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Santrauka

Darbas apima banko klienty kredito istoriniy duomeny désningumuy tyrima. Pirmiausia
nagrin¢jamos banko duomeny saugyklos, siekiant kuo geriau perprasti bankinius duomenis.
Véliau naudojant banko duomeny imtis, kurios apima kredity grazinimo istorija, siekiama
vertinti klienty nemokumo rizika. Tai atlieckama adaptuojant algoritmus bei programing jranga
duomeny tyrimui, kuris pradedamas nuo informacijos apdorojimo ir paruoSimo. Paskui pritaikant
tvairius klasifikavimo algoritmus, sudariné¢jami modeliai, kuriais siekiama kuo tiksliau
suskirstyti turimus duomenis, nustatant nemokius klientus. Taip pat siekiant jvertinti kliento
véluojamy moketi paskola dieny skaiCiy pasitelkiami regresijos algoritmai bei sudarinéjami
prognozés modeliai.

Taigi darbo metu atlikus numatytus tyrimus, pateikiami duomeny vitriny modeliai,
informacijos srauty schema. Taip pat nurodomi klasifikavimo ir prognozavimo modeliai bei
algoritmai, geriausiai {vertinantys duotas duomeny imtis.

Raktiniai zodziai: duomenu tyrimas, banko klienty istoriniy duomeny apdorojimas,
duomeny vitrina, kredito rizikos vertinimas, klasifikavimas, prognozavimas, kryZzminis

patikrinimas, nesutapimy matrica, tiesiné regresija, klasifikavimo taisykle, sprendimy medis.



Summary

This work is about analysing regularities in bank clients historical credit data. So first of all
bank information repositories are analyzed to comprehend banks data. Then using data mining
algorithms and software for bank data sets, which describes credit repayment history, clients
insolvency risk is being tried to estimate. So first step in analyzis is information preprocessing
for data mining. Later various classification algorithms is used to make models wich classify our
data sets and help to identify insolvent clients as accurate as possible. Besides clasiffication,
regression algorithms are analyzed and prediction models are created. These models help to
estimate how long client are late to pay deposit.

So when researches have been done data marts and data flow schema are presented. Also
classification and regressions algorithms and models, which shows best estimation results for our
data sets, are introduced.

Keywords: data mining, historical bank clients data preprocessing, data mart, credit risk
estimation, classification, regression, cross validation, confusion matrix, linear regression,

classification rule, desicion tree.
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1 Ivadas

Klienty duomeny valdymas pastaruoju metu igyja vis svarbesng reikSme¢ bankininkystés
sektoriuje. Kredito rizikos vertinimas yra viena i§ populiariausiy tyrimo sri¢iy, nes itin didéja
gyventojuy kredity skaicius. Taigi teikiant paskola reikia jvertinti, ar klientas bus mokus, t.y. ar
galés grazinti paskola. Visgi pageidaujanciy paimti kredita klienty srautas yra didelis ir isigilinti {
kiekvieno poreikius tampa gana sudétinga, todél populiar¢ja kredito rizikos vertinimas
naudojantis i§ anksto sudarytais modeliais. Jie kuriami pagal istorinius klienty duomenis, t.y.
informacija, kuri parodo, ar klientas atidavé ankscCiau iSduotas paskolas. Tokiu budu
sprendziama, ar iSduoti kredita naujam klientui.

Dar 1941 metais David Durant pirmasis aprasé standartinius modelius, pagal kuriuos
galima atskirti, kurios paskolos bus grazintos, o kurios sukels problemy. Tokiems pirmiesiems
darbams itaka padaré, kai finansy institucijos susidiiré su problemomis, susijusiomis su
paskolomis. Taciau nors poreikis ir augo, Siems tyrimams didesnés reik§més nebuvo skirta, nes
Sios srities specialisty veikla buvo nukreipta su kariniais tikslais susijusioms problemoms spresti.
Bet 1960 metais, kai atsirado kreditinés kortelés ir zymiai iSaugo paskoly poreikis, neliko kitos
iSeities, tik automatizuoti kredito iSdavimo sistema sudarin¢jant standartinius kredito vertinimo
modelius. Be to, buvo pastebéta, kad pasitelkiant Siuos modelius kliento kredito rizikos
tvertinimas tampa net 50% tikslesnis [Tho00].

Sie tyrimai, taip pat yra svarbiis ir §iuolaikinéje bankininkystéje vertinant kredity rizika.
Tai galime pastebéti po finansy krizés, kuri Lietuvoje turéjo skausmingy padariniy — bankai
patyré daug nuostoliy dél neapdairiai skiriamy paskoly, Zmonés, netekg pajamy ir neturédami uz
ka graZzinti imoky, prarado visa savo turta ir liko skolingi bankams. Taigi Sie modeliai turéty
padéti kuo tiksliau jvertinti klienty kredito rizika ir taip sumazinti banko patiriamus nuostolius
bei padidinti juy pelna. Taciau dauguma tokiy modeliy yra sudaryti naudojant uZsienio valstybiy
banking informacija, tod¢él jie nevisiSkai atspindi Lietuvos kreditavimo duomenis, nes ju
poZymiai skiriasi. Kaip matome, kredito vertinimo modeliai yra gana priklausomi nuo turimy
duomeny ir jy tiksluma gali itakoti — tiriamas laikotarpis, valstybe, kurioje renkami duomenys, ar
kiti specifiniai informacijos pozymiai. Taigi mes tyréme bei kiiréme kredito rizikos vertinimo
modelius naudodami vieno Lietuvos banko duomenis, kurie apéme 2005-2006 mety periodus.

Kredito rizika néra vienintel¢ sritis, kurios analizé gali buti naudinga bankams. Kiti tyrimai
taip pat gali biiti reikSmingi: investicinio portfelio rizikos vertinimas, ivairiy paslaugy pardavimo
skatinimas ir kt. Kadangi miisy turéti duomenys atspindéjo paskolos grazinimo istorija, kuri

leido vertinti kliento mokuma, Siame darbe nagrin¢jome kliento kredito rizikos vertinima.



Taigi sudarin¢jant bet koki modeli pirmiausia reikia iSanalizuoti turimus duomenis bei

tinkamai juos paruosti. Sis procesas yra reik§mingas, nes duomeny kokybé gali itakoti modelio

tiksluma. 1 pav. pateikiami zingsniai [Tag], kurie turi biti atlikti, kuomet vykdomas duomeny

tyrimas ir sudariné¢jami banko informacijos vertinimo modeliai.

1.
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1 pav. duomeny tyrimo etapai

Duomeny saugykly ir jy informacijos analizé atliekama siekiant kuo detaliau
perprasti turimus duomenis:

» pirmiausia tiriamos duomeny saugyklos bei jy architektiiros;

» sudarinéjami duomeny vitriny modeliai;

» tiriami duomeny srautai ir kt.
Siame etape taip pat siekiama jsisavinti duomeny formata, kuris gaunamas i§
banko duomeny saugykly ir naudojamas duomeny paruo$imo metu.
Duomeny paruoSimas duomeny tyrimui, t.y. sugadinty reikSmiy pasalinimas ar
pataisymas ir kt. Sis etapas taip pat apima informacijos konvertavima i failo
formata, kuri palaiko pasirinkta duomeny tyrimo programing¢ iranga, pvz. ,,Weka“
formatas arff.
Duomeny tyrimo algoritmy pritaikymas — naudojant paruo$tus duomenis vykdomi
duomeny tyrimo algoritmai, kurie padeda sudaryti kredito rizikos ar kitos srities

vertinimo modelius.



4. ISgautos informacijos naudojimas verslo sprendimy priémimui — paskutiniame
zingsnyje imamasi atitinkamy veiksmy naudojant gautus vertinimo modelius
siekiant pagerinti banko veikla pvz., sprendziama ar naudoti sudarytus kredito
vertinimo modelius bankinése sistemose

Darbe detaliau aptarti pirmieji trys Zingsniai, nes paskutinysis etapas, verslo sprendimy
priémimas, dazniausiai atlickamas kompetentingy banko darbuotoju, o musu tikslas yra

informacijos iSskyrimas bei modeliy sudarymas.

1.1 Darbo tikslas

ISnagrin¢j¢ duomeny analizés reikSminguma bankiniams duomenims, nusprendéme savo
darbe istirti banko klienty kredito istoriniy duomeny désningumus, adaptuojant duomeny tyrimo

algoritmus bei programing iranga.

1.2 Darbo uzdaviniai

Norédami jgyvendinti $i tiksla nustatéme uzdavinius:

e [stirti duomeny saugykly architektira, naudojama banko informacinése sistemose;

e IStirti duomeny vitriny sudarymo metodus ir sukurti ju modelius, turimoms duomeny
struktiiroms;

e Sukurti programing jranga,igalinancia konvertuoti gautus klienty istorinis duomenis {
analizei tinkama formata;

e Istirti klasifikavimo ir prognozavimo algoritmy tinkamuma turimiems duomenims;

e Naudojant iStirtus algoritmus sukurti klasifikavimo bei prognozavimo modelius, kurie
geriausiai jvertinty turimy duomenuy désningumus, padedancius nustatyti nemokius
klientus;

e Nustatyti banko klienty istoriniy duomeny specifinius poZymius;



2 Duomeny modelis

2 pav. [Das98] [BAB+01] pavaizduota banko duomenuy saugykly architektiira ir duomeny
analizés modelis, vaizduojantis, kaip renkami, kaupiami ir analizuojami duomenys. Siame
skyriuje detaliau nagrin¢jamas informacijos patalpinimas { duomeny saugykla, turimy duomeny
struktiira, jy pirminis paruoSimas analizei bei trumpai apzvelgiamos duomeny tyrimo taikymo

sritys.
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2 pav. — duomeny analizés modelis

|Soriniai duomenys

2.1 Pradiniai duomenys

Zemiausioje struktiiroje matomi duomeny 3altiniai:
e Operaciju duomenys — jvairi informacija apie jvairias klienty operacijas, atlickamas
bankuose, miisy atveju tai biity kliento kredito paémimas bei jo grazinimo istorija.
e [Soriniai duomenys — iSoriné, gaunama ne i§ banko operacijy, informacija pvz.

tvairiy apklausy ar tyrimy duomenys.



2.2 Duomeny transformacijos

Véliau, talpinant duomenis i duomenuy saugyklas, informacija yra susisteminama ir
transformuojama. Ji yra pradiné¢ ir apima duomeny iSgryninima pvz., draudziama iterpti
nevalidzius jrasus. Taigi duomenu transformacijos uZztikrina, kad duomenys saugyklose bus
validis ir reikSmingi. Véliau, prieS duomeny tyrimo vykdyma, daznai atlickamas papildomas

duomeny apdorojimas.

2.3 Metaduomenys

Metaduomenys suteikia papildomos informacijos apie informacija, esancia duomeny
saugyklose, pvz., kaip reikéty interpretuoti datos formata, jei turime data 5/10/2009, t.y. ar ji
atitinka 2009 spalio 5 ar 2009 geguzés 10. Véliau pagal Siuos duomenis gali buti vykdoma
duomeny patikrinimas pvz., visi datos laukai turi biiti pateikti yyyy.MM.dd(metai.ménuo.diena)

formatu.

2.4 Duomeny vitrinos

Prie§ pateikiant duomenis analizei vykdomas duomeny saugykly informacijos tobulinimas,
kuris apima [BAB+01]:

» Duomeny agregacija — pvz., duomeny saugyklose laikomi kiekvienos dienos
duomenys, o vitrinose pateikiamos tik savaitinés reikSmes.

» Duomeny apibendrinimas — pvz., duomeny saugyklose laikoma informacija apie
gaunama pelna 1§ kiekvienos parduotos prekeés, o vitrinose pateikiami duomenys
apie pelna, gauta i$ prekiy grupiy.

Taigi susisteminti duomenys perkeliami | duomeny vitrinas, pagal [Inm02], vitrinose
laikomi konkrecios veiklos srities duomenys, pvz. kredity suteikimo statistika ir t.t.

[MKo00] nagrin¢jama, kad duomeny saugyklos dazniausiai blina sudarytos i§ lenteliy,
kuriy struktira atitinka bent 3 pirmasias normines formas. Tai lemia, kad susidaro didziulés
duomeny baziy schemos, kurios informacijos analitikams daznai biina sudétingos ir sunkiai
suprantamos, todél jas siiiloma supaprastinti 1§ vis nesilaikyti norminémis formomis,
reikalaujamy duomeny baziy struktiiroms, ar bent jau laikytis daugiausia 2 - gja. [sidémétina, kad
taip suprojektuotos schemos vadinamos dimensinémis ir analitikams yra lengviau suprantamos.

