VILNIAUS UNIVERSITETAS
KAUNO HUMANITARINIS FAKULTETAS

INFORMATIKOS KATEDRA

RIMVYDAS BUTLERIS

MAGISTRO DARBAS

Kredit y vertinimo tyrimai neuroniniais tinklais

KAUNAS, 2007



VILNIAUS UNIVERSITETAS
KAUNO HUMANITARINIS FAKULTETAS
INFORMATIKOS KATEDRA

RIMVYDAS BUTLERIS

VERSLO INFORMATIKOS MAGISTRO STUDIJ PROGRAMA

Kredit y vertinimo tyrimai neuroniniais tinklais

Magistro darbas

Leidziama ginti Magisrantas
Prof. habil dr.

Darbo vadovas: Dr. doc. Gintautas GarSva

Darboijteikimo data
Registracijos Nr.

Kaunas, 2007



TURINYS

LIS 411 5 OSSP 3
IVADAS .ttt ettt e e e e ee e e e e e e bbbttt et e et e e aaa e s 4
1. KREDITU VERTINIMO PRINCIPAI ...cutiieiiieiiiiieee ettt e e e et aeeeenaaeen s 5
1.1, VertiniMO METOGEAI .....uuvueieiiiiiiei it ettt e e et e e e e e e e s e aab bbb a e e et e e aaaaeaeaeeeeas 6
1.2. DISKIMINANG @NAIIZ ... e e e e e e e e e e 6
I R (o [ (=S - S RREUPPPPSUPR 6
1.4, KUrS METOUAS GEIAUSIAS?........... s s s s e e e e e e eeeaeeeeeeeeeesssssssnnn s saseaasssaaaasaeaaaaaeeeeeeesssnnns 7
2. NEURONINNUJ TINKLU TAIKYMO FINANSU VALDYMUI ANALIZ E...cooovvevveiieeciecieeienne 8
2.1. NeuroXL Klasifikatorius-neuronigitinkly finans; pritaikymas-kreditai ir paskolos............... 9
2.3. Kredity rizikos sprendimai paremti neuroniniais tinkIaiS............ccccceeeviiieeeeiiiiiiveeeiiiiiies 11
2.4. Kredity rizikos analiz naudojantiS ANN .........cooiiiiiiiiiiiiiiii i emmmme s 13
3. BENDRIEJI TINKLO APMOKYMO ALGORITMAL ...ttt 20
3.1. Atgalinio sklidimo Neuroninis tINKIAS ... o ..eeee e 20
4. BENDRJJU TINKLO APMOKYMO ALGORITMU EKSPERIMENTINIS TYRIMAS.......... 23
N I o Y= 11 o o I {0 1o = OO UPPPTTTPPRTPPR 23
A [0 |30 {01 1o = PP 25
G T T o3 o o I {1 | o= PSR 27
o T U0 [ 101 (o] | - TR SSPPPPP 30
T o 4= U o | g T 0T = PSRRI 32
T € o= (U] ] (ol - PP 32
15377 51 1 TSSO 36
LITERATUROS SARASAS . ... oottt et eeeeee ettt e e e e eeen e 37
PRIEDAL ...ttt ettt ettt e e e e e e e e e ettt bbb bbbttt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e naannas 40



IVADAS

Kredity rizikos analizs vertinimas yra labai sunki ir svarbi finananalizs valdymo
problema. Si problem, paligtia daugy klasifikaciniy metod,. Ypa: neuroniniams tinklams skirta
daug @mesio @l ju universalios apytikek derinimo savys. Ta&iau didzZiausias tikumas
sprending priemime naudojantis neuroniniais tinklais yramazos aiSkumo galimyb. Kol kas jie
negali paaiskinti kaip jie pasiekia aukShumatymo teisingumo rodikl Neuroniniy tinkly
sprendiny aiSkinimas, pagal aiSkinimo taisykles, kurios na@iSmoktas ziniagvirtintas tinkluose,
gali pacti kredity rizikos valdytojui aiSkinant kadl konkretus kandidatas yra klasifikuojamas i
blogu arba gex kandidat klases. ISvadoje galima pasakyti, jog neurantimklu gavybos taisykl
ir sprendiny lentek yra galingi valdymoijrankiai kurie leidzia mums sukonstruoti pazangias i
patogias vartotojui sprendimo gmimo sistemas kreditrizikosjvertinime.

Tema: kredity vertinimo tyrimai neuroniniais tinklais.
Problema: kokia jtaka kredity vertinimui turi neuroniniai tinklai?
Objektas: kredity vertinimo modelis.
Dalykas:. vidiniai kredity vertinimai bank sistemoje
Tikslas: istirti kredity vertinimg naudojant neuroninius tinklpagalba
Uzdaviniai:
e ISanalizuoti kredii vertinimo neuroniniais tinklais modelius, nustat@smines
detales.
Metodai:
Duomemg rinkimo metodai:
Mokslinés literatiros kaupimas ir iSsami analiz
Duomemny analizés metodas

Surinkiy duomem analiz bus atliekama Matlab prograndsirangos pagalba.



