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Abstract. Prediction of corporate bankruptcy is a study topic of great interest.
Under the conditions of the modern free market, early diagnostics of unfavourable
development trends of company’s activity or bankruptcy becomes a matter of
great importance. There is no general method which would allow one to forecast
unfavourable consequence with a high confidence degree. This paper focuses on
the analysis of the approaches that can be used to perform an early bankruptcy
diagnostics- in previous research multivariate discriminant analysis (MDA), neural
network based approach and rule extraction method have been examined. Lately,
time series clustering approach has become popular and its feasibility for
bankruptcy data analysis is being investigated. Experiments carried out validate
the use of such methods in the given class of tasks. As a novelty, an attempt to
apply time series clustering method to the analysis of bankruptcy data is made.
Keywords: bankruptcy prediction, financial ratio, time series, clustering

1. Ievads

Maksatnespéja vai bankrots ir ar tiesas lémumu atzits vai uznémuma
izsludinats pazinojums par savu nespéju pilna méra veikt savas saistibas pret
kreditoriem un/vai nespéju veikt obligatos maksajumus.

Bankrotu diagnostika jeb prognozésana ka patstaviga disciplina
paradijas uzreiz péc Otra pasaules kara. To sekméja straujais bankrotu skaits
péc pasutijjumu samazinasanas kara vajadzibam. Radas nepiecieSamiba
izdalit svarigakos finansu darbibas raditajus, atrast tajos tas likumsakaribas,
kas noved vai var novest lidz bankrotam.

Sakotnéji bankrotu prognozésanas jautdjumi tika pétiti empiriska
limeni, kas bieZi vien radija nekorektus secinidjumus. Bankrotéjoso un
nebankrotéjoso uznémumu raditaji tika salidzinati sava starpa un tika dots
pienémums, kurs raditajs labaks vai sliktaks. Pirmie nopietnie pétijumi
izveidot efektivu bankrotu prognozésanas metodiku tika izstradati 20. gs.
60. gados un tos sekméja datortehnikas attistiba.
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Visparpienemtas ir divas galvenas pieejas bankrotu prognozésana.
Pirma pieeja pamatojas uz finansu datiem un ietver darbibas ar dazadiem
raditajiem: loti lielu popularitati ieguvuso Altmana Z-skaitli vai Taflera
koeficientiem, ka ari “spéju lasit bilanci”. Otra pieeja pamatojas uz datiem
par bankrotéjusiem uznémumiem, kurus salidzina ar pétamo uznémumu
datiem.

Pirma pieeja tiek uzskatita par loti efektivu, tacu tiek atziméti ari
butiski trakumi:

- uznémumi, kam ir finan$u problémas, kavéjas ar savu parskatu
publicésanu un tadéjadi konkrétie dati var buat gadiem ilgi
nepieejami;

- ja dati tomeér tiek publiskoti, tie var tikt maksligi uzskaistinati, kas
ari nesniedz objektivu informaciju;

- atseviski finan$u darbibas raditaji var liecinat par gaidamo
bankrotu, tai pasa laika citi var dot pamatu uzskatit uznémumu
par stabilu. Tados apstaklos gruti spriest par realo situaciju.

Otra pieeja balstds uz jau bankrotéjoso uznémumu finansu raditaju
salidzinasanu ar aizdomiga uznémuma tadiem pasiem raditijiem. Pédéjos
gados publikacijas paradijies loti daudz bankrotéjoso uznémumu finansu
raditaju, tacu lielaka dala nedod prieksstatu par atsevisku raditaju svariguma
pakapi, to prioritatém un secibu. Butiska nozime ir ari bankrotéjoso
uznémumu darbibas raditdjiem pa gadiem. Daudzi pétnieki izmanto
bankrotéjodo uznémumu finangu raditajus “1 gadu pirms bankrota”, “2
gadus pirms bankrota”, ki ari “3 gadus pirms bankrota”.

Bankrotu prognozésana tiek izmantotas vairakas metoZu grupas, kas
lauj noteikt potenciala bankrota draudus:

e  empiriska pieeja;

e  maksligo neironu tiklu pieeja;

e likumu iegusanas pieeja;

e  citas pieejas (genétiskie algoritmi, télu atpazisanas metodes).

