksnyje paSalinama 42% neu-
rony. 5 pav. pateikiama daugiasluoksnio perceptrono modelio schema.

Tvesties sluoksnis
838 neuronai
Isvesties sluoksnis

Neurony pasalmimas

6 sluoksniai 8 sluoksniai

5 pav. Daugiasluoksnio perceptrono modelis

Gauto daugiasluoksnio perceptrono modelio 5 pav., pasléptuosiuose
sluoksniuose buvo taikoma selu aktyvacijos funkcija. Modelio apmokymo
metu taikomas Adadelta optimizavimo algoritmas. Apmokymo metu duo-
menys | priekj ir atgal buvo perduodami 206 kartus (epochy skaicius). Ap-
mokymo metu gautas 99.9% modelio tikslumas, validavimo metu - 96.6%,
testavimo metu - 97%. Toliau yra pateikiamas modelio apmokymo grafikas
ir ROC, PRC kreivés.
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6 pav. Daugiasluoksnio perceptrono apmokymas.

Daugasiuoksnio perceptrono ROC kreive Daugiasiuoksnio perceptrono Precision - recall kreive
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False positive rate Recail

7 pav. Daugiasluoksnio perceptrono ROC ir PRC kreivés.

IS gauty ROC ir PRC kreiviy 7pav., galime teigti, kad modelis geba at-
skirti klases. Pastebésime, kad gautas pakankamai geras AUC jvertis, taCiau,
kadangi modelis testuojamas nesubalansuotoje duomeny aibéje, aukstas
AUC jvertis gali bati gaunamas, del gero daugumos klasés klasifikavimo, ne-
atsizvelgiant j prasta mazumos klases klasifikavima, taciau iS gauto F1 jver-
Cio, kuris néra labai prastas ir PRC kreivés, galime teigti, kad modelis geba
prognozuoti bankroto atvejus.

3.2 Konvoliucinis neuroninis tinklas

Atlikus hiperparametry paieska konvoliucinio neuroninio tinklo atveju, buvo
gautas neuroninis tinklas sudarytas iS 8 pasléptuyjy sluoksniy. Toliau pateik-
sime gauta konvoliucinio neuroninio tinklo schema.
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sluoksniai sluoksniai sluoksnis

8 pav. Konvoliucinio neuroninio tinklo schema.

8 pav. pateikto modelio konvoliuciniuose sluoksniuose, buvo naudo-
jama softsign aktyvacijos funkcija ir 3 x 3 filtrai. Surinkimo sluoksniuose,
naudojama maksimumo surinkimo funkcija, o surinkimo Zingsnis lygus 2.
Pilno sujungimo sluoksnyje, naudojama elu aktyvacijos funkcija, o iSvesties
sluoksnyje softmax funkcija. Konvoliucinio tinklo apmokymui, naudojamas
RMSprop optimizavimo algoritmas. Apmokymo metu duomenys buvo per-
duodi | priekj ir atgal 250 karty. Apmokymo metu gautas 98.2% modelio
tikslumas, validavimo metu - 96.3%, testavimo metu - 99%. Toliau pateikia-
ma modelio apmokymo grafikas ir modelio ROC, PRC kreives.

P IVURILLAT Y IS LRI SR IRy e

Tikslumas
=
w
o

0.94
0.93 3 " —— Modelio tikslumas, apmokymo metu
F Modelio tiklsumas, validavimo metu
0.92
0 50 100 150 200 250
Epocha

9 pav. Konvoliucinio neuroninio tinklo apmokymas.
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10 pav. Konvoliucinio neuroninio tinklo ROC ir PRC kreivés.

IS gauty ROC ir PRC kreiviy 10 pav., galime teigti, kad modelis gerai at-
skiria klases. Pastebésime, kad gautas AUC jvertis yra labai arti idealaus
klasifikavimo, taip pat pakankamai geras gaunamas ir F1 jvertis, vertinantis
modelio gebéjimga klasifikuoti mazumos klase.