1. KREDIT U VERTINIMO PRINCIPAI

Kredity vertinimas tai kredit rizikos jvertinimo metodas, paskplsuteikimuose.
Naudojantis istoriniais duomenimis ir statistinehieika, krediy vertinimas bando izoliuofivairiy
vartoto charakteristikas nusikalstamumojsipareigojimy nevykdymo atveju. Sis metodas duoda
Lvertinimus®, kuriuos bankas gali naudoti jo paskefrtotop ar skolintoy klasifikacijai, rizikos
terminuose. Nadami sukurti vertinimo modgl kiaréjai analizuoja buvusi duoty paskol
realizacijos duomenis, kad @a] nustatyti, kunp skolininky charakteristikos yra naudingos,
nustatant ar paskola suteikta ir realizuota tinka@aras modelis téty suteikti aukStegrproceng
aukst; rezultatp skolininkams, kuk paskolos realizuojamos tinkamai ir didegmoceny zemy
rezultat;, kuriy paskolos nebus realizuojamos tinkamaicida re vienas modelis éra tobulas ir
keli blogi apskaiiavimai duos didesnius skKais nei geri apskaéiavimai. Informacija apie
skolininka gaunama iS jo paskolos praSymo. Duomenys, tokje kandidato mnesires pajamos,
nesumoktos skolos, turimose§os, kiek ilgai asmuo dirba vienoje darbo vietajekada nors yra
émes paskadl ir nevykd:s isipareigojimy, ar nuomoja gyvenaafi bista ar yra jo savininkas, ir
kokias banko gskaitas turi, yra potencia faktoriai, leidZziantys numatyti paskolos panaudgjir
ja ivertinti. Regresijos anakéz siejanti paskolos panaudopnsu Siais faktoriais, yra naudojama
parinkti, kuri faktoriy kombinacija geriausiai numaisipareigojimy nevykdyna ir, kiek svarbos
turi bati suteikta kiekvienam iS §ifaktorip. Kuomet duodama koreliacija tarp faktgrivisai
tikétina, kad kai kurie iS faktogi kuriais kiréjas pradeda, neprives jo iki galutinio modelio, &agl
jie turi mazai pridtinés vereés kitiems modelj variantams. IS ties pasak Fai, Isaac ir Company,
Inc., vadovaujantis vertinimo modelidizaineris gali apsvarstyti 50 ar 60 varignkol iSpktos
tipiSka model, bet nuo 8 iki 12 gali baigtis galutiniam vertirormodelyje, kaip lanksti ir geriausiai
nusgjama kombinacija. Daugumoje vertinimo sistgnauksStesnis vertinimas nurodo Zengesn
rizika ir paskolos dasjas nustato rilp paremi rizikos kiekiu, kury jis gali priimti. Grieztas
prijungimas prie modelio, skolintojas paviriinkandidatus vertinimais virS ribos ir atmesurie
Zzemiau ribos.. Netgi gera vertinimo sistema nenymau tikslumu bet kurio asmens paskolos
realizavimo, bet tutty suteikti apytiksl numatym to kas gali bti tikétina, kad kandidatas su tikslia
charakteristika nevykdyisipareigojimy. Norint sukurti geg vertinimo modsg|, karéjams reikia daug
istoriniy duomen, kurie atspindi paskal realizavimy geromis ir blogomis ekonomimis
salygomis. Kai jau modeli suskurtas pagal statispraSyma, modelis gali biti panaudotas nauyj
duomem nustatymui. Modelio naudojimo procesas yra skijdm nuo &rimo proceso. Tipiskai,
modelis yra naudojimas daug kapo sukirimo, tam, kad nustatyti skirtingas duomdrmazes. Per
modelio Kirimo proces, statistinis praSymas naudanformacip apie jau esatius klientus, tam
kad pastatyti ir ratifikuoti model Galiausiai rezultatas yra modelis kuris painadetales apie
klientus kaipieiga ir sukurty iSeiga [14].



1.1. Vertinimo metodai
IstoriSkai diskriminant analiZ ir tiesine regresija buvo ptaausiai naudojama

technika vertinimo modali kirime. Abi turi nuopeln badamos konceptualiai nestiohgos ir
placiai prieinamos statistini prograny pakuotse. TipiSkai bruoz koeficientai ir skaitiniai
vertinimai yra sukombinuoti pirmiemgaSams, kurie yra pridedami gaunantwsrtinima. Kitos
technikos kurios buvo naudojamos pramjen iskaitant ir strateginregresig, bandyny analiz,
vienalyius nekriterinius metodus, matematirprogramavim, Markovo grandids modei,
rekursinis skirstymas, ekspersistemos, genetiniai algoritmai, neuroniniai taikir slyginés

nepriklausomybs modelis [14].

1.2. Diskriminanty analizé
Pagrindinis diskriminant analizs tikslas yra numatyti grép narys¢, remiantis tiesiémis

intervaly kintamyjy kombinacijomis. Proceunla prasideda su stgbny itvirtinimu, kur kartu grups
naryste ir interval kintamyuy verg yra zinomi. Galutiniai procenlos rezultatai yra modelis,
leidziantis numatyti grugs narys¢, vien tik kai Zinomos interval variacijos. Antrasis
diskriminant; analizs tikslas yra pateit duomem supratimas, kaip smulki numatymo modelio
analiz, kurios rezultatai gali suteikizvalgumo grupi naryses ir kintamyjuy, naudojam numatyti

grupiy narystei, santykiuose [6].

1.3. Regresija
Pasikartojatios regresijos tikslas yra numatyti atskirus Kintexsius nuo vieno ar

daugiau nepriklausomkintamyjy. Pasikartojanti regresija su daugybumatonn kintanyju yra

tiesines regresijos su dviem numatomais kintamaisiaigsii$ias. Tiesia transformacija X
kintamyju yra padaryta taip, kad stgh ir numatyty Y kvadratinii nuokrypyy suma yra
minimumas. Skaiavimai yra sudtingesni, taéiau, todl tarpusavio rySys tarp wiskintamyjy

privalo hiti apimtasi apskatiavimus i kintamyu pusiausvyros koeficiemt pasikartojatios

regresijos analis rezultal interpretacija yra taip sétingesre dél beveik tos p&os priezasties. Y
numatymas yra baigiamas tokia lygtimi:

Y’'i = b0 + b1X1i + b2X2i + ... + bkXki

"b" vertes yra vadinamos regresijos svertais (pusiausvyoefidientais) ir yra apsk&uojami tokiu

budu, kuris minimizuoja kvadratininuokrypiy suny tuo p&iu bidu kaip paprasta tiesimegresija.
Siuo atveju K numatytojo kintamieji yra gégu du ir K +1 regresijos svertas turiitb

apskaéiuotas, vienas kiekvienam K numatytojo kintamajawieénas konstantos (b0) laikui [4].



1.4. Kuris metodas geriausias?
IS esnés geriausio modelio IS viséra. Gerumas priklauso nuo problemos detali

duomem strukoiros, naudojamp charakteristil, laipsnio, iki kurio galima atskirti klases
naudojantis tas charakteristikas ir klasifikacijolsjektus. Klasifikacijos tikslumas, kad ir kaip
belity matuojamas, yra vienintelis veiklos aspektas. Kgima Kklasifikacijos greit greit, su
kuriuo klasifikacijos metodo vertinimas galitbpakartotas ir lengvai suprantamas ir paaiSkirgma
kodkl jis pasiek savo pabaig Koks greitas klasifikacijos greitis, tuo patréagais yra greitas
sprendimas potencialiam paskolaséjui, negu tu metu, kai jis turi augti kelias dien&reiti
pasiilymai gali smarkiai sumazinti iSsekimo rodikliuslakifikacijos metodai, kurie yra lengvai
suprantami ( tokie kaip regresija ar artimiausionkao ir medzio metodai) yra daug daugiau
patrauklesni vartotojams, negu metodai kurie iSéssgma juodosios &és (neuroniniai tinklai).
Neuroniniai tinklai yra gerai suformuoti situacijeirkuriose mes mazai turime zjrapie duomein
struktira. Tiess sakant, neuroniniai tinklai galiab laikomi sistemomis, kurios sukombinuoja
automatizuota gavyh su klasifikaciniais procesais, t.y. jie nuspreadkaip kombinuoti ir
transformuoti neapdorotas charakteristikas duonenyaip pat kaip ir lengvas sprendimo
paramety apskatiavimas. Tai reiSkia, kad tokie metodai gaititnaudojami skubiai, nesukeldami
dideliy problemy. Tatiau bendrai, jei mes turime puilsupratima Sie duomenis ir problemtada

metodas, kuris gauna naudos i$ to supratimo, gakug veikti [14].