Turpmakaja izklasta tiek analizétas atseviskas metodes bankrotu
prognozésana - empiriskd pieeja, ka ari neironu tiklu pieeja, kas kluva
arkartigi populara pagijusa gadsimta 90. gados. Eksperimentalas dalas
meérkis - salidzinat vairakas metodes bankrotu datu analizes nolika un
izvértét to iespéjas. Eksperimenta mérkiem tika izmantoti 63 uznémumu
bilances dati (46 - bankrotéjusi un 17 - nebankrotéjusi). No pieejamajiem
datiem tika izskaitloti vairaki finansu raditaji, kas tika izmantoti veicamajos
eksperimentos. Eksperimentu mérkis bija paradit, ka ar intelektualas datu
analizes metodém ir iespéjams analizét bankrotu datus ar noluku iegut
secinajumus par potencialajiem bankrota draudiem.
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Loti perspektiva var izradities finansu raditaju traktésana ar laikrindu
palidzibu ar turpmako to analizi, izmantojot laikrindu lidzibas kritérijus un
klasteranalizi. Ka novitati var uzradit izstradato metodiku $ada tipa
uzdevumu veik$anai un izpétito perspektivo laikrindu klasterizacijas
izmanto$anu bankrotu datu analizé.

Bankrota iestasanas iespéjamibu ar lielu varbutibas pakapi lauj noteikt
musdienu populardkas prognozésanas metodes. Tadéjadi var izvéléties
optimalako maksatnespéjas prognozésanas metodi.

2. Bankrotu datu finansu raditaji un empiriska pieeja

Bankrota diagnostika ir mérka finansu analizes sistéma, kuras virziens
ir krizes situacijas kontrolé$ana uznémumos. Sim nolikam kopéja
uznémuma finansu stavokla analizé tiek izveidota atseviska finansu raditaju
grupa, péc kuriem varétu spriest par bankrota draudiem. Vispariga gadijuma
nav teorétiska pamatojuma, kadi finan$u raditaji var tikt lietoti daZados
bankrotu pétisanas modelos. Vairdki pétnieki, veicot bankroté&joso
uznémumu analizi, aprékina daudzus raditajus un péc tam atlasa potenciali
butiskakos. Pieméram, Altmana modeli (2.) Z-skaitlis operé ar 5 finansu
raditajiem. Altmans uzskata, ka Siem raditajiem ir vislielaka prognozésanas
iespéja:

X1= Tirais apgrozamais kapitals / Aktivu kopsumma.

X2= Nesadalita pelna / Aktivu kopsumma.

X3=Pelna pirms nodokliem / Aktivu kopsumma.

X4=Akciju tirgus vértiba / Aiznemtais kapitals.

X5=Neto apgrozijums / Aktivu kopsumma.

Akadémiskajos pétijumos loti lietderigi ir dati par 31 finan$u raditajiem
(4.). Neapsaubami, ka var pielietot ari citus finangu raditajus, kas varétu tikt
izmantoti efektivakai bankrotu prognozésanai.

Par empiriskas pieejas pionieriem tiek uzskatiti Bivers (5.) un
E. Altmans (2.). Bivers bija viens no pirmajiem, kas bankrotu pétnieciba
pielietoja bilances datus. Vina analize bija saméra vienkarsa un balstijas uz
viena finansu raditaja izpéti, salidzinot to ar citiem raditajiem. Vin$ secinja,
ka finansu raditajs “naudas plisma / saistibu kopsumma” ir loti butisks
faktors, kas janem véra bankrotu analizé. Bivera darbi bija iesakums
daudzkritériju analizes izmanto$anai, ko talak attistija Altmans un citi.