Bitent del to duomeny vitrinos daZznai projektuojamos taip, kad jos pasiZyméty dimensiniy



duomeny baziy savybémis. Siems modeliams sudaryti daZniausiai naudojamos §ios duomeny
modelio schemos:

» Ploksc¢ia schema — pats paprasciausias duomeny vitrinos sudarymo biidas. Visi susij¢
duomenys sudedami | viena lentele; galiausiai gaunamos kelios didelés lentelés,
apimancios daug duomenu.

> Zvaigzdés schema — loginé duomeny modelio schema, kuri nurodo vienintelj kelia
tarp dviejuy objektu. Sios schemos centre yra faktiniy duomeny lentelé, turinti vidinius
raktus, jungianCius ja su kitomis lentelémis. 3 pav. pavaizduota zvaigzdés tipo

schema.

Dimensing lentelé

[Nf“!]

[1:N] N:1]

Dimensing lanteld 4 Fakting lantalé b Dimensing lentelé

[MN:A]

Dimansing lenteld

3 pav. zvaigzdés tipo schema.

2.4.1 Duomenys apie vartojamgsias paskolas

Taigi buvo gautos dvi operaciju duomeny imtys apiblidinancios banko suteikiamas

paskolas. Pirmaja sudaro duomenis apie vartojamasias paskolas bei su jomis susijusi informacija:

» asmuo sudares sutartj;

» darbuotojas sudargs sutarti;

» Dbanko filialas, kuriame buvo sudaryta sutartis;

» sutartis bei jos informacija;

» kiek dieny véluoja paskolos grazinimas.
Si duomeny aibé apie yra agreguota ir apima 2005-2006 mety laikotarpi. Pradiné informacija yra
gana sunkiai suprantama. 4 pav. pateikiamas reliacinis duomeny bazés modelis, kuri sudaréme

remdamiesi banko gauta informacija.
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Adresas waliuta
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Banko filialas

\J

A

Sutartis

Klientas

A
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A

h 4
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4 pav. vartojamyjy paskoly duomeny modelis
Kaip matome modelis yra sudétingas jis apima 11 lenteliy, kurios dar turi papildomy
atributy, todél buvo sukurta zvaigzdés tipo duomeny vitrina, kuri supaprastina modelj, taciau ji
turi pertekliniy duomeny. Schema susideda i§ vienos pagrindinés lentelés — ,,sutartis®, kuri saugo
aktualiausius duomenis. Kitos schemos papildomos lentelés buvo ,,darbuotojas* bei ,,klientas®.

Sia zvaigzdés tipo schema matome 5 paveiksle.

Darbuotojas
Klientas Sutartis
Adresas
Adreas [ Klientas P | Miestas
Miestas Darbuotojas Valstybe
Valstybe Valiuta Kalba
Kalba Filialas Filialas
Vartotojas

5 pav. Vartojamyjy paskoly duomeny zvaigzdés schema

Taigi ji patogi analitikui norint papras¢iau perprasti turimus duomenis.

Tuo tarpu duomenuy paruoSimui ir ju analizei patogiausia plokS¢ia duomeny schema,
kurioje visi duomenys pateikiami vienoje lenteléje (6 pav.). Zinoma, tuomet duomeny stulpeliy
atsiranda daug daugiau ir §i forma analitikui tampa maziau suprantama. Taigi biitent tokius

duomenis analizei pateiké bankas, o informacija buvo pateikta ,,Microsoft Excel*“(*.xls) formato
11



rinkmenoje. D¢l to, kad duomenys buvo pateikti ploks¢ios schemos formoje, uzteko programos,

kuri nuskaito vieninteli failg ir konvertuoja duomenis i analizei reikiama forma.

Duomenys

Klientas

Kleinto adresas
Klignto Miestas
Kliento Valstybe
Klignto kalba
Sutartis

Sutarties valiuta
Sutarties filialas
Darbuoctojas
Darbuotojo adresas
Darbuotojo miestas
Darbuotojo valstybe
Darbuotojo kalba
Darbuotojo filialas
Vartotojas

6 pav. Vartojamyju paskoly duomeny plokscia schema

2.4.2 Duomenys apie busto paskolas

Antroji gauta duomeny imtis apima informacija apie busto paskolas (nuo vartojamujuy

paskoly jos skiriasi tuo, kad joms gauti dazniausiai keliami papildomi reikalavimai, pvz.,

reikalaujamas uzstatas. Informacija apie Sias sutartis yra panaSi, kuri buvo pateikta apie

vartojamasias sutartis:

» asmuo paémges sutarti;

» sutartis bei su ja susijusi informacija;

» informacija apie grazinimus.

Si informacija apima 2007 mety 4 ketvir¢io — 2008 mety 1 ketvircio laikotarpi. Siy duomeny

modelis buvo paprastesnis nei vartojamyjy paskoly, pilnas modelis pateiktas 7 pav.

Klientas

¢

Valiuta

v

Sutartis

Grazinima istorija

Ikeistas turtas

7 pav. busto paskoly duomeny modelis
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Sis modelis yra nesudétingas, todél zvaigzdés schemos nuspresta nedaryti.

Kaip ir duomenys apie vartojamasias paskolas, informacija apie biisto paskolas, gauta i$

banko, buvo plokscios schemos pavidalu (8 pav.), ji patalpinta * xls formato rinkmenoje. Be to,

duomenis apie grazinima atitiko kelios jraSo reikSmés, t.y. koki ilgiausia laikotarpi vélavo

paskolos ar paliikany mokéjimas bei kiek delspinigiu buvo sumokéta uz paskola ar palukanas per

visa paskolos laikotarpi.

Duomenys

Klientas

Sutartis

Sutarties valiuta
Ikeisto turto verte
Velavimo duomenys
Delspinigiai

8 pav. Vartojamyjy paskoly duomeny plokscia schema

2.5 Duomeny laukai

Kaip buvo minéta anksciau buvo gautos dvi duomeny imtys, kurios atitinka vartojamasias

bei busto paskolas. Taigi duomenis apie vartojamasias paskolas apibiidino 32 atributai, biisto —

18. Duomeny atributai, ju tipai bei pavyzdinés reikSmés pateiktos 1 lentelé¢je.

Vartojamosios paskolos

Busto paskolos

Lauko Lauko tipas | Pavyzdiné | Lauko pavadiniams | Lauko tipas [ Pavyzdiné
pavadiniams reikSmé reik§me
Kliento kodas Skaitiné 546235 Sutarties kodas Skaitinis 726950
Ar klientas | Skaitinis(0, | 1 Sutarties numeris Simbolins VART-2007-
aktyvus 1) xXxxx-02
Pozymis  baz¢je | Simbolinis | vardenisp Kliento saskaita Simbolinis | LTxXxXxXxXxxX
(identifikacija) XXXXXXXXX
Vardas pavarde Simbolinis | Vardenis Valiuta Simbolinis | EUR
Pavardenis
Kliento adresas Simbolinis | Lauky 17-5 | Paskolos suma Skaitinis 10000
Kliento  miesto | Skaitinis 2629 Sutarties  pradzios | Data 2007.11.06
kodas data
Kliento Salies | Simbolinis | Lt Sutarties  pabaigos | Data 2011.11.05
kodas data
Data 2002.01.01 | Kliento vardas, | Simbolinis | Vardenis
pavarde Pavardenis
Kliento filialas Simbolinis | SB Kliento alga (pingai | Skaitinis 700
vienam asmeniui
Seimoje)
Kliento kalba Simbolinis | LIT Ikeisto turto verté Skaitinis 11000
Kliento statusas Simbolinis | A - aktyvus | Delspinigiai Skaitinis 0,05
paskolai(%)
Sutarties biisena | Simbolinis | EXECUTE | Delspinigia Skaitinis 0,02
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- vykdoma | palikanoms(%)

Sutarties numeris | Skaitinis 472696 Véluoja Skaitinis
paltiknos(pinigais)

Sutarties Simbolinis | VART- Véluoja Skaitinis
pavadinimas 2005- paskola(pinigais)

XXXX-00
Sutarties Simbolinis | SB Kiek dienuy véluoja | Skaitinis
sudarymo filialas paliikany grazinimas
Kliento Skaitinis 1600 Kiek dienuy véluoja | Skaitinis(0,1
alga(pingai paskolos grazinimas | )
vienam asmeniui
Seimoje)
Pakolos dydis Skaitinis 5000
Paskolos  dydis | Skaitinis 5000
nacionaline
valiuta
Suatrties valiuta | Simbolinis | LTL
Sutarties Skaitinis 7,9
paliikany norma
Sutarties pradzia | Data 2005.07.13
Sutarties pabaiga | Data 2007.07.13
Suatrties periodas | Skaitinis 36
ménesiais
Sutarties periodas | Skaitinis 730
dienomis
Suadarymo data | Data 2005.07.13
Sutarties Simbolinis | Lt
darbuotojo
valstybés kodas
Sutarties Data 1977.06.09
darbuotojo
gimimo data
Sutarties Simbolinis | LIT
darbuotojo kalba
Sutarties Simbolinis | Siauliai
darbuotojo
miestas
Kiek dieny | Skaitinis(1, | 0
veéluoja paskolos | 0)
grazinimas

1 lentelé banko klienty vartojamuyjy ir biisto paskoly duomeny laukai

Taigi gauti duomenys ,,Microsoft Excel“ formato rinkmenoje. Visi duomenys buvo
pateikiami eilutémis, o stulpeliai atitiko iraso reikSmes. Duomenys apie vartojamasias paskolas
sudare 90 jrasai bei 148 — biisto paskolas.

Be to, dél saugumo sumetimy nemazai pradiniy lauky reikSmiy nebuvo ivardintos, pvz.,
tokios reikSmés, kaip vartotojuy ar darbuotoju vardai nebuvo pateikiamos, todé¢l Siy atributy buvo

atsisakyta. Taigi buvo iSmesti §iy duomeny laukai:
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> vartojamuyju paskoly — kliento kodas, pozymis bazéje (identifikacija), kliento vardas ir
pavardé, adresas, sutarties numeris, sutarties pavadinimas;

> bisto paskoly — sutarties numeris, kliento vardas ir pavardé, jo saskaita, sutarties kodas.
2.6 Duomeny jverciai

Véliau, ivairius duomeny tyrimo algoritmus pritaikius informacijai, esanciai duomeny
vitrinose, apdoroti, gauti rezultatai naudojami jvairiems iver¢iams:
o [vertinti kredito rizika — t.y., ar galima klientui suteikti kredita, ar jis bus pajégus ji
grazinti;
e [vertinti rinkos rizika — ivertinti ar verta investuoti, ar geriau palaukti, nes Siuo
metu investicijos neatnes norimo pelno;
e Pardavimy valdymui — kontroliuoti ir didinti paslaugy pardavimus;
e Portfelio valdymui — efektyviai valdyti finansini portfeli, taip sumazinti rizika ir
padidinti pelno galimybes;
e Kontrolei — kontroliuoti bei gerinti rySius su klientais.
Kaip minéjome mes sudarin¢gjome kredito rizikos vertinimo modelius, nes turimi duomenys

apibiidino kredito graZinimo istorija. Ju sudarymas detaliau apraSytas 3 skyriuje.

2.7 Duomeny srauty schema

Siekdami vizualiai parodyti, kaip duomenys migruoja nuo pradiniy iki naudojamy

duomeny tyrime, sudaréme duomeny srauty schema 9 pav.

Interneting l Operacijos l
bankininkysté banke

Duomeny vitrinos

Informacija duomenu
gavybai
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9 pav. duomeny srautai

Sia schema reikéty nagrinéti i§ virSaus i apadia. Taigi pirmiausia turimi pradiniai duomenys,
kurie dazniausiai biina popierinéje ar internetin¢je formoje ir dar néra patalpinti duomeny bazéje.
Taciau uzbaigus operacija visi duomenys patalpinami centralizuotoje duomeny saugykloje. Kaip
buvo aprasyta 2.4 skyriuje, Sioje saugykloje yra laikomi visi istoriniai duomenys, todél ju
susidaro didelés apimtys bei ju tarpusavio sarySiai yra sudétingi bei sunkiai suprantami
analitikams. Todél siekiant, duomeny struktiiry paprastumo kuriamos duomeny vitrinos, kuriose
pateikiama apibendrinta, supaprastintos struktiros informacija. Véliau ji ivairiais formatais

perduodama duomeny analizei (miisy atveju xIs formato rinkmena).

16



3 Duomeny tyrimas

Duomeny tyrimas — tai procesas, kuomet iSgaunama anks¢iau nezinoma, reikSminga
informacija i§ dideliy duomeny saugykly, kuri véliau naudojama svarbiems verslo sprendimams
priimti[ CCK+99].