2. NEURONINIU TINKL U TAIKYMO FINANS U VALDYMUI ANALIZ E

Neuroniniai tinklai yra sugtingas matematinis modelis parengtas pagal Zmogmegien
funkcionavimo mode! Tai naudingas ir galingasankis analizuojant didelius kiekius duomein
mokantis ieSkoti $ablanduomenyse. Sie tinklai yra ypaerai tinkantys gtojant tikslias kredif
vertinimo sistemas, ygakuomet palygini su kitomis klasifikagimis technikomis, tokiomis kaip
loginé regresija, diskriminant analiz, sprendimm medis ir taisykls ar Kkitais egzotiSkais
matematiniais metodais. PrieS mokantis apie nennasitinklus, tyéjas privalo atnaujinti procesus
duomem nustatymuose. Tik Svarus duomenys yra naudingkstami duomenys, neatitinkantys,
priestaringi ir nesuderinami duomenys sumazinaareaiy tinkly kokybe. Po proces athaujinimo
tyréjas gali dirbti su tinklais naudodamas taip vadinanmokomuosius algoritmus. Galiausiai,
procesas gerai apskmiotas, naudojant tinkamus matus atspindsistemos tikslum Jeigu
tikslumas ne visai tinkamas arba tam tikra prasm®bulas, tuomet tai gali atvesti iki blpg
rezultaty ir sprendimy. Kredity vertinimo sistema bus laikoma nekompetentingautaiiveju ir
tokiu badu nenaudojama kaip naudingaankis finansiniam arsenale. Keli neuroniniinkly

architekfiros Sablonai yra prieinami SAS ® Enterprise Minepfgramoje [18].

HNC kompanija, ikurta Roberto Hecht-Nielsen’'o, igpbjo kelet neuroning tinkly
pritaikymo hidy. Vienas iS y yra Kredito Skaiiavimo sistema, kuri padidino egzistuojam
modelio pelningur iki 27proc. Kredito rizikos nustatymas yra lab&saukianti (reikalaujanti
daugykes Zinig) ir svarbi vadybos (mokslo) problema finangimnaliziy srityje. Paliesti Siai
problemai literairoje buvo pagilyti daugyle klasifikacijos metod. Ypa daug @mesio sulauk
neuroniniai tinklai dl jy turto aproksimacijos universalumo.¢lau, darant sprendimus pagrindinis
trakumas susgs su neuroninmi tinkly naudojimu yray paaiSkinimo stoka.( mazos paaiskinimo
galimykes). Kol jie gali pasiekti labai tikglprognozuojartrodikli, priezastis, kaip jie gali padaryti
sprendimus yra iS tigs neprieinama. Aiskinant neuroninitinkly sprendimus remiantis
paaisSkinamosiomis taisydhis, kurios uzfiksuoja ziniagtvirtintas tinkluose, gali padi kredity
rizikos valdymui, aiSkinant, kadl konkretus vartotojas yra klasifikuojamas kaip aanperas arba
blogas. Reziumuojant, galima pasakyti, kad neurartinkly taisykks gavyba ir sprendimlenteks
yra stiprus vadybogankis, kuris leidzia mums pastatyti pazangiasaiiogias vartotojui sistemas,

su sprendim palaikymu kredito rizikos analizei [20].



2.1. NeuroXL klasifikatorius-neuroniniy tinkl y finansy pritaikymas-kreditai ir paskolos

Neuroniniai tinklai tuéjo platiai paplitug priemima finansuose dalinai &l ju puikiy
gekejimuy klasifikuoti duomenis. TipiSkiausias finangritaikymo pavyzdys yra paskplartojimo
klasifikavimas, analiz kas nevykdys paskolisipareigojimo ir kodl tai daro tokia didZiw itaka
verslui. Bankai gali iSvengti zymipraradiny isigydami bent minimal supratina apie pareig
nevykdawius kandidatus paskoloms. Koreliacijos kuri ved Iblogy paskol apibgzimas gali
buti efektyvus idas mazinant riziksusijusy su paskolomis, iSrySkinant aukstos rizikos kaniisla
kuriy reikty vengti, bet kokia kaina.

NeuroXL klasifikatoriaus programa yra pétthé prie Microsoft Excel skaiavimo
programos kuri gali iti naudojama gaunant auksto tikslumo klasifikacgo®menis apie paskol
kandidatus. Kuomet vertinimas reikalauja paskottjgyle susijusi kintamyjy jtakoja galutini
sprendim ar individas vertas gauti kreglitar ne. Neuroxl klasifikatorius gali lengviau daryt
sprendimus  lengvesniu athu klasifikuodamas paskolos kandidatus, remdamasiagybe
kompleksing kintamyjy. Pavyzdziui kaigeigos ir iSeigos galiidi naudojami:

> jeiga
o Namo nuosavyds statusas
o Laiko tarpas kuomet nesike padtis
o Banko gskaitos balansas
o Pareigos
> iSeiga
o Klasifikuojama kaip aukstos rizikos, zemos rizikaeslutines rizikos
Viskas, la reikia analitikui padaryti, tai patikslinteigos duomenis ir nustatyti kelis
parametrus-neurox!| klasifikatorius tuomet padarskyi klasifikuojant paskolos
kandidatus.

Pazangi klasifikacijos technologija

Neuroniniai tinklai yra geraitvirtinta technologija sprendziant klasifikacijosoplemas
finansuose, kuri naudoja praktikavimo ir testavichmmenis kuriant modelius. Duomenys apima
istorines informacijos rinkinius kurie sudaryti i8igos kintamju arba duomen srities, kurie
derinasi su iSeiga. Mokomieji duomenys yra tai tinklai naudoja “mokydami” Sablonus ir
panasSumus duomenyse.