Altmans savos pétijumos izmantoja diskriminantanalizi (MDA).
Altmana Z-skaitlis ir loti populars bankrotu analizes pétijumos un satur
vairakus raditajus, ko apvieno ta saucamaja Z-skaitli, pirms tam tos reizinot
ar noteiktu korelacijas koeficientu, péc kuru lieluma var spriest par konkréta
raditaja nozimi. Z - skaitli izsaka ar formulu:
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Z=1,2*X1+1,4*X2+3,3*X3+0,6*X4+X5. Q)

Ja Z>3, tad bankrota iespéjamiba ir zema un nav nepiecieSams
veikt sikdku finan$u stavokla analizi;

Ja 2,7 < Z £ 3, tad bankrots var iestaties. Uznémumam ir radusas
zinamas problémas ar maksatspéju, bet uznémums tas varétu
noverst;

Ja 1,8 < Z <£2,7, tad bankrota iespéjamiba ir augsta. Uznémumam
ir loti nopietnas finansialas problémas. NepiecieSama rupiga
uznémuma finansu stavokla analize;

Ja 0 < Z <£1,8, tad bankrota iespéjamiba ir loti augsta. Uznémuma
finansu stavokli var uzlabot tikai radikalas parmainas uznémuma
finansu un investiciju joma.

Minéto raditaju aprékins lauj uzpémumu vaditijiem noveértét savu
darbibu, finansu raditajus un laicigi reagét uz esosajam problémam.

Altmana Z-skaitli ir populari ar to, ka praksé tos plasi pielieto ka ieejas
datus dazados prognozésanas algoritmos.

3. Ieprieksejie pétijumi bankrotu datu analizeé

Pétijumi tika veikti ar mérki salidzinat vairdkas metodes bankrotu datu
analizes noluka un izvértét to iespéjas (6.). Uznémumu bankrotu dati nemti
no (10.) un (14.). Pétjjuma mérkiem tika izmantoti 63 uznémumu bilances
dati (46 - bankrotéjosi un 17 - nebankrotéjusi). Tika pienemts lémums no
eso$ajiem datiem izskaitlot $adus finangu raditajus un turpmak tos izmantot
visos veicamajos eksperimentos:

R2: Naudas plisma / Istermina saistibas;

R3: Naudas plasma / Aktivu kopsumma;

R7: Apgrozamie lidzekli / Istermina saistibas;

R9: Apgrozamie lidzekli / Aktivu kopsumma;

R31: Tirais apgrozamais kapitals / Aktivu kopsumma.

3.1. Empiriska pieeja

Empiriska pieeja demonstréta uz diskriminantanalizes MDA pamata,
kas tika veikta ar statistiskas paketes SPSS palidzibu. Pielietojuma rezultati
paraditi 1.tabula.

Rezultata 82,5% no visiem elementiem 1ir korekti klasificéti.
Neklasificéto elementu numuri ir: 14, 26, 28, 35, 36, 37, 41, 58, 59, 60, 62

(tie ir uznémumu dati, kuriem nevar noteikt - ir bankrota stavoklis vai nav).
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1. tabula
Diskriminantanalizes klasifikacijas rezultati

Prognozéjamas grupas elementi
Bankrots 8 ) P Kopa
0 1
) 0 39 7 46
Skaits
e 1 4 13 17
Originals
7 0 84.8 15,2 100
° 1 23,5 76,5 100

Avots: autora pétijumu rezultats (6.)

3.2. Maksligo neironu tiklu pieeja

Neironu tiklu pieeja bankrotu prognozésanas joma kluva arkartigi
populara pagajusa gadsimta 90. Gados. Saja laika tika veikti pétijumi par
neironu tiklu izmantosanu bankrotu analizé. Tos veica Odoms un Sarda (9.),
Tams un Kiangs (11.) un daudzi citi (3.),(4.).

Vieni no pirmajiem, kas pielietoja neironu tiklu metodes bankrotu
analizes pétijumos, bija Odoms un Sarda. Tikla ieeja tika izmantoti Altmana
Z-skaitli par 128 uznémumiem un tika paradits, ka neironu tiklu pieeja dod
labakus rezultatus par MDA. Tams un Kiangs salidzinaja vairakas bankrotu
diagnostika izmantojamas metodes (MDA, vienslana tiklu, daudzslanu tiklu)
un pieradija, ka datos “l1 gads lidz bankrotam” daudzslanu tikls ir
visefektivakais (11.).