3.3 Modeliy palyginimas.

Noredami palyginti modeliy sumaiSymo matricas ir klasifikavimo jvercius,
klasifikavimui turime naudoti tg patj slenkstj. IS gauty PRC ir ROC kreiviy, pa-
stebéjome, kad vertinant siilomus slenkscius giliojo mokymosi modeliams,
ROC kreivése, gaunami slenksciai yra pakankamai mazi, tuo tarpu PRC krei-
vése pakankamai dideli ir yra artimi maksimaliam galimam slenksciui (vie-
netui). Didesnis slenkstis, mazinty prognozuojamy bankroto atvejy skaiciy,
0 masy atveju, mums yra svarbiau identifikuoti bankroto atvejus, todél yra
geriau daugiau jmoniy, kurioms negresia bankrotas, priskirti bankroto kla-
sei, nei nepriskirti jmoniy kurioms gresia bankrotas - bankroto klasei. Taciau
taip pat yra svarbu ir gerai atskirti nebankrutavusias jmones. Atsizvelgiant
j tai, nusprendeme modeliy klasifikavimo jverciy palyginimui, naudoti kla-
sifikavimo slenkstj - 0.5. Vadinasi, jmones, kurioms buvo gauta bankroto
tikimybe didesné nei 0.5, buvo priskiriamos bankroto klasei.

IS 11 pav. pateikty sumaiSymo matricy, pastebésime, kad daugiasluoks-
nis perceptronas teisingai bankroto klasei priskyré 9 jmonés daugiau, ly-
ginant su konvoliuciniu neuroniniu tinklu. Taciau, konvoliucinis neuroninis
tinklas, klaidingai bankroto klasei priskyré 4 kartus maZziau jmoniy, lyginant
su daugiasluoksniu perceptronu.
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11 pav. Modeliy sumaiSymo matricos

1 lentelé. Modeliy klasifikavimo jverciai.

Modelis Klasé Precision Recall f1-score Accuracy
Daugiasluoksnis Ne Bankroto 1 0.98 0.99 0.97
perceptronas Bankroto 03 0.82 0.44

Konvoliucinis Ne Bankroto 1 0.99 1

neuroninis tinklas | Bankroto 0.63 0.76 0.69 0%

IS 1 lenteleje pateikty precision jverciy, matome, kad modeliai puikiai
prognozavo ne bankroto klase. Vertinant, giliojo mokymosi metodais, pro-
gnozuojamus bankroto atvejus, galime teigti, kad 30% daugiasluoksnio per-
ceptrono bankroto prognoziy buvo teisingos, tuo tarpu konvoliucinio neu-
roninio tinklo atveju 63% prognoziy buvo teisingos. Vertinant Recall jvertj,
galime pastebéti, kad daugiasluoksnis perceptronas, ne bankroto klasei
priskyré 98% visy nebankroto atvejy, tuo tarpu konvoliucinis neurononinis
tinklas - 99%. Vertinant kiek visy bankroto atvejy buvo priskirty bankroto
klasei, matome, kad daugiasluoksnis perceptrontas teisingai priskyré 82%
jmoniy, konvoliucinis neuroninis tinklas 76%. Vertinant f1 jvertj, kuris yra
precision ir recall harmoninis vidurkis, galime teigti, kad konvoliucinis neu-
roninis tinklas klases atskyré geriau. Vertinant bendrus modeliy tikslumus,
matome, kad konvoliucinio neuroninio tinklo bendras tikslumas buvo Siek
tiek geresnis.
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4 |Svados

Tyrimo metu sukurti giliyjy neuroniniy tinkly modeliai, parodé gerus pro-
gnozavimo rezultatus. Gauty modeliy bendri klasifikavimo tikslumai, tiek
apmokymo, tiek testavimo metu buvo didesni nei 96%. Vertinant ROC ir PRC
kreives, bei gautus klasifikavimo jvercius, galime teigti, kad bendrai jmoniy
bankrotg geriau prognozavo konvoliucinis neuroninis tinklas. Gautos su-
maiSymo matricos ir Recall jverciai, rodo, tai, kad daugiasluoksnis percep-
tronas geriau atskyré bankroto atvejus, bankroto klasei, tac¢iau daug dau-
giau klydo, atskirdamas bankroto atvejus, ne bankroto klaseje, lyginant su
konvoliuciniu neuroniniu tinklu.

Bendrai paémus, galime daryti iSvada, kad iSbandyti giliojo mokymosi
modeliai yra tinkami jmoniy bankrotui prognozuoti ir geba atpazinti ban-
kroto atvejus - duomeny aibéje su dideliu klasiy disbalansu.
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