Paprastai galima iSskirti tris pagrindinius duomeny analizés lygius, jie pateikiami 10 pav.

Strateginis

Taktinis

Operatyvus

10 pav — duomeny analizés lygiai.

Operatyvus lygis — analizuojami kiekvienos dienos duomenys. Priimamiems sprendimams
taikomos 1§ anksto suformuotos taisyklés (pvz., negali biiti pazeistas kliento kortelés limitas).

Taktinis lygis — duomenys naudojami priimti taktiniams sprendimams (pvz., ar buvo
tvykdytas skyriaus ménesio vartojimo paskoly iSdavimo planas).

Strateginis lygis — duomenys naudojami strateginiams sprendimams priimti (pvz., bankas
turi perziiiréti kreditavimo politika, nes pagal sena modeli iSduodamos paskolos neduoda pelno).

DazZniausiai pirmieji du lygiai blina apibréZti i§ anksto nustatytais Sablonais, o treciasis
lygis paprastai reikalauja papildomy tyrimy: duomeny S$altiniai analizuojami tam, kad padéty
surasti pasléptus Sablonus ir pagerinti banko veikla. Savo darbe detaliau nagrinésime $§i lygi,

bandydami surasti paslépta informacija, esanc¢ia duomeny saugyklose.

3.1 Duomeny paruoSimas duomeny tyrimui

Kaip buvo rasyta 1.2 skyriuje, duomeny gryninimas yra atliekamas prie§ vykdant duomeny

tyrima, po pirmojo informacijos tvarkymo, kuris vykdomas prie§ duomenis talpinant { duomeny
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saugyklas. Sis etapas apima papildoma informacijos apdorojima, nes duomeny tyrime naudojami
irasai turi buiti kuo tikslesni. Taigi duomeny paruoSimas yra svarbus dél triju aspekty [ZZY03]:
1. Realiis duomenys biina su trikumais:

» nepilni — triksta kai kuriy naudingy atributy reikSmiuy;

» triukSmingi — duomenys gali turéti klaidy ar pasaliniy duomenu, kurie yra pertekliniai ir

nereikalingi;

» priestaringi — duomeny reik§més neatitinka teiginio;
2. Efektyviam duomeny tyrimui reikalingi kokybiski duomenys. Siam tikslui daZniausiai
naudojamas aktualiausiy duomeny iSrinkimas:

» pagal tinkamiausius duomeny atributus, pvz., pagal kelis informatyviausius atributus;

» anomalijy pasalinimas;

» Dbesidubliuojanciy jrasy pasalinimas.
Atlikus Siuos veiksmus dazniausiai gaunama mazesné duomeny imtis nei turétoji prading, todél
duomeny tyrimas, naudojant $ia imtj, yra efektyvesnis.
3. Kokybiski duomenys, leidzia gerai atlikti duomenuy tyrima ir gauti patikimus duomeny
iver¢ius. Sis aspektas apibiidina duomeny trikumy pasalinima, daZniausiai atliekami Sie
veiksmai:

» pataisomi nepilni duomenys — uzpildomos trukstamos atributy reikSmeés;

» duomenys iSgryninami — iStaisomos klaidos, pasalinami pertekliniai duomenys, duomeny

prieStaringumas;

Taigi, kaip matome, duomeny paruo$imo etapas yra labai svarbus, nes jis uztikrina, kad
duomeny tyrimas bus efektyvus ir gauti iverciai bus kuo tikslesni.

[JDR99] pateikia procesa apie duomeny paruoSimo vykdyma, kuris pavaizduotas 11 pav.:
pajuodintos vientisos linijos rodo eigos krypti, kuria vykdant gaunami iSgryninti duomenys, o
punktyrinés linijos galimybe grizti { ankstesnius etapus, nes apraSytas procesas yra iteracinis.
Taigi procesas susideda i§ 6 etapu:

1. 1§ turimy duomeny suformuojamos bazinés lentelés, kurios atitinka prading, dar
netvarkyta duomeny imtj;

2. apibréziamos tinkamumo funkcijos — Sios funkcijos nurodo, kokie duomenys yra
tinkami, pvz., jeli duomenyse apie asmenis nenurodytas asmens kodas, $io iraso 1
galuting imtj itraukti nereikia, nes jis gali neigiamai itakoti duomeny tyrimo tiksluma;

3. pagal tinkamumo funkcijas sudaromos taisyklés, kurios padeda nustatyti netinkamus
rasus;

4. pagal 3 etape apibréztas taisykles perziiirimos rastos problemos;
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5. suraSomos anksCiau apibréztos klaidu identifikavimo ir transformaciju taisyklés,
kurios apraSo budus, kaip taisyti klaidingus jrasus. O jei transformacijos taisyklés
netenkina, galima grizti i§ Sio etapo { 3 ar 4 zingsni ir kartoti, kol pasiekiamas
pageidaujamas rezultatas;

6. perziiirimi gauti duomenys, jei jie netenkina griztama i 3 etapa ir vykdomas tolesnis

tobulinimas;
Suformuojamos bazinés PerZilrimi gauti duomenys,
lenteles /| kurie naudojami analizei
il
B /
!
l /
/7
/
/
7
/
If .y
Aprasomos tinkamumo / Surasomos kalidingy duomeny,
funkcijos i 1 nustatymo bei transformacijy
/ ’ - "
/ # taisyklées
¥ ;
l ’I /// : T
’f // I
! ,"/ v
/I 7 e
Apibreziamos kalidingy ’ Perzilrimos rastos problemos
duomeny identifikavimo
taisykles

11 pav. procesas duomeny paruosimui.
Be to, jei duomenuy tyrimas vykdomas pasitelkiant jau sukurta programine iranga, kuri
naudoja savita duomeny formata, kuris transformuojamas 1§ turimos informacijos(si
transformacija atlickama paruoSimo Zingsnyje pvz., jei pasirenkama sistema ,,Weka®,

informacija privalo buti transformuota i arff formata).

3.2 Duomeny apdorojimas

Taigi prie§ atliekant duomeny tyrima buvo sudarytos tinkamumo taisyklés bei vykdomas
duomeny patikrinimas remiantis jomis. Tad pradZioje buvo iSkelti keli paprasti reikalavimai
duomenims:

e datos formatas — yyyy.MM.dd HH:mm:SS (metai.ménuo.diena
valandos:minutés:sekundés) ar yyyy.MM.dd, o jei datos negalima transformuoti jraSoma
tuscia reikSmeé;

e leistinos valiutos eurai bei litai, o jei valiuta kita jraSoma tus¢ia reikSm¢;

e draudZziamos neigiamos reikSmés — visos skaitinés reikSmeés turi buti didesnés ar lygios 0,

jei ji mazesné uz nulj iraSomas 0;
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Kaip matome, visais duomeny apdorojimo atvejais duomenuy jrasai néra paSalinami i$
imties, nes informacijos kiekis yra gana mazas ir kiekvienas jrasas yra svarbus.
Taip pat prie§ vykdydami duomeny tyrima turéjome apdoroti duomenis taip, kad galétume
juos naudoti klasifikavimo ir prognozavimo modeliams sudaryti.
Klasifikavimui naudojami duomenys turéjo biti suskirstyti i klases. Buvo pasirinktos dvi
klaseés:
1. Blogos paskolos — tos, kurioms véluojama mokéti imokas. Jos nustatomos pagal
Sias taisykles:
a. vartojamosioms paskoloms — jei grazinti paskola véluojama daugiau nei
31 diena;
b. biisto paskoloms — jei grazinti paskola ar paliikanas véluojama daugiau nei
40 dieny;
2. Geros paskolos — kai mokéti imokas véluojama mazesni dieny skaifiy nei
nurodyta 1 punkte arba imoka sumokama laiku.
Taigi, informacijos imtyje bloguju paskolu buvo: astuonios vartojamyju paskoly ir dvylika bisto.
Prognozavimui naudojami duomenys nebuvo skirstomi i klases, o buvo paliktas skaitinis

véluojamy duomeny skaicius.

3.3 Duomeny analizés jrankis

Prie§ pradedant duomeny tyrima reikéjo pasirinkti, kaip ji bus vykdoma. Buvo nusprgsta
nekurti naujo duomeny analizés jrankio, nes jau yra sukurta nemazai patogiy bei nemokamy
programuy, skirty informacijos analizei. Vienas tokiy jrankiy yra ,,Weka* Si programa turi
nemazai privalumy:

» atvirojo kodo, parasyta Java kalba, tod¢l jei atsirasty poreikis patobulinti ar praplésti

programa, tai biity galima nesunkiai jgyvendinti;

» ji suteikia galimybe pasinaudoti standartiniais duomeny filtrais, klasifikavimo ir

prognozavimo algoritmais;

» darbas su programa yra nesudétingas, nes ji turi grafing sasaja.

Zinoma, jrankis turi ir trikumy:

» darbui su programa reikia nemazai operatyviosios atminties;

» maziau galimybiy nei didesniuose jrankiuose — pvz., Statistica;

Visgi trukumai néra tokie Zymiis. Operatyvioji atmintis Siais laikais néra didel¢ problema, o

trikstamas funkcijas (jei tokios reikalingos) galima susiprogramuoti patiems.
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3.3.1 ARFF formatas

Duomeny formatas, kuri ,,Weka* programa naudoja duomeny uzkrovimui yra *.arff ( angl.
Attribute-Relation File Format ) [1]. Sis formatas susideda i§ antra§tés bei duomeny dalies.
Antrastéje apraSsomas duomeny rinkinio pavadinimas, pries ji raSomas raktazodis @RELATION,
bei duomeny atributy tipai su raktazodziu @ATTRIBUTE. Jie bus naudojami informacijos
dalyje. Po antrastés raSomi raktinis zodis (@data bei duomenys, pateikti eilutémis ir atskirti

kableliais. Eilutéje turi biiti tiek irasy, kiek buvo aprasyta atributy antrastés skyriuje.

3.3.2 Duomeny transformavimas

Kaip jau buvo paminéta norint vykdyti duomeny tyrima naudojant irankj ,,Weka* reikéjo
duomenis i§ xIs formato transformuoti i arff, kuris reikalingas ,Weka* programai. Siam
informacijos apdorojimui buvo paraSyta programa, kuri nuskaitinéjo pradinius xls rinkmenos
duomenis ir pagal tipa juos konvertuodavo i atitinkama arff formato failg. Ji buvo sukurta
naudojant Java programavimo kalba. Xls faily nuskaitymui buvo panaudota atvirojo kodo
Apache Poi biblioteka, skirta darbui su Microsoft produkto rinkmenomis. Taigi sukurta
programin¢ iranga turi nesudétinga grafing sasaja, kurios pagalba galima uzkrauti viena i§ dvieju
tipy xIs rinkmena (vartojamasias ar biisto paskolas). Véliau programa pagal nurodyta tipa
apdoroja §j faila bei grazina suformuota arff faila pasirinktai duomeny iméiai. Zemiau
pateiktame pavyzdyje pavaizduotas sugeneruotas arff failas bisto paskoly klasifikavimui su
antra$te ir viena informacijos eilute:

@Relation bustoPaskolos

@ATTRIBUTE valiuta STRING

@ATTRIBUTE paskolosSuma NUMERIC
@ATTRIBUTE paskolosPrData DATE "yyyy.MM.dd"
@ATTRIBUTE paskolosPabData DATE "yyyy.MM.dd"
@ATTRIBUTE periodasDienomis INTEGER
@ATTRIBUTE periodasMenesiais INTEGER
@ATTRIBUTE klientoAlga NUMERIC
@ATTRIBUTE imoka NUMERIC

@ATTRIBUTE uzstatas NUMERIC

@ATTRIBUTE baudaUzPaskola NUMERIC
@ATTRIBUTE baudaUzPalukanas NUMERIC
@ATTRIBUTE blogaPaskola {0,1}

@Data
"EUR",10000.0,"2007.12.22","2012.12.21",1826.0,60.0,1100.0,166.67,11542.04,0.05,0.01,0

Tuo tarpu arff rinkmena apie vartojamasias paskolas atrodo taip:

@Relation vartojamosios
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@ATTRIBUTE klientoMiestoKodas STRING
@ATTRIBUTE klientoSaliesKodas STRING
@ATTRIBUTE klientoRegistracijosData DATE "yyyy.MM.dd"
@ATTRIBUTE klientoFilialas STRING

@ATTRIBUTE klientoKalba STRING

@ATTRIBUTE klientoStatusas {A}

@ATTRIBUTE klientoAlga NUMERIC

@ATTRIBUTE sutartiesBusena {EXECUTE}
@ATTRIBUTE sutartiesFilialas STRING

@ATTRIBUTE paskolosDydis NUMERIC
@ATTRIBUTE paskolosDydisNacionVal NUMERIC
@ATTRIBUTE paskolosValiuta STRING