Neuroxl klasifikatorius kaip finansy analizés jrankis

Neuroxl klasifikatorius tapo gana populiarus tarmans; analitiky, nes jrodée ju

klasifikavimo gala palyginimu su kitais pritaikymais ir technikos pdga. Naudojantis



klasifikatoriumi, visa ko reikalaujama iS vartotdjai yra patikslintijeigos duomenis ir nustatyti
reikiamus parametrus.

Kainos nauda

Klasifikacijos programa tokia pat sttthga kaip neurox! klasifikatorius, paprastai kajau
Simtus Kkartais netgitkstartius dolerip. Neuroxl Kklasifikatorius yra pirmasis ir vienintel

sprendimas @lantis savo pazangias technologijas maziau neDudoferiu.

2.2. Kredity rizikos sprendimai paremti neuroniniais tinklais

Visi paskol; tiekéjai nori hiati informuoti apie kandidat galimybes iSmodti paskolas laiku, nes
dazniausiai @ Sios informacijos jie yra maziausiai uztikrinkinansirés institucijos klausia Sito
saws pakankamai daznai, kad péadiesSkoti tam sprendimo. Kreditrizikos analizs metod
plétojimas kuris valdytojams padeda apsesgirar suteikti paskalyra labai suéinga problema.
Pirmas sprendimas kuriant SAS programas krediilasznustatymui buvo sukurti, apmokyti ir
ivertinti Siuos tinklus. Kréjai remiasi aukStu skéumi pazangi algoritminiy apmokyny ir ju
lengvai naudojamgrafiniy sasap [14].

Sudeétingi sprendimai su didelejtaka

Kredity rizikos analiz yra nelengvas darbas. Vienintelis neteisingasnsipmeas gali sukelti
dideles pasekas susijusias su pinig praradimu lygiai kaip ir su turt pastatymu. Asmuo
priimantis Siuos sprendimus turi suprasti ir paaikpriezastingum savo veiksm. Neverta
sakyti jog bet kurigrankisfrenginys kuris gali teisingavertinti rizika ir supaprastinti sprendimo
procea turés didele paklausa finanpssrityje. Kiekviena finansi institucija ieSko patikimos ir
lengvai naudojamos sprendinparamos sistemos. Pazasgtaiau kartais sugtingi statistiniai
modeliai yra Siuo metu naudojami mazinant klaidisgrendin skatiy. Deja, Sie modeliai retai
yra patogus ir galiiti naudojami tik patyrusi specialisi. Protinga kredit vertinimo sistema turi

buti ir tiksli ir suprantama [14].
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dideles pasekas susijusias su pinig praradimu lygiai kaip ir su turt pastatymu. Asmuo
priimantis Siuos sprendimus turi suprasti ir paaigkpriezastingura savo veiksm. Neverta
sakyti jog bet kurigrankisfrenginys kuris gali teisingavertinti rizika ir supaprastinti sprendimo
proceg turés didele paklausa finampssrityje. Kiekviena finansi institucija ieSko patikimos ir
lengvai naudojamos sprendinparamos sistemos. Pazasgta&iau kartais sugtingi statistiniai
modeliai yra Siuo metu naudojami mazinant klaidisgrending skatiu. Deja, Sie modeliai retai
yra patogus ir galiiiti naudojami tik patyrusi specialisi. Protinga kredit vertinimo sistema turi

buti ir tiksli ir suprantama [14].

SAS programa galingy neuroniniy tinkl g karimui

SAS ® Enterprise Miner ™ ir STAT ® teikia pazamgiaram plétojant aukstos kokyis
kredity vertinimo sistemas. SAS programa apima daggpbZangi mokomyu algoritmy
neuroniniams tinklams. Kompanijoje SAS Enterpriddiner informacija daznai yra
vizualizuojama diagramomis, kurios padaro progrgatraukly ir lengvai naudojam Progresyvi
tikslumo mat; technika taip pat yra pateikiama. SAS vartotogmkasi lntent ¢l patogios

grafikos, patogaus naudojimo ir galingo bei&undjo algoritmo supaprastinimo [14].

Rezultatas: suprantamos ir naudingos taisykis

Galutinis Sio tyrimo tikslas yra suprantartaisykliy rinkinys vietoj sudtingo matematinio
modelio. Si forma yra kilusi i3 neuroniniinkly modelio naudojantis gavybos taisyldrba trimis
gavybos technikomis. Glausta ir aiSki sprengitentek palengvina ir pagreitinga teisitng
sprendiny priemima. Tai taip patirankis kredity valdyme aiskinant klientui sprendimo ¢mnima
[14].
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1 pav. Glausta ir aiSki sprendigrientek palengvina ir pagreitina teisingu sprendimudmming.

Kredit y vertinimo rezultaty analizé: pagrindiniai principai papildomiems sprendimams

Kredity suteikimas tai ne tik sprendimas suteikti paskwolaesuteikti. Pakankamai svarbu Zinoti ir

tai kuriuo momentu klientas gali nebettirgalimybiu grazinti paskolos. Tai vadinama rezultat

analize ir ji gyvybidkai svarbi papildomiems fak#oms priimant galutinsprendim. Si analiz

palengvina nustatant tokius parametrus kaip paskilkne ir maksimalus kredito limitas. Tai

realizuoja paskolos tiekignr paskolos grazinimo elgesio valdgm

SAS ® priklauso p&ai galingiausiai prieinamai programai, kuri nauglop rezultat analizei.

Taciau &l to, jog neuroniniai tinklai éra normaliai pritaikyti rezultat analizei, yra dar toliau

atliekami tyrimai prie$ publikuojantgprogram Sioje srityje [10].
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2.4, Kredity rizikos analizé naudojantis ANN

Kredity rizikos analizes tokios kaigipareigojimy vertinimas ir bankret numatymas
paprastai naudodavo regresijos araliD Air loging regresija. Tokie i#dai tapo standartiniu
etalonu, kuriuo ANN priemais buvo lyginamos. IS dagbapzvelgt Zemiau aiSku, kad ANN
vykdymas kredii rizikos klasifikavime yra nenusileidziantis Siorpgeigoms. Leshno ir Spector
(1996) parod, kad Sios prieigos atstovauja specialius ANN atvef tod| nenuostabu, jog ANN
tapo Zymiai svarbiau kreditu rizikos srityje.