Analizéjot neironu tiklu izmanto$anu bankrotu analizé, tika izdariti
sadi secinajumi:

e neironu tikliem ir apméram 90% precizitate, salidzinot ar 80-85%

citam metodém (MDA);

e  bankrotus var paredzét vairakus gadus lidz to notiksanai, turklat
paredzésanas precizitate datiem “2 gadi lidz bankrotam” praktiski
neatskiras no datiem “1 gads lidz bankrotam”.

Bankrotu prognozésanas uzdevums faktiski ne ar ko neatskiras no
klasiska télu atpazisanas uzdevuma. Tikla ieeja tiek doti finansu raditaji R,
notiek tikla apmaciba, izmantojot sléptos neironus. Tikla izeja tikai 2
stavokli - bankrots un ne bankrots.

Analizéjot literataru, tika secinats, ka pétnieki parsvara izmanto
daudzslanu tiklu ar kladas atpakal izplatibas apmacibu, tapéc par neironu
tikla modeli tika izvéléts tiesi §ads tikls (3.). Eksperimentali tika konstatéts,
ka apmacibas nolikiem piemérotakais ir neironu tikls ar 5 sléptajiem
neironiem, un turpmakie eksperimenti balstijas uz modeli 5-5-1. Izvéléta

tikla modela svarigdkie parametri ir aktivizacijas koeficients o un
aktivizacijas funkcijas tanh slipums 3.
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Pirmaja eksperimenta dala tika parbaudita apmacibas kvalitates

atkariba no o vértibas. Dotais eksperimentalais modelis paradija, ka pie o
vértibam robezas lidz 0,8 algoritms vai nu nekonvergg, vai ari nenotiek tikla
korekta apmaciba. Ticami apmacibu rezultati tika ieguti pie a=0,8 un a=0,9.
Otraja eksperimenta dala tika parbaudita apmacibas kvalitates atkariba
no aktivizacijas funkcijas tanh slipuma € [0,1; 1]. Eksperimentu rezultata
izradijas, ka tikai pie atseviskam [ vértibam tika iegata pienemama
apmacibas kvalitate. 2. tabula paraditi butiskakie rezultati un neklasificétie

elementi pie dazadam o un 3 vértibam.

2. tabula
Eksperimenta rezultati (parametri o, B un neklasificétie elementi)
Neklasificeto
Parametrs oL | Parametrs B Metode | Cikli | elementu Neklasificétie elementi
skaits

B=8,0 NN-1 41 9 14,26,36,37,41,58,59,60,62
a=28,0

=90 NN-2 889 6 37,50,58,59,60,62

=280 NN-3 46 9 14,26,35,36,37,41,58,59,62
a=9,0

B=9,0 NN-4 |[1489 7 37,50,58,59,60,62,63

Avots: autora pétijumu rezultats (6.)

2.tabuld apkopoti dati par pielietoto metozu neklasificétajiem
elementiem, t.i., tiem uznémumiem no datu izlases, kurus dotids metodes
nespéj korekti klasificét.

3. tabula
Kopsavilkuma dati par izmantotajam metodém un to neklasificétajiem
elementiem
Metode |Parametri Neklasificétie elementi
MDA 14|26 2835|3637 41 58 5916062
NN-1 =
a=0,8, 14 | 26 36 137141 5815916062
B=08
NN-2 =
=08, 37 50 | 58 | 59 | 60 | 62
B=0,9
NN_B =
a=0,9, 14 | 26 3513637141 58 |1 59 62
B=08
NN-4 =
a=0,9, 37 50 |58 |59 |60]|62]63
B=0,9

Avots: autora pétijumu rezultats (6.)
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No 3. tabulas datiem redzams, ka dotajai bankrota datu izlasei visas
metodes nespéj klasificet 37, 58, 59 un 62 datu elementus. Rékinot
absolatajos skaitlos, ir redzams, ka NN-2 metode korekti klasifice 90,5%
elementu, NN-4 metode - 89% elementu, NN-1 un NN-3 metodes - 85,7%,
MDA - 82,5%. Var konstatét, ka dotajai datu izlasei neironu tiklu metode
efektivak veic bankrotu datu diagnostiku, kas faktiski atbilst agrak
izteiktajiem secindjumiem par Tama un Kianga rezultatiem.