@ATTRIBUTE paskolosPalukanuNorma NUMERIC
@ATTRIBUTE paskolosPradzia DATE "yyyy.MM.dd"
@ATTRIBUTE paskolosPabaiga DATE "yyyy.MM.dd"
@ATTRIBUTE paskolosPeriodaisMen INTEGER
@ATTRIBUTE paskolosPeriodaisDienomis INTEGER
@ATTRIBUTE imoka INTEGER

@ATTRIBUTE paskolosSudarymoDats DATE "yyyy.MM.dd HH:mm:ss"
@ATTRIBUTE sutDarbuotSaliesKodas STRING
@ATTRIBUTE sutDarbuotGimData DATE "yyyy.MM.dd"
@ATTRIBUTE sutDarbuotKalba STRING
@ATTRIBUTE sutDarbuotMiestas STRING
@ATTRIBUTE blogaPaskola {0,1}

@Data
2629.0,"LT","2002.01.01","SB","LIT","A",900.0,"EXECUTE","SB",2000.0,2000.0,"LTL",0.0,
"2005.07.13","2007.07.13",24.0,730.0,83.33,"2005.07.13  15:14:31","LT","1977.06.09","LIT",
"Siauliai" ,0

3.3.3 Duomeny konvertavimas ir papildymas

Véliau, prie§ pradedant duomeny tyrima, informacija reikéjo papildomai apdoroti, nes
programa ,,Weka* nepriima simboliniy kintamyjy reikSmiy, kadangi sudarinéjant {vairius
modelius ju negalima nei diskretizuoti, nei zinoti, kiek skirtingy reikSmiy gali igyti kintamieji.
Taigi norint tyrime naudoti simbolinius atributus reikéjo juos transformuoti | nominaligsias
reikSmes. ,,Weka* suteikia Sios transformacijos galimybg panaudojant filtra ,,simboliné eiluté |
nominalias reik§mes* (angl. StringToNominal). Sis filtras simbolinj kintamaji konvertuoja 1
atributa su visomis galimomis reikSmémis, pvz.:

pradinés reikSmeés — @ATTRIBUTE valiuta STRING

reik§meés po filtravimo — @ATTRIBUTE valiuta {EUR,LIT}
Taigi kintamasis ,,valiuta“ gali igyti 2 reikSmes, kurios yra apibréZiamos kaip nominaliosios. Be
to, taip apdoroti duomenys tinkami naudoti klasifikavime, bet sudarin¢jant skaitinés prognozés

modelius Siuos atributus reikéjo pasSalinti, nes visos reikSmes turi biiti skaitinés.
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Siame etape taip pat buvo nuspresta papildyti pradinius duomenis papildomais atributais,
kurie gali suteikti reikSmingos informacijos konstruojant jvairius klasifikavimo bei
prognozavimo modelius. Be to, nauji atributai neiskreips duomeny — jei bus nenaudingi nebus
naudojami modeliy formavimo metu. Taigi, duomeny Saltiniai buvo papildyti Siais atributais:

» duomenys apie busto paskolas:
o trukmé dienomis bei ménesiais;
» duomenys apie vartojamasias ir biisto paskolas:
o preliminari jimoka — paskolos suma padalinta i§ ménesiy skaiCiaus;
o algos dalis procentais, kuri tenka paskolai — kokia dali (%) gaunamos algos
sudaro imoka apskaiciuojama pagal formule: imoka*100/alga ;
o kokia suma lieka kitoms iSlaidoms — kokia pinigy suma licka sumokéjus

ménesing paskolos imoka, §i reikSmeé lygi: alga — imoka;

3.3.1 Atributy ir klasés tarpusavio informacija

Pirmiausia prie§ sudarinéjant klasifikavimo modelius buvo ieskoma aktualiausiy atributy.
Siam tikslui buvo paskai¢iuota turimy duomeny atributy bei klasés kintamojo tarpusavio
informacija, t.y. kiek kiekvienas i§ duomeny atributy susijes su klasés kintamuoju. Sis dydis
lygus:

1(4,B)= 1(A)— 1(A4]|B), ¢ia H(A) — atributo A entropija, o H(AB) — salygin¢ A
entropija B atZvilgiu.

Taigi, atributy tarpusavio informacija su duomeny klasémis buvo paskaiCiuota
pasinaudojant programa ,,Weka®. Gauti rezultatai pateikti 2 lentel¢je, o atributy, kurie nepateikti,

tarpusavio informacija lygi nuliui.

Biusto paskolos Vartojamosios paskolos

Tarpusavio inf. atributas Tarpusavio inf. atributas

0.1581 algosDalis 0.217 algosDalis

0.1547 uzstatas 0.1119 imoka

0.1486 paskolosSuma 0.0816 paskolosPalukanuNorma

0.1177 imoka 0.0193 klientoFilialas

0.1113 liekaPragyvenimui 0.0193 sutDarbuotMiestas

0.0717 klientoAlga 0.0193 sutartiesFilialas

0.0587 periodasDienomis

0.0257 baudaUzPalukanas

2 lentelé atributy ir klasiy tarpusavio informacija.
Taigi pagal 2 lenteléje pateiktus duomenis galétume teigti, kad miisy sukurti atributai bus gana

svarbiis klasifikavime, nes daugumos ju ir klasés tarpusavio informacija néra lygi nuliui. Be to
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matome, kad atributo ,,algosDalis* tarpusavio informacija yra didziausia, tod¢l galima daryti
prielaida, kad jis labiausiai jtakos sudaromus modelius. Siuos teiginius bandysime patikrinti

tolimesniuose skyriuose.

3.4 Duomeny klasifikavimas

Duomeny klasifikavimas — tai duomeny suskirstymas i turimas klases naudojant susidaryta
klasifikavimo modelj. Jei turima duomeny imtis susideda i$§ nepriklausomy kintamyjy aibés X ir
visy galimy klasiy aibés Y, tai klasifikavimo tikslas yra sudaryti funkcija X—Y, kuri vadinama
klasifikavimo modeliu, pvz., banko klientai pagal tam tikrus atributus, tokius kaip gaunamos
pajamos ir Seimos sudétis, suskirstomi { pelningus, potencialius investuotojus ar nevertingus.
Véliau imamasi atitinkamy veiksmy norint padidinti banko pelna. 12 pav. pateikiama schema,

kuri vaizduoja klasifikavimo eiga [Mac07].

Atributai Sukonstruotos Kintamojo
— —
(X, ..., Xp) taisykles Y reiksme

12 pav. Klasifikavimo taisykliy sudarymo schema

Taigi pasinaudodami klasifikavimo modeliu galime spresti dviejuy tipy uzdavinius:

» Turimy duomeny suskirstymas i klases. Gautos taisyklés naudojamos kaip priemoné,
leidzianti turimus objektus priskirti vienai i§ turimy klasiy.

» Naujai gaunamy duomeny priskyrima vienai i§ klasiy. Turédami naujo objekto reikSmes,
pasinaudodami modeliu, sudarytu pagal turimus duomenis, {raSa galima priskirti vienai 1§

turimy klasiy.

3.5 Klasifikatoriaus tikrinimas

Aktualu pvertinti klasifikatorius, nes sudaryti klasifikavimo modeliai geriausiai tinka tik tai
duomeny imciai, kuria naudojantis jie buvo sukurti. Todél sudarinéti juos reikéty naudojantis
viena duomeny imtimi (mokymo), o tikrinti — kita (testavimo), kuri nebuvo naudojama kuriant
modelj. DaZniausiai mokymui naudojami du tre¢daliai duomeny, o testavimui likgs trecdalis
[MacO07].

O jei duomenu nedaug, iSskaidyti juos i kelias imtis yra gana sudétinga, pvz.: turimi

duomenys apie vartojamasias paskolas turi tik 8 bloguy paskoly jrasus ir jie visi gali paklititi {
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mokymo ar testavimo imtj, todél daznai naudojamas kitas algoritmo tikrinimo biidas — kryzminis
tikrinimas:
e visa turima imtis skaidoma i k nepersikertanciy daliy;
e viena dalis tampa testavimo, o likusios k-1 mokymo imtimis;
e naudojant mokymo imtis sudaromas modelis, o testavimo imtis naudojama
modelio tikslumui jvertinti ieSkant klasifikavimo klaidos;
e griztama | antraji zingsni pakeiCiant testavimo bei mokymo imtis, procesas
baigiamas po k zingsniy pra¢jus visas skirtingas testavimo bei mokymo imtis.
Galutinis algoritmo modelio klaidos jvertis gaunamas suskaiciavus visy k modeliy klaidy
vidurki. Taigi naudodami §; metoda bandysime rasti geriausia algoritma — kurio modeliy vidutiné
klasifikavimo klaida yra maziausia.
Dar vienas aktualus atributas, ivertinantis modelj, yra nesutapimuy matrica[05]. Ji parodo,
kiek teisingai ar klaidingai irasy buvo priskirta turimoms klaséms. Nesutapimy matrica, esant 2
klaséms, pateikiama 3 lenteléje, atitinkamai reikSmes:
a — teisingai klasifikuoty gery paskoly irasy skaicius;
c — teisingai klasifikuoty blogy paskoly irasy skaicius;

¢ — neteisingai klasifikuoty geros paskolos iraSy skaicius, kai gera paskola klasifikuota kaip

bloga;
d — neteisingai klasifikuoty blogos paskolos iraSy skaicius, kai bloga paskola klasifikuota
kaip gera;
Klasifikuoti kaip
Gera paskola | Bloga paskola
a b Gera paskola
Tikroji reikSmé
d c Bloga paskola

3 lentelé nesutapimy matrica
Kaip matome, naudodami nesutapimy matrica galime suZinoti ne tik kiek jraSy buvo
klasifikuota neteisingai, bet ir koks ju skaiGius buvo priskirtas netinkamoms klaséms. Sie
duomenys mums gana aktualiis, nes blogasias paskolas klasifikavus kaip gerasias, galimi didesni

praradimai nei prieSingu atveju.

3.1 Kilasifikavimo modeliy sudarymo algoritmai

Siame skyriuje apZvelgsime klasifikavimo algoritmus bei iStirsime, kuris yra tinkamiausias
turimiems duomenims.
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3.1.1 Klasifikavimo taisyklés

Klasifikavimo taisyklés — tai vienas paprasCiausiy, taciau gana efektyviy klasifikavimo
modeliy, kuris remdamasis viena ar keliomis klasifikavimo taisyklémis, priskiria duomenis
vienai 1§ turimy klasiy. Klasifikatorius susideda i§ vienos ar keliy taisykliy disjunkty, t.y., jei

viena taisyklé netenkina, einama prie kitos:

13

R =(rl U r2....) tol, kol jraSas yra priskiriamas vienai i$ klasiy. Taisyklés iSraiska: ,jei ..., tai...

ir susideda i$ prielaidos P(r), kuri yra loginiy duomeny atributy X1,X2... konjuktai, bei iSvados vy,
kuri apibudina vieng i$ turimy klasiy:
P(r)—y, P(R) =tINt2..., kur tI=X1 op x1, t2=X2 op X2, ... op yra i§ aibés(=,<,>,<>,#), x1
turimy duomeny atributo reikSmés [Mac07].
Pvz., taisyklés, kurios nustato, ar i§duoti klientui paskola:
algosDalis < 22.805 — bloga paskola,
algosDalis >=22.805 ir <24.82  — gera paskola,

algosDalis >=24.82 — bloga paskola

Cia kyla klausimas, kokia tvarka reikéty sudéti taisykles, kad gautume geriausius
rezultatus. Keli taisykliy patikimumo kriterijy yra apimtis ir tikslumas. Apimtis a(r) nurodo, kiek
1§ mokymo duomeny apima pasirinkta taisyklé, o tikslumas t(r) nurodo, kokia dali i§ parinkty
irasy taisykl¢ klasifikuoja teisingai:

P(r)

_ P . POUy
O O e

P(r) — taisyklés apimty rasy skaicius,
P(r) U y — teisingai klasifikuoty {rasy skaicius,
|X] - visy jrasy skaicius.