Dutta and Shekhar (1988) pirmieji iSrado ANN ma@deisipareigojimy reitingy
apjungimui. Jie palygino ANN modelio veikbu regresijos modeliu ir atrado, jog ANN nuoseklia
veikia geriaujsipareigojiny vertinimo nustatyme iS dupffinansiny rodikliy. Visumoje regresijos
modelio klaidy buvo Zymiai daugiau ir reikSmingegnnei ANN modelio. Numatymo rodiklio
tikslumas ir teisingumas ANN modelio buvo 88.3% tiawpu kai tas pats rodiklis regresijos
modelio buvo 64.7%. Sio reitingo nustatyme magetibjektu buvo atpaZinimas, ar duoti
isipareigojimai priklaus konkreiai reitingu grupei, pavadintai AA [11].

Tokie reikSmingi rezultatai buvo motyvuoti tolesmi@. ANN jsipareigojimy
vertinimo realizavime. Isipareigojimy vertinimo apibendrinimo kontekste Surkan ir Single
(1990) palygino ANN prieS MDA ir péo iSvados, jog ANN atliekamas darbas Zymiai getesn
kokybés. Ji igyvendinime jie apribojo iSeigos vektorius iki dwieelement kur AAA-A3
isipareigojimas, ant Mood’zio vertinimo skalbuvo suklasifikuotii tris grupavimus. ISptimas
vertinimo klasi jskaitant ir subklasifikaaij vect i neuroniniu tinklu nekonvergengijTaip gatjo
buti dél to, jog papildymo dydis buvo neadekvatus atsgtintemesnias klases.

Jie taip pat apklause ar neuroniniai tinklaiégalklasifikuoti tiksliai tarp gretutiniu
Zemesni klasy. Tai veda prie Singleton and Surkan (1995) tyrikoois nustat jsipareigojimy
reitingo kritimg arba pakilina naujos finansines informacijos Sviesoje.

Kim, Weistroffer ir Redmond (1993) palygino veikimiegresigs analizes, MDA,
kelintines logistigs regresijos ir taisykle paremtus metodus su Ajslpareigojimy vertinimo
klasifikavime. Teisingai suklasifikuatjsipareigojimy procentingumas buvo toks 36.2%, 36.2%,
43.1%, 31.0%, ir 55.2% nurodyta tvarka, kur veniaiklags buvo suskirstytog 6 kategorijas.
Maher and Sen (1997) taip pat palygino ANN ir l@giregresijos veikim Ju igyvendinimas
suklasifikavo isipareigojimusi SeSy kategorijy reitingus pradedant nuo AAA iki B Mood'zio
vertinimo skatje. Sskmingiausias regresijos modelis panaudajgpai nepriklausom kintamyju
rinkinj kaip ir Kaplan'o ir Urwitz’o (1979) modelis. Kapi&s ir Urwitz’as teisingai suklasifikavo
65.5% tuo tarpu kai Mahero ir Sen’o (1997) regoss modelis 61.66%. t@au, ju ANN
igyvendinimas pasiek 66.66% naudodamas tuoscps ieigos kintamuosius. Daniel'iaus and
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Kamp’o (1999) ANN realizavimasisipareigojimy vertinime aiSkiai atliko geriau linijinmodel
paremy teisingy klasifikacijy procentingumu (67% prieS 53%). Jie p@grtprie pilno skaiiaus
klasiy tik iki 7 ir panaudojo viena iSeiguzsibaigiatia artimiausia diskr@a verte [11].

VisiSkai aiSku, kad ANN parode puikias perspektyisgzareigojiny vertinimo srityje.
Taciau anksgiau pamirtos studijos supaprastino klasifikacijos probdewarzydami Kklasifikacii
kategorijp skatiu atpazintg modelio ir dirbtinai kurdami duomaenrinkinius kuriuos sudaro
vienodai paskirstytas st&bmas per visas Sias metaklases.

Kwon, Han ir Lee (1997) nusta8i bruoz, nors j ANN modelis klasifikavo tiki 5
skirtingas klases.yltyrime, kelintiniy nepriklausom kintanmyju raSis buvo formaliai adresuota per
kelinting poring dalijimo prieiga.

D¢l Sio realizavimo prieigos, keturi ANN buvo panatidgerijoje kurioje kiekvienas
tinklas arba klasifikavgsipareigojimusj klass dalis kurias jis reprezentavo arba nukreigtas
sekawia tinklo klasifikacija. Kiekvienas tinklas buvo apmokytas individualiai.

Eksperimento rezultatai paremia tolapmokyny prieigos naudojirp per standartini
ANN ir kartu neuronini tinkly prieiga puikiai atliekama MDA.

Mood’is and Utans’a (1995) iStypilnos 16 klasifikacini kategorij;, palyginty su 5
ar 3, asortimento efekt

Nors procentas teisinglasifikaciju buvo labai sumazintas, procentas vienudkaii
virSijo teising: penkiy kategorij atvejo procentingum[11].

Tai paremia Singleton’o and Surkan’o (1995) iSvadag ANN turi sunkumy
nustatant skirtum tarp greting kategorij. Taliau naudojimas vis subklasi nesumazina
klasifikaciju kokybkés laipsnio nuo tada kai tikslus metakig&iasifikavimas yra panasusvieno
laipsnio klasifikavima. PanaSiame kontekste, maolksku tirti lemiami bankrat veiksniai ir
paskol; isipareigojimy nevykdymai taip pat téjo dideff pasisekim su neuroninj tinkly
igyvendinimu. Siais atvejais priklausomi kintamigja papra&ausiai lydgis nuliui arba vienam.
Tam and Kiang (1992) padaiSvadi, jog ANN geriau veik negu linijiniy diskriminant; analiz ir
logistine regresijay tyrimuose bank bankrot; numatyme. Kiti Zinomi modeliai taip pat buvo i§tir
ir veiké paliginti pragiau. 4y rezultatai aiSkiai para@d kad finansias met; ataskaitos ajné
vertingesk informacip. Jie palygino y rezultatus su MDA, konkigame Z-rezultat Altman’o
(1968) modelyje, ir suprato jog ANN nepavyzdinistatymas buvo nitkétinai tikslus.

Enache and Banne (1997) istykredity rizika vartotoj paskoloms, lygindami
logistiniy diskriminantu analizi, klasifikaciny medzi ir ANN veikima.

Tyrimas parode jog ANN veikimas pagerino veiklaptarieStaring ir iSskirtiniy
tvirtinimy tuo tarpu kiti metodai teékprastesnius rezultatus. ANN ryskiai geriau veikegu Kiti
metodai Kklasifikuojant didziulius skaus pajama iSmolkejimy kurie nekelia problem bet ne taip
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gerai sekasi numatant problematiSkus pagskeikimus. Vis @lto ANN veikia netgi geriau nei

neuro-fuzzy sistema visais galimais atvejais [11].