3.3. Laikrindu lidzibas novértéesanas iespéjas

Vispariga gadijuma laikrinda tiek traktéta ka datu virkne noteikta laika
intervala (8.), (12.). Laikrindu analize ir pietiekami labi pazistams uzdevums,
tatu pédéja laika tiek veikti pétijumi ar noliku méginat pielietot
klasterizaciju laikrindu analizé - laikrindu datu sadali$anu lidzigas grupas.
Laikrindu attélosanas klasteru forma galvena motivacija ir laikrindu
raksturlielumu labaka izpratne.

Darba uzdevums bija izpétit laikrindu klasterizacijas izmanto$anas
metodologiju, apzinat laikrindu tuvibas jeb lidzibas novértéjumus un
izmantot tos laikrindu klasterizacijas rezultitu analizé. Par lidzibas
noveértéjumu tradicionali tiek izmantota Eiklida distance, tacu bieZi lidzibas
méra noteik$anai izmanto vairak komplicétas metodes, pieméram, garakas
kopigas virknes metodi- LCSS (1.). Laikrindu A un B lidzibu izsaka ar skaitli
LCSS(A,B) / max(|A|, |B|), kur LCSSIj, j] nosaka garako kopigo secibu starp
pirmajiem i laikrindas A elementiem un pirmajiem j elementiem no
laikrindas B:

0 ifi=0or j=0
LCSS[i, j] =41+ LCSS[i—1, j—1] ifa =b.
max(LCSS[i—1,j],LCSY[i,j—1]) otherwise

2)

Tipisks divu laikrindu lidzibas noteik$anas ar LCSS metodi piemérs
paradits 1. attela.

Garéké kopigéd seciba, Lidziba =0.88789

1 | | |
0 a0 100 150 200 250

1. attéls. LCSS metodes demonstracija
Avots: autora pétijumu rezultats
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Dotaja etapa tika veikti divi uzdevumi. Pirmais bija noteikt laikrindu
lidzibas noveértéjuma iespéjas. Eksperimenta meérkis bija parbaudit hipotézi
par LCSS metodes piemérotibu bankrotu datu ka laikrindu lidzibas
novértésanai. Tika nemti 3 bankrotéjusu un 3 nebankrotéjusu uznémumu
dati, kas paraditi 4. tabula un 2. attéla.

4. tabula
Uznémumu finansu raditaju dati
Finangu raditaji
Uznémums R2 R3 R7 R9 R31 Statuss
Uznémums1(B) 0 0 175 67 29 Bankrots
Uznémums2(B) 13 8 175 65 28 Bankrots
Uznémums3(B) 14 8 277 58 37 Bankrots
Uznémums47(N) 4 4 101 93 1 Nebankrots
Uznémums48(N) 5 5 104 97 4 Nebankrots
Uznémums49(N) 4 4 105 95 5 Nebankrots

Avots: adaptéts no (14.)

Uznémumu bankrotu dati péc finansu radit3jiem

1000 (B - bankrots, N - nebankrots) i EAs(

800 N)
Uznemums48(

600 N)
Uznemums4d7(

400 N)
— @~ Uznémums3i(B

200 )
O VU

R2 R3 R7 R9 R31

2. attéls. Uznémumu bankrotu dati
Avots: autora pétijumu rezultats

5. tabula paraditi LCSS metodes pielietosanas rezultati - pa pariem tika
salidzinatas laikrindas un iegutas to lidzibas vértibas.

5. tabula
Laikrindu pa pariem salidzinajuma lidzibas vértibas
Uzn. 1 Uzn. 2 Uzn. 3 Uzn.47 | Uzn.48 | Uzn. 49

(B) B) (B) (N) (N) (N)
Uznémumsl (B) 1 0,4 0,4
Uznémums? (B) 0,4 1 0,4
Uznémums3 (B) 0,4 0,4 1
Uznémums47 (N) 1 0,5 0,4
Uznémums48 (N) 0,5 1 0,8
Uznémums49 (N) 0,4 0,8 1

Avots: autora pétijumu rezultdts

Socidalo zindtnu zurndls Nr. 1(2) 137



No 5. tabulas var secinat, ka $aja gadijuma laikrinda Uznémumsl ir
nedaudz lidziga laikrindai Uznémums?2 (0,4) un Uznémums3 (0,4). Laikrinda
Uznémums47 nedaudz lidziga laikrindai Uznémums48 (0,5) un laikrindai
Uznémums49 (0,4). Laikrindai Uzpnémums48 ir lidziba ar laikrindu
Uznémums49 (0,8). Var redzét, ka nevienai no bankrotéjuso uznémumu
laikrindam nav lidzibas ar nebankrotéjuso uznémumu laikrindam.