Taigi, remiantis Siais pozymiais, klasifikatoriaus taisykles buty galima sudéti pagal
reitingg. Taip bty pasiekta, kad pirmiausiai eity tiksliausios ar turin€ios didZiausia apimti
taisyklés. Be Siy taisykliy reitingy klasifikatorius tiréty tenkinti dar kelis reikalavimus:

e kiekviena jrasa turéty apimti tik viena taisykle, jei jos pasiZymi Sia savybe, tai
sakoma, kad jos poromis nesutaikomos;
e Dbet kurj mokymo {rasa turéty apimti bent viena taisyklé, jei klasifikatorius

tenkina §i reikalavima, tai klasifikatoriaus taisyklés sudaro pilng rinkinj.
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3.1.1.1 1R algoritmas

IR (angl. One Rule) vienas i§ paprasCiausiy, taciau gana veiksmingy klasifikavimo
taisykliy sudarymo algoritmy. Algoritmas pagal turimus mokymo duomenis atrenka didziausia
klasifikavimo tiksluma turintj duomeny atributa ir pagal ji suformuoja klasifikatoriaus taisykle.

Sudarinéjant model;j visos skaitiniy atributy reikSmés yra diskretizuojamos — suskirstomos |
intervalus. Diskretizavimo algoritmas yra gana nesudétingas[Hol93], kurio zingsniai yra Sie:

1. atributo reikSmiy suriiSiavimas;
2. saraso suskaldymas kiekvienoje vietoje, kurioje keiciasi klasés reikSmes;
3. gretimy intervaly, identifikuojanciy tas pacias klases, suliejimas;
4. jei intervalai per smulkiis, vykdomas tikslumo pokycio apskai¢iavimas, suliejus
intervalus su skirtingomis klasémis ir priskyrus {rasus daugumos klasei;
5. intervaly suliejimas su maziausiu tikslumo praradimu.
4 bei 5 zingsniai kartojami kol gaunamas norimas intervaly dydis, jis dazniausiai nustatomas
pagal skaiCiy ngisk, kuris nurodo kiek intervale turi biiti dazniausiai sutinkamos klasés jrasu.
Rekomenduojama, kad kiekviename intervale Sis skaiCius bty lygus SeSiems, kai mokymo
imties irasy skaiCius virsija 50, o jei imtis mazesné — uztenka 3 reik§miy. Mes naudojome tik 4
klasés reikSmes, nes tur¢jome nedaug blogy paskoly duomeny, o naudojant didesni skaiciy
gal¢jome negauti né vienos blogy paskoly imties.
Taigi, 1R algoritmo struktiral MHWO03] yra tokia:
e kiekvienam duomeny atributui suformuoti taisykle:
» paimti skirtingas atributo reikSmes;
» iSrinkti i§ mokymo duomeny visus irasus, kurie igyja pasirinktas atributo
reikSmes;
» paimti dazniausiai pasikartojancia klase y;
» suformuoti taisykle: jei iraso atributas igyja pasirinkta reik§me, tai jis priskiriamas
pasirinkai klasei yi;
e atributo klasifikacijos tikslumo apskai¢iavimas;
Galiausiai panaudojama taisykle, kuri turi didZiausia klasifikacijos tiksluma.

Taigi, pasinaudoj¢ programos ,,Weka* galimybémis 1R alogoritmo jgyvendinimui, gavome

tokius rezultatus:

» vartojamyju paskoly taisyklé:

algosDalis < 22.805 — gera paskola,
algosDalis >=22.805 ir <24.82 — bloga paskola,
algosDalis >=24.82 — gera paskola
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Ji teisingai klasifikuoja 86 18 90 arba 95.56% irasy pradin¢je imtyje.
» bisto paskoly taisyklé:

imoka < 189.58 — gera paskola
189.58<=imoka < 194.1 — bloga paskola
194.1 <= imoka < 212.505 — gera paskola
212.505<= imoka < 228.475 — bloga paskola
imoka >=228.475 — gera paskola

Ji teisingai klasifikuoja 146 i§ 148 arba 98.6% iraSy pradin¢je imtyje.

Kaip matome, sudarytos taisyklés gana tiksliai klasifikuoja prading imtj. Taciau jei
atkreipsime démesi i taisykles logine prasme jos néra labai patikimos(pvz., vartojamyju paskoly
taisykl¢je gera paskola yra tada, kai algos dalis yra tam tikrame intervale), todel didelé tikimybe,
kad Sie modeliai gana prastai klasifikuos naujus duomenis. Taigi siekdami pagerinti modelius
nusprendéme padidinti dazniausiai sutinkamos klasés iraSy skaiciy dvigubai bei gavome tokius
rezultatus:

» vartojamyju paskoly taisyklé nepakito;
» o biisto paskoloms buvo gauta tokia taisyklé:
algosDalis < 44.965 — gera paskola,
algosDalis >=44.965 — bloga paskola,
Ji teisingai klasifikuoja 138 i§ 148 arba 93.2% irasy pradingje imtyje.
Kaip matome, biisto paskoly ties¢ pasidaré tinkamesné naudojimui, nes pagal algos dali mes
galime spresti ar paskola gera ar bloga, todél biity galima daryti prielaida, kad $i tiesé bus
patikimesné nei pirmoji gauta naudojant 4 daZniausiai sutinkamo klasés kintamuosius. Taciau
vartojamyjy paskoly tiesé nepasikeité, o toliau didinant klasés nariy skaiCiy algoritma visas
paskolas priskiria gerosioms, todél galima teigti, kad vartojamyjy paskoly duomeny
klasifikavimui 8is algoritmas néra tinkamas.

Véliau buvo apskaiCiuotas klasifikatoriaus tikslumas naudojant kryZmini patikrinima.
Skaidiniy preliminariai buvo sudaryta tiek, kad juy skaicius biity lygus pusei blogu paskoly irasu
skaiCiui kiekvienoje imtyje — 4 skaidiniai vartojamyjuy paskoly duomenims, o biisto — 6.
Pasinaudojus programa ,,Weka“ gauti tokie rezultatai:

» vartojamyju paskoly imtyje — vidutiniskai teisingai klasifikuojami 84, o
klaidingai 6 jrasai; apytiksliai gaunamas 93.3% tikslumas;

» bisto paskoly imtyje — vidutiniskai teisingai klasifikuojami 138, o klaidingai
10 jrasy; apytiksliai gaunamas 93.2% tikslumas;
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Modelio kryzminio tikrinimo metu kiekvieniems duomenims taip pat buvo sudarytos
nesutapimy matricos i$ vidutiniy reikSmiy. Vartojamyjy ir biisto paskoly rezultatai atitinkamai

pateikti 4 bei 5 lentel¢je.

Klasifikuoti kaip
Gera paskola | Bloga paskola
78 4 Gera paskola Tikroji
2 6 Bloga paskola reikSme

4 lentelé 1R algoritmo nesutapimy matrica vartojamujy paskoly duomenims

Klasifikuoti kaip
Gera paskola | Bloga paskola
134 2 Gera paskola Tikroji
8 4 Bloga paskola reikSmé

5 lentelé 1R algoritmo nesutapimy matrica biisto paskoly duomenims

Kaip matome klasifikavimui naudojant 1R algoritma gaunami pakankamai geri rezultatai.
Bet jei atkreiptume démesi i biisto paskoly nesutapimy matrica, pamatytume, kad vidutiniSkai
algoritmais gana prastai nustato blogasias paskolas(tik 4 teisingai klasifikuotos klasés) jas
dazniau klasifikuodama, kaip gerasias. Visi $ie neatitikimai tikétina yra dél to, kad modelyje
naudojamas tik vienas i§ duomeny imties atributy, o miisy turimose imtyse apsispresti pagal
vieng atributo reik§me sudétinga, todé¢l klasifikavimo metu reikéty atsizvelgti i kelias atributo

reikSmes.

3.1.1.2 RIPPER algoritmas

RIPPER - tai dar vienas klasifikavimo taisykliy sudarymo algoritmas. Sis metodas naudoja
visus atributus bei iSgauna geresni tiksluma, kai duomenys yra triukSmingi, nes modelio
konstravimo metu naudoja kontroling imt;.

Taigi pradzioje suriiSiuojami visi klasiy {rasai pagal daznuma — A={Y1,Y2...Yk}, ¢ia Y1 —
re¢iausiai mokymo imtyje sutinkama klasé, o Yk — daZniausiai. Visy pirma klasei Y1
priklausantys {rasai priskiriami teigiamiems, o visi lik¢ — neigiamiems. Véliau konstruojamos
taisyklés teigiamiems jrasams klasifikuoti. Kitame Zingsnyje pereinama prie klasés Y2 taisykles
formavimo ir taip, kol ateinama iki paskutinés klasés Yk. Kiekviena taisyklé konstruojama taip:
pradZioje prijungiami nauji konjunktai tol, kol taisyklé pasidaro tiksli mokymo duomenims, t.y.
jos tikslumas lygus 1. Po to taisyklé redukuojama priklausomai nuo to, kaip ji klasifikuoja

kontrolinés imties jrasus pagal $i mata:
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.
Vv =V v . .
-, —_, Cia taisykleés:
v+

g(r)=

v’ —teisingai klasifikuojamy klasés jrasy skai¢ius,

v' — klaidingai klasifikuojamy klasés irasy skaicius.
Taigi redukavimas vyksta pasalinant konjunktus i§ taisyklés. Tuomet, jei matas g(r) padidéja,
paliekama naujoji taisyklé. Taip redukuojamos visos taisyklés, kol gaunamas optimalus taisykliu
sarasas, geriausiai klasifikuojantis kontrolinés imties duomenis.

Misy turimy duomeny atveju buvo tik 2 taisyklés, kurios klasifikavo blogasias ir gerasias
paskolas. Kadangi bloguju paskoluy klasés duomeny buvo maziau, tai RIPPER algoritmas
pirmiausia bandé klasifikuoti biitent jas, o likusieji duomenys buvo priskirti gerosioms
paskoloms. Taigi naudojant programa ,,Weka“ buvo gauti tokie rezultatai:

» vartojamyju paskoly duomeny taisyklés:
(algosDalis >= 23.08) and (klientoAlga <= 2000) — blogaPaskola(12.0/4.0)
kiti duomenys — gera paskola(78/0.0) — skliaustuose esantys skaiciai nurodo, kiek
taisyklé klasifikuoja iraSy, o po pasvirusio briiksnelio nurodoma, kiek ijrasy
klasifikuojama klaidingai.
Sios taisyklés teisingai klasifikuoja 86 i3 90 arba 95,6% irasu;

» Dbiusto paskoly taisyklés:
(uzstatas >= 8200.41) and (imoka >= 191.67) and (klientoAlga <= 820) and
(imoka <= 227.78) — blogaPaskola (10.0/0.0)
kiti duomenys — gera paskola(138/2.0)
Sios taisyklés teisingai klasifikuoja 146 i§ 148 arba 98.6% irasy.

Kaip matome Siy taisykliy tikslumas panaSus 1 1R algoritmo sudaryto modelio, taciau joms
sudaryti naudojamos kelios atributy reikSmeés, o tai leidzia daryti prielaida, kad Sie modeliai bus
patikimesni.

Taip pat buvo atliktas algoritmo tikrinimas naudojant kryzminj patikrinima su 4 bei 6
skaidiniais atitinkamai vartojamosioms bei biisto paskoly duomenims ir gauti tokie rezultatai:

» vartojamosios paskolos — vidutiniSkai teisingai klasifikuojami 83, o klaidingai — 7
{rasai; gaunamas apytiksliai 93.3% tikslumas;

> biusto paskolos — vidutiniskai teisingai klasifikuojami 144, o klaidingai — 4 jrasai;
gaunamas apytiksliai 97.3% tikslumas.

Abiejy duomeny imc¢iy nesutapimy matrica pateikta 6 lenteléje.

Vartoj. paskolos klasifikuota kaip Biisto paskolos klasifikuota kaip

Gera Bloga Gera Bloga

77 5 Gera 134 2 Gera Tikroji
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2 6 Bloga 2 10 Bloga reik§me

6 lentele RIPPER algoritmo nesutapimy matrica turimoms duomeny imtims

Taigi Sis algoritmas bei juo remiantis sudarytas modelis duoda panaSius, kartais net
prastesnius, rezultatus (blogesni duomenys kryZzminio patikrinimo metu biisto paskoloms) nei
algoritmas 1R. Todél, jei nauji duomenys bus labai panasiis i duotuosius, mums pakaks su 1R
algoritmu suformuotos taisyklés, taciau klasifikavimo modelis suformuotas su RIPPER
algoritmu bus patikimesnis, nes atsizvelgia i didesni duomeny pozymiy skai¢iy ir taip iSkeliami

didesni reikalavimai.

3.1.2 Sprendimy medziai

Vienas 1§ paprasCiausiy ir dazniausiai naudojamy klasifikavimo modeliy yra sprendimy
medziai. Modelj sudaro medzio struktiiros klasifikatorius, kurio kiekviena vir§iiné atitinka viena
1§ duomeny jrasy atributy, o Sakos nurodo atributo reikSmes.