2.5. Fuzzy logikos naudojimas neuroninio tinklo aprakymui

Nuo tada, kai buvo paskelbtos neryskios (fuzzy)ikiog teorijos ir metodologijos &bs
(Zadeh, 1965), fuzzy modeliavimas bei valdymas kaesty diskusij; tarp modeliavimo ekspert
objektas. Palaipsniui pripgtama, kad nerySkiaibiy metodika yra gana patraukli, sprendziant
sucktingu sisteny modeliavimo ir valdymo uzdavinius. NerySkios loggkstrategy ypa tikslinga
taikyti, kai sprendziami netiesupi sistemy, kurioms lmdinga neapikizta ar/ir nepatikima
informacija apie sistemos elgsenmodeliavimo uzdaviniai. Neryskios logikos modelya
naudojami apytikeims sistemos reakcijoms besiketiarcius i¢jimus atvaizduoti. Daznai fuzzy
modeliavimas traktuojamas kaip duomeéisuriSimas” tarp dviej, paprastai skirting dimensij
1€jimo ir is¢jimo vektoriy. Toks duomen “suriSimas”daznai aprasomas lingvistimis taisykémis.
Jei Sios taisyks remiasi nerySkiomis attis ir neryskios logikos metodais, tailggikos taisykliy
rinkini galima laikyti proceso neryskios logikos modelKadangi, fuzzy taisyklse dazniausiai
atsispindi eurististié patirtis, kuray inzinieriai ar vadybininkai sukaupia, nagmami proces
1€jimo/is¢jimo duomenis, tai tokie modeliai daznai vadinamiiKos ctzés” (gray - box) modeliais.

NerySkiy aibiy pagrindu suformuat “pilkos dézés” modelyy privalumas prieS regresinius
modelius yra tas, kadia galima iSnaudoti iSankstines zinias apie procgfmuy ir iS¢jimy

priklausomybes.

Zemiau pateiktame pavyzdyje parodytas neuroninitkldi apsimokymas. Kolkas Sis
pavyzdys taip pat veikia tik su savo sugeneruotitismenimis, o0 mano pateikdduomen jis
nesupranta ir paklaadne mazina, o didina. Prognozavimas bus atliekamasdojant fuzzy

modeliavina.
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Pagal Sias taisykles jau yra suformuotas neaproatgtironinio tinklo vaizdasj dar

rankiniu lmdu pabandziau privesti prie tikro vaizdo.
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3. BENDRIEJI TINKLO APMOKYMO ALGORITMAI

3.1. Atgalinio sklidimo neuroninis tinklas

Atgalinio sklidimo modael lengva suprasti ir jis lengvai gali buti naudojar@ogramini
poreikiy modeliavimui.

Apie NN srif galima galvoti kaip susijusisu dirbtiniu intelektu, masin (mechanizm)
nagrirgjimy, paralelini apdorojimy, statistika ir kitomis sritimis. NN patrauklumasaytas, kad jie

labiausiai tinka problem kurias sunku iSspsti tradiciniais skaiavimo metodais, sprendimui.

Isivaizduokime vaizdo apdorojimo uzdayiroki kaip kasdienio objekto, projektuojamo
kity objekiy fone, atpazinirn. Tai - uzduotis, kugi net mazo vaiko smegenys gali iSsr per
kelias deSimasiasekuas dalis. Bet sukurti taip pat gerai veikianiprast nuosekla (serijirg)
mask (mechanizm) yra nepaprastai sétihga. T&iau tas pats vaikas gali nesugelsuskagiuoti

2+2=4, kai tuo tarpu nuosekthasina iSsprendzia tai per kelias nanosekundes.

Esmins skirtumas tarp vaizdo pazinimo problemasitties problemos yra tas, kad pirmoji
geriau iSsprendziama paraleliniadu, o paprasta matematin nuosekliu kadu. Neurologai tiki,
kad smegenys yra kaip plataus masto paralelinifogimés kompiuteris, turintis 10010 paprast
procesony, kuriy kiekvienam reikia keli milisekundziy atsakytii ivest informacip. Su NN
technologija, mes galime naudoti paralelinio apfis@ metodus realaus pasaulio problem

sprendimui, nes jame labai sunku taikyti nuogegoritm.

Jei mes suvokiame zmogaus smegenis kaip "didAN, tai geriausia tity, kad noétume
sukurti jrengin, imituojani Zmogaus smegerfunkcijas. T&iau, ¢l technologijos ribotumo, mes
turime apsiriboti daug paprastesniu modeliu. Akadais poziris bity sukurti maz elektronin
pretaig, turint perdavimo funkcy, panasi i biologini nena, o po to sujungti kiekvienneng su
daugybe ki nerwy, naudojant RLC tinklus imituoti dendritus, aksomusinapses. Sis elektroninio
modelio tipas vis dar gana siicthgasigyendinti, ir kils sunkump "mokant” tinkh daryti ka nors
naudinga. Tolimesni suvarzymai yra reikalingi patiaprojekta labiau valdom. Pirma, reikia
keisti neny jungtis/sujungimus taip, kad jieaty skirtinguose sluoksniuose, ir, kad kekvenas
nervas vename sluoksnyaeti sujungtas su visais nervais (su kiekvienu) kitaeksnyje. Po to,
nustatoma, kad signakrautas teiy tinkle tik viena kryptimi. Supaprastinamas nervainapss
modelis, kad veiki kaip analogo komparatorigneSami kity nerw) per paprastusezistorius

(varzas)

Devintame ir deSimtame paveiksluose, tinklas vei&ip: kiekvienas nervas gauna signal
nerw;, esadiy ankstesniame sluoksnyje, ir kiekvienas signalas padauginamas atskiro svorio

verte. Pasverti duomenys yra susumuojami ir perdomdoer ribojimo funkcyg, kuri matuoja
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iSeinargius duomenis nustatyweriiy diapazonulséje duomenys yra perduodami visiems nervams
kitame sluoksnyje. Taigi, kad naudoti tinldprsti problema, pritaikomosivadiniy duomem veries
prie pirmojo sluoksnigvadiniy duomen, leidziama signalams skilisti tinklu, ir skaitorseinantys

duomenis.