Analizéjot 5. tabulas datus, varétu pienemt, ka laikrindas Uznémums1,
Uznémums2 un Uznémums3 atrodas viena grupa jeb klasteri, bet laikrindas
Uznémums47, Uznémums48 un Uznémums49 - cita klasterl.

Otrais uzdevums bija izpétit klasterizacijas algoritmu iespéjas laikrindu
klasterizacija. Tika izmantots klasiskais k-vidéjais klasterizacijas algoritms
(7.). Vispariga gadijuma klasteranalizes metodes dod iespéju sadalit pétamos
objektus lidzigu objektu grupas, ko sauc par klasteriem. K-vidéjais
klasterizacijas algoritms minimizé kvalitates raditaju, kur$ noteikts ka visu
punktu, kas pieder klastera apgabalam, attdlumu lidz klastera centra
kvadratu summa. Si procedira ieguva tidu nosaukumu, pamatojoties uz
klasteru grupas ieksiené vidéjo attalumu aprékinasanu lidz klastera centram.

Algoritms k-vidéjais izpildas $adu solu seciba:

(1) inicialize klasteru centrus wj (j - nepiecieSamo klasteru skaits

uzdevuma risinasanai);

(2) grupé visus apmacibas izlases punktus ap tuvaka klastera centru,

t.i., katru punktu x; saista ar klasteru j’, kuram
1% =W l=min || x; = w; [|;

(3) izskaitlo jaunos klasteru centrus, t.i., visiem wj izskaitlo :
1

w,=— > X, , kur mj- klasterim j piedero$o punktu skaits;
m

i x;eKlasterim

(4) atkarto (2) soli tik ilgi, kameér iteraciju laika nemainas klasteru

centru vértibas.

Algoritma darbibas rezultata tiek noteikti galigie klasteru centri wj,
ievérojot nosacijumu, ka attalumu kvadratu summai starp visiem punktiem,
kas pieder grupai j, un klastera centru ir jabut minimalai. Laikrindu
klasterizacijas butiba paradita 3. attéla.

Otraja eksperimenta etapa laikrindu analizé tika izmantots k-vidéjais
klasterizacijas algoritms diviem klasteriem (bankrotu datiem un nebankrotu
datiem). Algoritma darbibas rezultatd vienam klasterim tika attiecinati
laikrindu Uznémumsl, Uznémums2 un Uznémums3 dati, bet otrajam
klasterim - Uznémums47, Uznémums48 un Uznémums49 dati. legutie
klasteru centri ir §adi: [9; 5; 209; 63; 31] un [4; 4; 103; 95; 3].
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Laikrindas Klasteru telpa

Klasteris A
M >
/\_/-\
N

Klasteris B

N
W§:>

3. attéls. Laikrindu klasterizacija ar k-vidéjais klasterizacijas algoritmu
Avots: adaptéts no (7.)

Tadéjadi, eksperimentu rezultata tika izdarits secindjums, ka konkréto
bankrota datu laikrindu klasterizacijas rezultati ar k-vidégjais algoritma
palidzibu atbilst iegutajiem rezultatiem ar LCSS metodi. Tas deva parliecibu,
ka bankrotu datu ka laikrindu klasterizacijas rezultati ir adekvati LCSS.