Virsiiné, kuri turi buti aukStesniame hierarchijos lygyje, daznai nustatinéjama naudojant
atributy pozymiy priklausomybe nuo ieSkomos klasés. Kuo §ie du poZymiai labiau priklauso
vienas nuo kito, tuo pasirinkto pozymio virSiné yra auk$¢iau hierarchijoje. Pvz., [CPH+08]
straipsnyje apraSomas rizikos vertinimas, ar banko klientai sugebés graZzinti paimta biisto
paskola. Atributas, kuris turi didziausia itaka rizikos nustatymui, yra konstruojamo medzio
virSuje. Taigi straipsnyje tyrimais nustatoma, kad pajamu ir imokos santykis turi didziausia
reik§mg paskolos grazinimo galimybei. Taigi §i virStiné pati aukSciausia medZio struktiiroje. Taip
pagal informatyvuma sudarinéjamos ir kitos medzio virStinés.

Veéliau, sudarius pilna sprendimy medi, duomeny klasifikavimas vykdomas 1§ auk$¢iausios
visiinés einant Zemejancia tvarka, kol pasiekiamas lapas, kuris atitinka vieng 1§ turimy klasiy. Be

to, kiekvienas i8 Siy keliy atitinka klasifikavimo taisykle.

3.1.2.1 C4.5 algoritmas medzio konstravimui

C4.5 vienas 1§ populiariausiy sprendimy medZio sudarymo algoritmy. Algoritmas pagal
mokymo duomeny pozymius bei norimas gauti klases suformuoja sprendimy medi. Kaip
anksciau buvo minéta naujai sudarytas medis turi pasiZyméti tokiomis savybémis:

e kievienas medZio lapas atitinka klasg;
e virSiinés atitinka turimy duomenuy poZymius, o remiantis juy reikSmémis, vir§iné¢ yra
sujungta su Zemesniu medZiu;
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Medzio virsiiniy formavimas vykdomas rekursiskai naudojant mokymo duomeny imt; [KOQO9]:
1. jei turimos imties T jraSai priklauso vienai klasei Y], tuomet sprendimy medzio virStiné
yra lapas atitinkantis klasg Yj;
2. jei imties T jrasai priklauso daugiau nei vienai klasei, paimamas informatyviausias
turimy duomeny pozymis ir pagal jo reikSmes virSuné skaidoma i du ar daugiau vaikus.
Jiems priskiriami imties T poaibiai, sudaryti pagal pasirinkto pozymio reikimes. Sis
algoritmas naudojamas kiekvienam naujai gautam medzio vaikui,

Jei antrajame zingsnyje, patikrinus visus atributus, negaunama virSing¢, kuri turéty tik
vienos klasés reikSmes — klasé priskiriama lapui pagal tai, kokiy jos irasu yra daugiausia
nagrin¢jamoje virSiingje.

Véliau, sudarius medj, vyksta jo tobulinimas, t.y. virSiniy skaiiaus mazinimas. Sis
zingsnis padeda supaprastinti medzio struktiira, kai duomenys susideda i§ daug klasiy bei

atributy.

3.1.2.2 C 4.5 kredito vertinimo modeliy apZvalga

Sis algoritmas jau yra gana populiarus bei daZnai naudojamas bankiniy duomeny
vertinimui. [CGP04] naudoja §j algoritma banko pelno galimam pelno (nuostoliams) jvertinti.
Trumpai apzvelgsime jo gautus rezultatus, véliau bandysime gauti sprendimy medj pagal miisy
turimus poZymius skirta kredito rizikai jvertinti. Taigi straipsnyje [CGP04] naudojami pozymiai
yra Sie:

» amzius;
» metinés iplaukos;
» Seimyniné padétis;
» vaiky skaicius;
» turimy kredito korteliy skaicius;
» klientas turi pasiémes biisto paskola;
Galimos trys iSeities klaseés:
» gerarizika — klientas bus pelningas, jam pakola iSduoti galima;
» mazo pelno — klientas neduos didelio pelno, gali neatiduoti paskolos.
» nuostoliai — klientas tikriausiai bus nuostolingas, paskolos iSduoti
nerekomenduojama,;

Pagal autoriaus duomenis sugeneruotas klasifikavimo medis, pateiktas 13 pav. Taigi,

pradedat stebéti jraSus nuo medzio virSunés iki lapo ir tikrinant kiekviena i$ jy, galima nesunkiai

klasifikuoti turimus ar naujai ateinan¢ius duomenis. Taip pat kiekviena kelia nuo auksciausios
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virSiinés iki lapo galime sudaryti kaip atskiras taisykles, pvz., geros rizikos klientai gali biti tie,
kuriy metinés pajamos virSija 25049$ ir kurie neturi vaiky arba turi vieng vaika. IS viso §is

klasifikavimo medis teisingai klasifikuoja 76% testavimo imties duomeny.

Metings 1plaukos

= $25049 _ > $25049

Amzius Vaiky skaifius

<39 ‘ >39 =1 ‘ >1

| I
! ; |
Turimu kreditimu kereteliu skaicius Seimynine padebs ‘ Geranzika Seunviune padetis
=2 >2 Isiskyres Vedgs VbR LS Tésiskyres, Nasly Vedes, Viengungis

Mazas pelnas Waikt ‘ Mazas pelnas Muostolia Gerarizika Mazas pelnas Muostolian

<1

‘].[.-:.-.:‘ pelnas } [ Nucstolial

13 pav. Sprendimy medis mokumo rizikai jvertinti.

Taciau matome, kad Sis medis néra tinkamas miisy duomenims, nes dalies pozymiy apie
klientus, mes neturime todél negalime klasifikuoti turimy jraSy, be to $is medis sudarytas
naudojant kitos Salies bankinius duomenis.

Sis algoritmas taip pat yra naudojamas autoriaus [IGO1] analizuojant banko kliento
paskolos grazinimo rizikg t.y. ar klientas sugebés atiduoti paskola ar ne. Autorius pateikia
geriausias taisykles gautas suformavus medi naudojant C 4.5 algoritma.

Nagrin¢jant duomenis buvo naudojam 13 duomenuy pozymiuy 7 i§ ju buvo skaitiniai, o 6
kategoriniai:

e skaitiniai kintamieji — amzius, kiek mety Zmogus gyvena toje pacioje vietoje, kiek
mety zmogus dirba tame paciame darbe, iplaukos, paskolos dydis,
Kreditas/(laikotarpis*iplaukos), paskolos laikotarpis metais

e kategoriniai kintamieji — ar klientas vedgs, ar turi vaiky, ar turi automobili, ar turi
nusipirkes gyvenamaja biista, jo profesija, gyvenamasis miestas.

Pagal turimus pozymius jraSai suskirstomi i dvi klases: pirmoji klase reiSkia, kad klientas
grazino pasiimta paskola, antroji, kad paskola nebuvo grazinta. Apmokymo duomenis sudaro

1300 irasy i$ kuriy 909 yra pirmosios klasés ir 391 antrosios klasés jrasai.

33



Taigi naudojant C 4.5 klasifikavimo algoritma buvo gautas sudétingas medis, autorius jo
nepateikia, taCiau yra pateikiamos i§ jo sudarytos 187 klasifikavimo taisyklés. 7 lenteléje
sur@iSiuotos taisyklés mazéjimo tvarka atsizvelgiant | aktualuma, apibiidinanti taisyklés
naudinguma, ar ji yra lengvai suprantama, netikéta, novatoriska. Aktualuma sitiloma skaiciuoti
pagal formulg:

RI=P(A,B) - P(A)P(B),
kur A—B
A — yra kairéje taisyklés puséje esantys konjunktai

B — prognozuojama klas¢

Tikslumas
Taisykle Klas¢ | Apimtis Aktualumas
(%)
Taisykle 5:
kreditas/(laikotarpis*iplaukos)<=0.964258, 1 263 97.2 0.125879

paskolos laikotarpis<=5

Taisykle 108: amzius<=25, turi vaiky = 0, ar turi
nusipirkes gyvenamaja biista = 0, paskolos dydis
> 1073, 2 28 90.9 0.107183
kreditas/(laikotarpis*iplaukos)<=0.256667,
paskolos laikotarpis > 8

Taisykle 86: paskolos dydis > 1073, paskolos

2 451 54.6 0.104145
laikotarpis > 8
Taisykle 2: kiek mety Zmogus gyvena toje pacioje

Y 4 ‘ . g_yV 1 PAEE) 1 288 96.3 0.097437

vietoje<=24, paskolos laikotarpis <= 5
Taisykle 7: kiek mety Zmogus gyvena toje pacioje
vietoje<=24, paskolos laikotarpis > 2, paskolos 1 288 97.7 0.097437
laikotarpis <=5
Taisyklé 37: turi automobili = 0, paskolos dydis >

2 18 92.6 0.096817
619, gyvenamasis miestas=BOLU
Taisykle 101: turi vaiky = 1, iplaukos<= 1604,
paskolos laikotarpis > 8, gyvenamasis 2 18 92.6 0.096817
miestas=BOLU
Taisykle 61: vedgs=1, turi automobil; = 0,

2 17 92.2 0.086866
gyvenamasis miestas=BOLU
Taisykle 182: 2 86 76.5 0.086866
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kreditas/(laikotarpis*iplaukos)<=0.18638,
paskolos laikotarpis >= 8, profesija = dirbantis

savarankiSkai

Taisykle 139: iplaukos > 612, paskolos dydis >
2 331 54.8 0.078665

1073, paskolos laikotarpis > 8

7 lentelé — 10 aktualiausiu taisykliy banko klienty paskoly duomenims
Taigi, i$ lenteléje pateikty duomeny matome, kad dalis taisykliy galéty klasifikuoti kai kuriuos
misy turimus duomenis pvz., taisyklé 5. Taciau taip biity klasifikuojama tik nedidelé turimuy
irasy dalis bei, kaip minéjome anksciau, Sios taisyklés yra tinkamos uzsienio rinkos duomeny

imciai, kuria naudojantis jos buvo sudarytos, todél turimiems jraSams jos néra tinkamos.

3.1.2.3 C 4.5 sprendimy medziai turimoms duomeny imtims

Taigi, nustacius, kad sudarytieji modeliai netinka miisy turimiems duomenims, naudojantis
programa ,,Weka“ buvo sudaryti sprendimuy medziai, kurie pagal turimus poZymius geriausiai
klasifikuoja turimas duomeny imtis, gauti tokie rezultatai:

» vartojamyju paskoly informacija — 14 pav. vizualiai vaizduojamas sprendimy medis
klasifikuojantis §ia duomeny imti. Lapuose gera paskola simbolizuoja 0, o bloga - 1.
Sis medis teisingai klasifikuoja visus turimus jrasus, ta¢iau, Zinoma, mes Siais
rezultatais negalime pasitikéti visu 100%. Kaip buvo minéta kiekvienas kelias nuo
medZio virStnés iki Saknies atitinka klasifikavimo taisyklg, taigi i§ Sio medzio
gaunamos keturios taisyklés:

o algosDalis<=22.53 — gera paskola(70);
o algosDalis>22.53 ir imoka > 488.89 — gera paskola (8);

o algosDalis>22.53 ir imoka <= 488.89 ir paskolosPalukanuNorma <=7.5 —

gera paskola (4).
o algosDalis>22.53 ir imoka <= 488.89 ir paskolosPalukanuNorma > 7.5 —
bloga paskola (8).
<= 3253 = 2253
_'_'_,_,_,-'—'-""

== 488.89 = 488.89
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14 pav. sprendimy medis vartojamosioms paskoloms
» Dbiisto paskoly informacija — 15 pav. vizualiai vaizduojamas sprendimuy medis,
klasifikuojantis $ia duomeny imti. Kaip ir vartojamuju paskolu atveju geraja paskola
atitinka 0, bloga — 1. Taip sudarytas medis teisingai suskirsto 144 i§ 148 arba 97.3%
duomeny. Taip pat Sis medis sudaro tris klasifikavimo taisykles:
o algosDalis<=22.53 — gera paskola(126/2);
o algosDalis<=22.53 ir periodasDienomis <=1460 — gera paskola(14/2);
o algosDalis<=22.53 ir periodasDienomis >1460 — bloga paskola(8);

== 37.04 =37.04

== 1460 = 1460

“\.
i

15 pav. sprendimy medis biisto paskoloms

Véliau buvo vykdomas algoritmo tikrinimas naudojant kryzmini patikrinima,
vartojamosioms paskoloms naudojant 4 skirstinius, o biisto — 6. Gauta nesutapimy matrica
pateikta 8 lenteléje. Kaip matome nesutapimy matricoje apie vartojamasias paskolas vidutinis
tikslumas yra 92.2% (83 teisingai klasifikuoty irasy i§ 90), jis nebéra lygus 100%, taciau yra

pakankamai geras jvertis.