Hidder layer

9pav. Apibendrintas generalizuotas tinkas

9 paveikslas. Apibendrintas (generalizuotas) tisikRirmojo suoksnigvadiniams duomenims yra

taikomas stimuliavimas ir signalai sklinda viduais (pasiptais) sluoksniaisi produkcijos
(galutinihy, duomem) sluoksi. Kiekvienas rysys tarp neurgrturi unikalia vienintek apkrovimo

verte.

——3 sUM
Limitet Cutput o .
Wigighted {sigpmioid functior) other neurons
Inpiuts

10pav. Neurono strukta

10 paveikslas. Neurono striké. [vadiniai duomenys iS vieno ar daugiau ankstes@urom yra

atskirai sveriami, po to susumuojami. Resultatas igmatuojamas nelinijiniai tarp 0 ir +1, ir

produkcijos ver perduodama kito sluoksnio neuronams.

Kadangi realus tinklo unikalumas arba "intelektagzistuoja svorio tarp neurgrvergse,
mums reikia svorio derinimo metodo, kad i&spir atitinkarmy, problemy. Siam tinklo tipui

ipragiausias mokymosi algoritmas yra vadinamAgaliniu Sklidimu (BP). BP mokosi i$
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pavyzdZzi, t.y., turi buti pateiktas mokymosi rinkinys, sisdantis ivadiniy duomem pavyzdzi
ir Zinomy-teising; galutinh duomem kiekvienam atvejui. Taigi, naudojamagadiniy-galutiniy
duomem pavyzdys parodytu tinklui kokio veikimo yra tikimia 0 BP algoritmas leidzia tinklui

prisitaikyti.

BP mokymosi procesas veikia mazais pasikartogas Zingsneliais: vienas iS pavyzdZi
atvep jvedamas tinkla ir tinklas pateikia galutinius duomenis, parenggama jo sinapsiniu svari
sandara (i3 prad¥ duomenys bus atsitiktiniai). Sie duomenys yraifggi su Zinomais-gerais
duomenimis ir vidutiniu paklaidos signalu yra apsksjami. Paklaidos veityra perduodama
atgal per tinkd ir yra padaromos mazos svorio pataisos kiekviersloaksnyje. Svorio pataisos yra
apskafiuojamos sumazinti klaidos sigmato atvejo klausime. Visas procesas yra kartojamas
kiekvienam pavyzdzio atvejui, tada atgal prie pijonpavyzdzio ir t.t. Ciklas yra kartojamas kol
klaidos ver¢ visiSkai sumazinama Zemiau i anksto afitor lygio. Siame taske sakoma, kad

tinklas iSmoko problem"pakankamai gerai" - tinklas niekada tiksliaidmoks idealios funkcijos.
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4. BENDRUJU TINKLO APMOKYMO ALGORITM U EKSPERIMENTINIS
TYRIMAS

4.1. batbp funkcija

AprasSymas

Iskaitant atitinkara rinkin; iéjimo pon — i€jimo ir pradinio tinklo [W1, W2, critvec,
prajimas] = batbp (NetDef, W1, W2, PHI, Y, trparms) sapoko tinklas su apdirbtais
pasiskirgiusiais pasklidimais. Aktivacijos funkcijos turiath linijin és arba hiperbolié Tinklo
architekfira apillidina matrigq. ,NetDef* susideda&io iS dviepy eiliy. Pirmoji eik apibidina
paskpta sluoksn, tuometu kai antra @ilapikidina i&jimo sluoksii.
Pavyzdziui: NetDef = [LHHHH"LL---"]
(L = Linijinis, H = hiperbolire)

Algoritmas

Atgalinis sklidimas — gradiento paleidimo algorignakur nuskaitymas vyksta paprastu
badu, naudojant specialiarchitektira savo interesais. Sitame atlikime yra nustatytagshio
dydis [27].

NaudojantBATBP funkcija buvo atlikta keletas neuroninio tinklo apmokynr gautos

paklaidos. Programinis kodas 5 priede.

Lenteb Nr.1
Iteracij y Tinklo parametrai NSSE NSSE2
skaicius
30 'HHLHHLHHHH";'L--------- ' 0,0138 0,0872
50 'HHLHHLHH";'L------- ' 0,0148 0,0431
80 'HLHHLLLH';'L------- ' 0,0030 0,0023
30 'HLHLLH";'L----- ' 0,0762 0,4477
100 'HLLLLH";'L-----' 0,0047 0,0138
VIDURKIS 0,0225 0,5941
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4.2. igls funkcija

Tikslas
Pakartotinis apmokymas nemga&vadrat; neuronini tinkly su daugkartiniaigjimais.
AprasSymas
[wl, w2, liambda, gama] =igls (NetDef, W1, W2, trpes, GammaO, PHI, Y)
[éjimas
NetDef, W1, W2, trparms, PHI, Y: Zr. funkcija MARQ.
Gama 0 pirminis matricos kovariacijos skas &l triukSmo. Jeigu perduota kaip [] tai
nustatyta matricos identifikavime.
Trparms: vektorius, kurio parametrai sagsisu apmokymu (zr. MARQ funkai.
Nemolkejimo vertykes (gautas jeigu trparmss]] ): trparms =[50 0 10]
Produkcija {i&jimas}
wl, w2, liambda: Ziréti funkcija MARQ.

S

ivertinta su pasikartoj&ra atsipalaidavimo procada. Biatina padauginti i§imus iS SQRTM kad
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gauti neiSska&uojamus nusakymus. Jeigu tinklas turi vienintalijini iS¢jima, galima jo vietoje

iISmatuoti pasiptu sluoksni svoii: W2 = sqrtm {‘amma) *W2 [27].

Naudojant IGLS funkcija buvo atlikta keletas neuroninio tinklo apmokynr gautos

paklaidos. Programinis kodas 4 priede.