Secinajumi un priekslikumi

Darba tika salidzinatas vairdkas metodes bankrotu datu analizes nolika
un izvértétas to iespéjas. Agrina jeb empiriska pieeja izmanto atseviskus
finangu raditajus, péc kuriem var spriest par potenciala bankrota draudiem.
Pétijjumi parsvara tika veikti ar klasiskas statistikas metozu palidzibu -
diskriminantanalizes izmanto$anu. Ari maksligo neironu tiklu izmantosanas
potencials datu analizes veik$ana ir nenovértéjams. Jebkur$ neironu tiklu
modelis tiek izmantots ka patstaviga zinasanu uzdo$anas sistéma, ar kuras
palidzibu var realizét noteiktas datu analizes un apstrades funkcijas.
Iepriekséjos pétijjumos tika secinats, ka konkrétai bankrotu datu izlasei
neironu tiklu metode efektivak veic bankrotu diagnostiku neka tradicionala
diskriminantanalize.

Vispariga gadijuma laikrinda tiek traktéta ka datu virkne noteikta laika
intervala. Laikrindu analize ir pietiekami labi pazistams uzdevums, tacu
pédéja laika tiek veikti pétijumi ar noluku meéginat pielietot klasterizaciju
laikrindu analizé - laikrindu datu sadaliSanu lidzigas grupas. Laikrindu
attélosanas klasteru forma galvena motivacija ir laikrindu raksturlielumu
labaka izpratne. Darba galvenais mérkis bija izpétit laikrindu klasterizacijas
izmantoSanas metodologiju, apzinat laikrindu lidzibas noveértéjumus un
izmantot tos laikrindu klasterizacijas rezultitu noveértésana. Par lidzibas
novértéjumu tradicionali tiek izmantota Eiklida distance, ta¢u pédéja laika
lidzibas méra noteik$anai biezi izmanto vairdk komplicétas metodes,
pieméram, garakas kopigas virknes metodi.
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Dotaja darba tika veikti divi uzdevumi. Pirmais bija noteikt laikrindu
lidzibas noveértéjuma iespéjas. Eksperimenta mérkis bija parbaudit LCSS
metodes piemérotibu bankrotu datu ki laikrindu lidzibas novértésanai.
Otrais uzdevums bija izpétit klasterizacijas algoritmu iespéjas laikrindu
klasterizacija. Tika izmantots klasiskais klasterizacijas algoritms - k-vidéjais
un eksperimentu rezultata izdarits secindjums, ka konkréto bankrotu datu
ka laikrindu klasterizacijas rezultati ar k-vidéjais algoritma palidzibu atbilst
iegutajiem rezultatiem ar LCSS metodi. Tas dod parliecibu, ka laikrindu
klasterizacijas rezultati ir adekvati un potenciali iespéjams bankrotu datu
analizé izmantot laikrindu klasterizacijas iespéjas. Tomér pilnigai izpratnei ir
nepieciesams veikt padzilinatu laikrindu izmanto$anas iespéju izpéti
bankrotu datu analizé.
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Summary

Under the conditions of the modern free market early diagnostics of unfavourable
development trends of company’s activity or bankruptcy becomes a matter of great
importance. However, there is no general method which would allow one to forecast
unfavourable consequences with a high degree of confidence. This paper focuses on the
analysis of the approaches that can be used to perform an early bankruptcy diagnostics:
multivariate discriminant analysis (MDA) and neural network based approach. The
neural network based approach is analysed using a multilayer feed forward network with
back propagation learning algorithm. Experiments carried out validate the use of such
networks in the given class of tasks.

A time series is a sequence of real data, representing the measurements of a real
variable at time intervals. Time series analysis is a sufficiently well-known task, however,
recently research activities have been carried out with the purpose to try to use clustering
for the intentions of time series analysis. The main motivation for representing time
series in a cluster form is to represent the main characteristics of the data in a better way.

Time series clustering approach has become popular and its feasibility for
bankruptcy data analysis is being investigated. Experiments carried out validate the use
of such methods in the given class of tasks. As a novelty, an attempt to apply time series
clustering method to the analysis of bankruptcy data is made.

In the present research paper two tasks have been completed. The first task was to
define time series similarity measures. It has been established that LCSS method gives
better results in the detection of bankruptcy data time series similarity than the
Euclidean distance. The second task was to explore the facilities of the classical k-means
clustering algorithm in time series clustering. As a result of the experiment a conclusion
has been drawn that the results of time series clustering using k-means algorithm
correspond to the results obtained with LCSS method, thus the clustering results of the
specific bankruptcy data time series are adequate.
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