Vartoj. paskolos klasifikuota kaip | Biisto paskolos klasifikuota kaip
Gera Bloga Gera Bloga
78 4 Gera 132 4 Gera Tikroji
3 5 Bloga 4 8 Bloga reikSme

8 lentelé klasifikavimo medZzio nesutapimy matrica duomeny imtims
Taigi misy nagrinéti sprendimy medZziai sudaryti algoritmo C 4.5 pagalba gerai
klasifikuoja turimas duomeny imtis. Be to, Sis metodas vizualiai pateikia suformuotas taisykles,
todél turint toki modelj klasifikavimas tampa paprastesnis. Kaip matome ir Siame metode misy
suformuotas atributas ,,algosDalis* yra auk$¢iausioje medZio struktiiroje, tod¢l galima teigti, kad
Jis yra vienas svarbiausiy klasifikavimo atributy. Taip pat 1§ nesutapimy matricos matome, kad
bloguju paskoly priskirty gerosioms skai¢ius yra nedidelis, todél modelis ttréty biiti gana

patikimas.
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3.1.3 Klasifikavimo modeliy apibendrinimas

Istirty algoritmy bei juos naudojant sudaryty modeliy tikslumai pateikti 9 lenteléje. Kaip
matome i§ lenteléje pateikty duomeny visi sudaryti modeliai gana tiksliai klasifikuoja turimus
duomenis, taciau, kaip buvo minéta anks¢iau 1R algoritmas néra tinkamas. O sprendimas
panaudoti klasifikavimo taisykliy algoritma RIPPER buvo sékmingas — tiek modeliai parodo
gana gera rezultata, tiek kryZminio tikrinimo metu gaunami gana patikimi duomenys.

Bloguju paskoly klasifikavimui taip pat buvo istirtas sprendimy medziy sudarymo metodas
C4.5. Jis buvo pasirinktas, nes yra vienas populiariausiy ir dazniausiai naudojamy klasifikavimo
medziy sudarymo algoritmy. Naudojant ji yra sukurta klasifikavimo modeliy skirty kredito
rizikai jvertinti, tac¢iau atlikus ju analiz¢ paaiskéjo, kad jie néra tinkami turimai informacijai, nes
duomeny pozymiai skiriasi nuo naudojamy sukurtuose modeliuose. Todé¢l naudojant $i algoritma
sudaréme modelius, geriausiai nustatancius blogasias paskolas turimose duomeny imtyse, ir

gavome gana gerus rezultatus.

Algoritmo tikslumas (kryZminio
Modelio tikslumas
patikrinimo baidu)
Algoritmas
Vartojamosios Vartojamosios Biusto
Busto paskolos
paskolos paskolos paskolos

Klasifikavimo

) 95.6% 93.2% 93.3% 93.2%
taisyklés — IR
Klasifikavimo

] 95.6% 98.6% 92.2% 97.3%
taisyklés — RIPPER
Sprendimy medziai —
C4s 100% 97.3% 92.2% 94.6%

9 lentelé klasifikatoriy bei ju modeliy tikslumai

3.2 Skaitiné prognozé

Kaip ir klasifikavimo uzdavinyje prognozéje naudojami tokie patys vartojamuju ir biisto
paskoly duomenys. Prognozés tikslas sudaryti kuo tikslesng funkcija Y=f(x), kuri identifikuoja
turimus duomenis, kur:

Y — priklausomas klasés kintamasis (véluojamy mokéti paskolos imoka dieny skaicius),

X —nepriklausomi kintamieji (kiti duomeny atributai).
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Sudarin¢jant prognozavimo funkcija siekiama sumazinti modelio nuostoliy funkcija, kuri

nurodo, kaip tiksliai modelis ivertina turimus irasus.

3.2.1 Daugialypé tiesiné regresija

Daugialype tiesing regresija sudaro tiesiné prognozavimo funkcija:

1

I
—_

f(X)=Bo+ > BiX

J
¢ia X — nepriklausomi kintamieji, B — koeficientai, k — atributy skai¢ius. Norédami gauti lygties

koeficientus By turésime minimizuoti kvadrating nuostoliy funkcija:

LY. = y— (X))

Si funkcija parodo, kiek i$programuotos reik§més neatitinka realiy jverdiy. Funkcija galima
uzraSyti matricy pavidalu. Nepriklausomus kintamuosius zymésime vektoriumi X, ji papildysime
vienetine koordinate X={1,X;...Xx}, o koeficientus zymeésime matrica B={B,B;...By}, klasés
kintamyjy matrica Y={yi,....yx}. visu kintamyjy matrica sudaryta i§ vektoriy X;,X,....Xn
zymésime Q:

.(1 Xt oo Xu)
0= i

T X X))
Tada koeficientus B randame minimizuodami anks¢iau aprasyta kvadrating nuostoliy funkcija:

n

_ Z, 2 & N2
B=5.(y—f(X))" = 20-Bx))".
i=l1 '

=1

X' Zymi transponuota matrica, tada B iSreiSkiame naudojami matricy sandauga:
B= y-B")(y- B").

Veéliau i8diferencijave Sig funkcija pagal B ir prilyging nuliui gauname sprendinj lygu:
B=,"0(0"X)

Ir galiausiai gauname tiesinés regresijos lygti:

y(x)=3x".

3.2.1.1 Regresijos tiesés charakteristikos
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Taigi sudarius prognozavimo lygti jos patikimumui jvertinti yra naudojami keli parametrai.
ApibréSime keleta populiariausiy ir aktualiausiy prognozavimo modelio charakteristiky,
apibuidinanciy regresijos lygties patikimuma.

Pirmasis parametras — tai absoliutiné vidutiné paklaida, kuri nurodo, kiek vidutiniskai

skiriasi realios reikSmés nuo prognozuojamuyjy su regresijos tiese. Sis parametras lygus:

Y s()-)
AVP= =

n
Kita charakteristika, parodanti, kaip stipriai tikrosios klasés reikSmés susijusios su

iSprognozuotomis, yra koreliacijos koeficientas:

1< . _
- Z (yi = yi)(yoi = Ypi)
nic

P = —
1 ] 1 ]
\/ Z (yi— )’”‘)2 \/ Z (pi— ypi)2
nia nio
¢ia y; — tikrosios reikSmés, o y, — iSprognozuotosios, atitinkamai )y, y,— tikryuy ir

iSprognozuotyjy klasiy vidurkiai. Koreliacijos reikSmé kinta tarp -1 ir 1, nuo reik§Smés priklauso

priklausomybés stiprumas, taigi reikSmiy intervalai bei priklausomybiy stiprumas pateiktas 10

lenteléje.
Labai stipri | Stipri Silpna Neéra rysio Silpna Stipri | Labai stipri
-1 <-0.9 | >-0.9ir <-0.4 >-0.4 ir <0.4 >0.4 ir <0.9 >0.9 1

10 lentelé Koreliacijos koeficiento reikSmiy skalé

3.2.1.2 Modelio sudarymas

Kaip min¢jome anks€iau duomenys naudojami tiesingje regresijoje turi buiti skaitiniai,
todel 1§ turimy duomeny imciy buvo paSalinti visi simboliniai bei daty atributai. Be to buvo
palikti miisy sukurti atributai, nes jie buvo naudoti klasifikavimo modeliy sudarymo metu, todél
taip pat turéty suteikti papildomos informacijos kuriant prognozavimo modelj.

Taigi pasiruo$g informacija bei pasinaudoj¢ programa ,,Weka* sudaréme tiesinés regresijos
modelius turimiems duomenims. Taip pat reiké¢jo modifikuoti programos koda, kad galétume
gauti modeliy viduting paklaida bei koreliacija. Taigi pasinaudojus ,,Weka® buvo gauti tokie
rezultatai:

» vartojamosioms paskoloms gauta regresijos tiesé:
400.9703 * KklientoAlga + 0.0002 * paskolosDydis - 0.5637 *
paskolosPalukanuNorma - 98.3523 * paskolosPeriodasMen + 3.2253 *
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paskolosPeriodasDienomis - 401.0776 * imoka + 3.0751 * algosDalis - 400.9505
* liekaKitomslslaidoms - 33.1413

Sio modelio vidutiné paklaida yra lygi 6.99 dienos bei koreliacija yra lygi 0.4904.

» Disto paskoloms gauta regresijos tiesé:

blogaPaskola = 0.0068 * paskolosSuma - 0.321 * periodasDienomis + 9.0489 *
periodasMenesiais + 293.067 * klientoAlga - 293.2105 * imoka + 0.5542 *
algosDalis - 293.0731 * liekaKitomslIslaidoms - 0.0001 * uzstatas + 20.1975 *
baudaUzPaskola + 628.2785 * baudaUzPalukanas - 3.4396

Sio modelio viduté paklaida yra lygi 10.4259 dienos bei koreliacijos koeficientas

yra 0.5182.

Taigi pateiktuose modeliuose prie kiekvieno nepriklausomo kintamojo matome konstantas.
Teigiama konstanta rodo teigiama itakaq prognozuojamai klasei, neigiama — klasés reikSmés
sumazgjima, pvz., regresijos modelio vartojamosioms paskolos atributo ,,paskola Ménesiais*
neigiama konstanta (-98.3523) rodo, kad augant paskolos terminui ménesiais véluojamu dieny
skaiCius sparciai mazéja, tuo tarpu didéjant algos daliai, kuri skiriama paskolai — véluojamy
dieny skaicius turety augti.

Be to, kaip ir klasifikavimo metu, $i metoda patikrinome pasitelkdami kryZmini
patikrinima: vartojamosioms paskoloms naudojome 4 skirstinius, o biisto — 6. Metodo tikrinima
atlikus su programa ,,Weka* buvo gauti tokie rezultatai:

» vartojamosioms paskoloms — koreliacijos koeficientas lygus 0.4116, vidutiné paklaida
lygi 7.5507 dienos;

» Dbiisto paskoloms — koreliacijos koeficientas lygus 0.4037, vidutiné paklaida lygi
11.1078 dienos.

Taigi pateikti modeliy koreliacijos koeficientai apibtidina ju patikimuma. Regresijos tieses,
prognozuojancios véluojamy mokéti jmokas dieny skaiciy, apibtidina silpng priklausomybeg tarp
realiy bei iSprognozuoty reikSmiy. [ Siuos modelius biity galima 1§ dalies atsizvelgti
prognozuojant blogasias paskolas, taCiau visiSkai pasitikéti nevertéty, tai patvirtina kryzminio
patikrinimo metu gauti rezultatai, kuriy koreliacijos koeficientai atskleideé silpna priklausomybg

tarp tikry ir iSprognozuoty veluojamy mokeéti paskola dieny skaiciaus.

3.2.1.3 Regresijos modelio gerinimas

Nors modeliai ir turi silpna priklausomybe, taciau ji yra gana neZymi, tod¢l mes bandéme
ja padidinti imdami ne visus atributus. Buvo atisakyta tarpusavyje tiesiniy atributy (koreliacija
artima vienetui), pvz., periodas dienomis bei ménesiais. Jy buvo bandyta atsisakyti, nes jie

nesuteikia papildomos informacijos bei dél juy regresijos lygties koeficienty reikSmés gali Zymiai
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1Saugti — tai miisy modeliuose ir galime pastebéti, pvz., biisto paskoly tiesés koeficientas -
293.0731 prie atributo ,,lieka kitoms i§laidoms*.

[sanalizavus programos ,,Weka“ galimybes buvo nustatyta, kad ji suteikia galimybe
nustatyti tarpusavyje tiesinius atributus, todél programa reikéjo tik minimaliai pritaikyti misy
reikméms. Taigi po tarpusavyje tiesiniy atributy pasalinimo buvo gautos tokios regresijos tiesés:

» vartojamosioms paskoloms gauta regresijos tiesé:

0.0004 * paskolosDydis - 0.4206 * paskolosPalukanuNorma - 0.0039 *
paskolosPeriodaisDienomis - 0.1074 * imoka + 3.1189 * algosDalis + 0.0188 *
liekaKitomsIslaidoms - 40.4973

Sio modelio vidutiné paklaida yra lygi 6.9645 dienos bei koreliacija yra lygi
0.4778.
» Dbisto paskoloms gauta regresijos tiesé:
0.0061 * paskolosSuma - 0.6487 * periodasMenesiais - 0.1153 * imoka +
0.4366 * algosDalis - 0.0076 * liekaKitomslIslaidoms + 9.7996 * baudaUzPaskola
+698.6988 * baudaUzPalukanas - 4.1277
Sio modelio vidutiné paklaida yra lygi 10.4909 dienos bei koreliacijos koeficientas
yra 0.4996.
Pasalinus tarpusavyje tiesinius atributus, pasikeité ir metodo kryzminio tikrinimo rezultatai:
» vartojamosioms paskoloms — naudojant 4 skirstinius buvo gautas koreliacijos
koeficientas lygus 0.4251, vidutiné paklaida lygi 7.273 dienos;
» biisto paskoloms — naudojant 6 skirstinius buvo gautas koreliacijos koeficientas lygus
0.3887, vidutin¢ paklaida lygi 11.1036 dienos;

Taigi, pasalinus atributus buvo gauti neZymiai prastesni koreliacijos bei vidutinés klaidos
rezultatai (iSskyrus vartojamujuy paskoly viduting klaida), taciau pacios regresijos lygtys tapo
geresnés — buvo atsisakyta pertekliniy duomeny bei Zymiai sumazintos kai kuriy atributy
koeficienty reikSmeés. Tod¢l galima teigti, kad Sios tiesés bus vertingesnés nei gautos naudojant

visus nepriklausomus atributus.

3.2.2 MS modeliy medziai

Kaip pastebéjome, tiesinés regresijos modeliai apibiidina silpna priklausomybg tarp realiy
bei iSprognozuoty mokeéti paskola dieny skaiciaus. Todél nusprendéme pabandyti patikslinti
prognozavimo {ver¢ius, sukuriant modeliy medzius dieny skaiCiui prognozuoti. Taigi buvo
pasirinktas vienas populiariausiy ju sudarymo algoritmy ,,M5 modeliy medziai*“ [Qui92]. Jis

remiasi idéja, kad tiesinés regresijos modeliai sukuriami ne visiems duomenims, o tam tikroms
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grupéms t.y. pirmiausia sudaromas sprendimuy medis, o jo lapuose patalpinamos regresijos tieses,

kurios naudojamos duomeny prognozei, pvz., pateiktas 16 pav.

< (1>2.5 = " v .
K K12 S L e
Taip T Ne Tamp S e
e ] o] < o< >
Taip | Ne Taip - Ne
Modelis 1 Modelis 2 Modelis 5 Modelis &

16 pav. M5 modelis

Algoritmo sprendimuy medzio atributy parinkimas bei ju padalinimas i intervalus nustatomas
naudojant standartinio nuokrypio jverti. Skaic¢iuojamas $io dydZio sumazé¢jimas SNS(standartinio
nuokrypio sumazéjimas) kiekvienai virStnei[dat04]:

SNS = n(T)- 5. (T,

pa
T — irasy skaicius, kuris pasiekia tiriama virsiing,
T; — iraSy skaicius po i-ojo padailinimo,

sn — standartinis nuokrypis, kuris lygus:

sn = lﬁ:(x— ?
N

p — reikSmiy vidurkis.
Po padalijimo paimami maziausia SNS reikSmeg igyjantys atributo intervalai. Taip patikrinami
visi galimi atributy skaidiniai, kol randama maZziausia standartinio nuokrypio sumaZzéjimo
reikSme.

Taigi pamodifikavus programos ,,Weka* M5 algoritmo igyvendinima, sudaréme M5
modeliy medzius turimiems duomenims bei gavome tokius rezultatus.

Vartojamosios paskolos gautas medis pateiktas 17 pav.

—

<=22.805 =22.805

T

==14 81 =14.91

e e T

17 pav. M5 modelio medis biisto paskoloms
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Medzio lapuose esantys tiesinés regresijos(TR) modeliai pateikti 11 lentel¢je.

Numeris Tiese

TRI1 0.0002 * klientoAlga + 0.1888 * algosDalis - 2.6358
TR2 0.0016 * klientoAlga + 0.1876 * algosDalis - 4.0208
TR3 -2.5159 * algosDalis + 83.4842

11 lentelé vartojamuyju paskoly M5 modelio regresijos tiesés

Sio modelio koreliacijos koeficientas yra 0.715, o vidutiné paklaida 4.8188 dienos.

Biisto paskoloms gautas modelio medis pateiktas 18 pav.

==h49400 =8940
i
==171.88 =171.88
==7857 34 =78A7.34
wEen
<=924.5 =029 5
-\-"‘-\—\_

18 pav. M5 modelio medis biisto paskoloms

Biisto paskoly modelio taisyklés pateiktos 12 lenteléje.

Numeris Regresijos ties¢

TR1 0.0012 * paskolosSuma - 0.0036 * periodasDienomis - 0.0064 * klientoAlga + 1.5478

TR2 0.0015 * paskolosSuma - 0.0048 * periodasDienomis - 0.0088 * klientoAlga - 0.0004 *
uzstatas + 8.0372

TR3 0.0017 * paskolosSuma - 0.0162 * periodasDienomis - 0.0318 * klientoAlga + 0.001 *
uzstatas + 30.5003

TR4 0.0017 * paskolosSuma - 0.0133 * periodasDienomis - 0.0318 * klientoAlga + 0.001 *
uzstatas + 24.7403

TRS 0.0017 * paskolosSuma - 0.0057 * periodasDienomis - 0.0696 * klientoAlga - 0.1255 *
imoka + 0.0053 * uzstatas + 36.7974

12 lentelé biisto paskoly M5 modelio regresijos tiesés

Sio modelio koreliacijos koeficientas yra lygus 0.8194, o vidutiné paklaida 6.3029 dienos.
Sis metodas taip pat buvo patikrintas naudojant kryZzminj patikrinima: vartojamosioms
paskoloms naudojant 4 skirstinius, o blisto — 6, ir buvo gauti tokie rezultatai:
» vartojamosioms paskoloms — koreliacijos koeficientas lygus 0.5714, vidutiné paklaida
lygi 5.5763 dienos;
» Dbiisto paskoloms — koreliacijos koeficientas lygus 0.6649, vidutiné paklaida lygi
7.3828 dienos.
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Taigi, véluojamy dieny prognozei pasitelkus M5 modeliy medziy sudarymo algoritma,
buvo gauti pastebimai geresni koreliacijos koeficiento bei vidutinés paklaidos iverciai turimoms
duomeny imtims. Be to, kryZzminio patikrinimo rezultatai taip pat pageré¢jo. Todel, iverting visus
rezultatus galime teigti kad Sie modeliai patikimiau jvertins véluojamy mokéti paskola dieny
skai¢iy nei anks¢iau nagrinéti paprastos daugialypés tiesinés regresijos modeliai. Taciau ir
naujieji modeliai suteiké tik silpna priklausomybeg tarp realiy ir iSprognozuoty reikSmiy(9

lentelé), todél prognozés metu jais besalygiskai pasitikéti nevertéty.

3.2.3 Prgnozés modeliy apibendrinimas

Istirty algoritmy bei juos naudojant sudaryty modeliy tikslumai pateikti 13 lenteléje. Pagal
pateiktus duomenis matome, kad tiek M5 algoritmas, tiek juo suformuoti modeliai patikimiau
prognozuoja véluojamy moketi paskola dieny skaiCiy, nei paprastas daugialypés tisinés
regresijos modelis. Tai yra nes M5 modelyje regresijos tiesés sudarinéjamos ne visiems

duomenims, o tam tikroms jy grupéms.

Algoritmo duomenys (kryZminio
Modelio duomenys koreliacija
patikrinimo budu)
(vidutiné dieny paklaida)
Algoritmas koreliacija(vidutiné dieny paklaida)
Vartojamosios Vartojamosios
Busto paskolos Busto paskolos
paskolos paskolos
Tiesiné 0.4996 0.3887
B 0.4778 (6.9645) 0.4251 (7.273)
regresija (10.4909) (11.1036)
MS5 modelio
g 0.715 (4.8188) 0.8194 (6.3029) 0.5714 (5.5763) 0.6649 (7.3828)
medis

13 lentelé prognozés algoritmy bei ju modeliy koreliacijos

44



Rezultatai ir iSvados

Atlikus darba buvo gauti Sie rezultatai:

» Istirti duomeny vitriny sudarymo metodai bei sukurti duomeny vitriny modeliai
turimoms duomeny struktiroms;

» Sukurta programiné jranga leidzianti konvertuoti gautus ,,Microsoft Excel*
rinkmenas | mums reikalingg arff formata;

» Istirti klasifikavimo algoritmai, bei sukurti modeliai geriausiai nustatantys
blogasias paskolas;

» Istirti prognozavimo algoritmai, bei sukurti modeliai geriausiai jvertinantys
véluojamy mokéti paskola dieny skaiciy;

» Nustatyti svarbiausi bankiniy duomeny atributai.

Taigi, pirmiausia, gavus banko duomenis buvo iSnagrinétos duomeny struktiiros, sukurti
zvaigzdés bei ploks€io tipo duomeny vitriny modeliai, kurie apibendrina ir aiSkiau pateikia
turimus duomenis. Be to, banko informacijos perdavimui buvo naudojami ploks¢io tipo
duomeny vitring modeliai. Jie buvo pasirinkti, nes supaprastina duomenuy paruo$ima — visi
duomenys perduodami pagal i§ anksto susitarta struktiira, tai leidzia supaprastinti informacijos
konvertavima (viena programa, kuri konvertuoja gaunamus duomenis { mums tinkama formata).

Véliau atlikus klasifikavimo algoritmy tinkamumo tyrimus bei iSanalizavus rezultatus
nustatéme, kad RIPPER algoritmu sudarytos taisyklés, suteikia labai panaSius turimy duomeny
klasifikavimo rezultatus, kaip ir sprendimy medziai sukurti naudojant C4.5 metoda. Taigi galime
teigti, kad vienas 18 $iy klasifikatoriy tiréty gana tiksliai jvertinti naujai ateinancius duomenis, jei
ju informacija bus panasi 1 turima, taciau visiSkai remtis gautais modeliais nederéty. Taip pat
atlikus algoritmy vertinima naudojant kryZminj patikrinima nustatéme, kad geriausiu tikslumu
pasizymi klasifikavimo taisykliy sudarymo metodas RIPPER. Todél galima teigti, kad butent Sis
algoritmas tinkamiausias turimoms duomeny imtims.

Duomeny tyrimo metu be klasifikavimo taip pat buvo sudaryti prognozés modeliai, skirti
veéluojamy mokéti paskolos imokas dieny skaiciui prognozuoti. ISanalizavus tyrimo rezultatus
buvo nustatyta, kad M5 algoritmu sudaryti modeliai bei pats algoritmas (kryZminio patikrinimo
metu) suteikia geresnius rezultatus nei daugialypés tiesinés regresijos modeliai, todél galime
teigti, jis yra patikimesnis bei tinkamesnis turimoms duomeny imtims. Tac¢iau nors ir buvo gauti
gana geri koreliacijos koeficientai, jie pasizyméjo tik silpna priklausomybe tarp realiy ir
1Sprognozuoty veluojamy mokéti paskola dieny skai€iaus. Todél prognozeés metu Siais modeliais

visiSkai pasitikéti nevertéty — jie galéty buti naudojami, kaip papildoma informacija.
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Taip pat tyrimo metu siekiant didesnio sudaromuy modeliu tikslumo prie esamuy duomenu
buvo pridéti nauji, iSvestiniai atributai. Bitent vienas i§ ju — algos dalis, skiriama paskolos
imokai, buvo vienas i§ svarbiausiy pozymiy, naudojamy klasifikacijos bei prognozés modeliy
sudarymo metu. Taigi duomeny papildymas naujais atributais pasiteisino, nes §is ir kiti naujai
sukurti atributai suteiké papildomos informacijos apie turimus duomenis ir buvo vertingi
duomeny tyrimo metu.

Apibendrinat, galima teigti, kad sukurti vertinimo modeliai pakankamai tiksliai
klasifikuoja blogasias paskolas bei prognozuoja véluojamy dienuy skaiciy. Taciau jie yra
tinkamiausi turimo laikotarpio duomenims, nes skirtingais laikotarpiais informacija gali kisti.
Todél pakartotinai, kas kelis ménesius, reikéty paimti naujus duomenis ir sugeneruoti modelius
naudojant musy iStirtus klasifikavimo bei prognozavimo algoritmy nustatymus. Taip butume
uztikrinti, kad modeliai bus patikimesni bei tikslesni, nes ju sudarymui bus naudojama naujausia

informacija.
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Santrumpos

ARFF — angl. Attribute-Relation File Format;

SNS — standartinio nuokrypio sumaz¢jimas;

Xls — angl. Excel Spreadsheet;

IR — angl. One Rule;

RIPPER — angl. Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction;
TR — teisiné regresija;

AVP — absoliutiné vidutiné paklaida;

SN — standartinis nuokrypis;

M5 - Model trees, version 5;
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