Lentek Nr.2

Iteracij u Tinklo parametrai NSSE NSSE2
skaicius

30 'HHLHHLHHHH';'L--------- ' 25,5238 7,3439
50 'HHLHHLHH';'L------- ' 242,1242 2,5741
80 'HLHHLLLH";'L------- ' 94,2994 468,1521
30 'HLHLLH';'L-----' 92,2063 524,2173
100 'HLLLLH";'L-----' 1025,9170 196,9687
VIDURKIS 659,3371 1041,68114

Observations = x

Netwark output=o

Observations = x

MNetwork output=o
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350

| |
300 400 500 500 800 150 200 250
Prediction error Prediction error
1000 T T T T

500
1]

: : 500 f ‘

400 | | | i i i i 1000 | | | | | i

1] 100 200 300 400 500 500 700 800 a 50 100 150 200 260 300

20-21pav. Neuroninio tinklo apsimokymas

Observations = x  Ketwork output=o Observations = x

Network output=o

350

1] 100 200 300 400 500 600 700 600 T 50 100 150 200 280 300
Prediction errar Prediction errar
1 ! ! ! ! 1 ! ! a0 ‘ ! 1 ! !
) PSR R U RO O AR TSR SRR RS SOV TR St O - 100
o 'II'|' I II.II..l_ "\I"r"l L ‘I_u (] 111 ] . o -
oo A A R L1 A . S S AT - 400
100 | | | ] | ] i 200 i i i i | i
1] 100 200 300 400 500 BO0 700 800 ] 50 100 150 200 250 300

22-23pav. Neuroninio tinklo apsimokymas

350

26



=0

MNetwork output;

Observations = x

=0

Metwork gutput:

Observations = x

I

50

Prediction errar

00 f-gr -

-1480

Prediction errar

150 200 250 300 350

100

a0

200 300 400 500 BO0 700 800

100

25pav. Neuroninio tinklo apsimokymas

24

Metwark output=o

=x

Observations

=0

Metwaork output:

Observations = x

<

IR o X ¢

[=)
Ire)
(]

[=)
re)

Prediction errar

2000 |-+

i}

-4000

4000

200 300 400 s00 600 700 G00

100

Prediction error

2000

2000

26-27pav. Neuroninio tinklo apsimokymas
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ija

bp funkc

4.3.inc

Tikslas

tversija.

Atgalinio sklidimo algoritmo rekursyv
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AprasSymas

Iskaitant atitinkara rinkinj i¢jimo pony — ijimo ir pradinio tinklo INCBP) apsimoko

tinklas su apdirbtais pasiskirgsiais pasklidimais. . Aktivacijos funkcijos tubiiti linijin és arba

hiperbolire.

eilé apitadina pasipta sluoksn, tuometu kai antra éilapibidina i&jimo sluoks.

Pavyzdziui

Tinklo architekiira apitidina matrig. ,NetDef* susideda#io iS dviep eiliy. Pirmoji

: NetDef = [LHHHH"LL---]

(L = Linijinis, H = hiperbilinis).

Atkreipkite cecmeg i tai, kad kryptistraukta kaip paskutinkolona matricos svoryje [27].

NaudojantINCBP funkcija buvo atlikta keletas neuroninio tinklo apmokynr gautos

paklaidos.

Programinis kodas 2 priede.

Lenteb Nr.3
Iteracij y Tinklo parametrai NSSE NSSE2
skaicius
30 'HHLHHLHHHH';'L--------- ' 0,0172 0,0653
50 'HHLHHLHH';'L------- ' 0,0031 0,0450
80 'HLHHLLLH"'L------- ' 0,0056 0,0168
30 'HLHLLH';'L-----' 0,0187 0,1837
100 'HLLLLH";'L-----' 0,0060 0,0600
VIDURKIS 0,01012 0,13872

Observations = x  Netwark output=o

200 300 400 a00 BO0 700 800

Prediction errar

200 300 400 s00 GO0 700 800

Observations = x  Network output=o
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Ohservations = ¥ Metwork output=o Observations = x  Metwaork output=o
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4.4. marg funkcija
Tikslas

Apmokyti tinkla su Levenbergo Markovo metodu

AprasSymas

Iskaitant atitinkara rinkinj i¢jimo pon — ijimo ir pradinio tinklo, dviey neuroniny tinkly
sluoksnip apmokymas su Levenbergo Markovo metodu.  Jeiguim@agr galima naudoti
reguliarizaciyp kuri iSskiria pagal svor Taip pat apmokyti gali i nepilnai susi
tinklai.Aktyvacijos funkcijos gali bti linijin és arba tanh. Tinklo architakia apilidina matria.
.NetDef* susidedadio iS dviey eiliy. Pirmoji eik apikidina pasipta sluoksn, tuometu kai antra
eilé¢ apitadina i&jimo sluoksri. Atkreipkite cemeg i tai, kad kryptisitraukta kaip paskutinkolona
matricos svoryje ir kad svoris sumazintas kalibambjj iki nulio. Galima apmokyti tinki su
paprastu svouiiSdestymu reguliarizuojant [27].

Algoritmas

Algoritmas — standartinis Levenbergo — Markovo rdat

NaudojantMARQ funkcija buvo atlikta keletas neuroninio tinklo apmokynr gautos

paklaidos. Programinis kodas 1 priede.

Lentek Nr.4
Iteracij y Tinklo parametrai NSSE NSSE2
skai¢ius
30 'HHLHHLHHHH";'L--------- ' 0,0011 0,0093
50 'HHLHHLHH";'L------- ' 0,0019 0,0043
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80
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'HLHLLH';'L----"
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VIDURKIS

0,00164
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4.5. marglm funkcija

Tikslas

Levenbergo — Markovo metodo atlikimas, naudojantienaatminties nei MARQ.

Aprasymas

Maziau naudojanti atminties Levenbergo - Markovgoatmo apmokymo versija,
igyvendinta MARQ. Greio skirtumai atsiranda tétl kad funkcija maziau vektorizuota (tai ir yra
Matlabo problema), o taip pat tiddkad kai kurie nuskaitymai galiabi pakartoti [27].

4.6. rpe funkcija

AprasSymas
Iskaitant atitinkara rinkinj i¢jimo pon — ijimo ir pradinio tinklo, dvieg neuroniny tinkly
sluoksnip apmokymas su rekursyviniu klaidos nusakymo met@gekursyvinis Gauso-Niutono®).

Taip pat sutrumpintas, t.y. nepilnai susitinklas gali laiti apmokytas. Rekursyviniai metodai gali
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buti pritaikyti labai dideliems tinklams + duomenimstatomas, kur atmintiesikumas yra
problema arba kai yra labai didepaklaida duomenyse. Skirtingi metodai bugyvendinti su
ikvépimu iS adaptuotos kontés{valdymo}. teigiamas nuolydis, nuolatiniségsakas ir taip
vadinamas teigiamas nuolydis ir algoritmo perstayrtEFRA). Nemodimo metodas — teigiamas
algoritmo faktoriaus nuolydis [27].

Naudojant RPE funkcija buvo atlikta keletas neuroninio tinklo apmokynir gautos

paklaidos. Programinis kodas 3 priede.

Lentek Nr.5
Iteracij y Tinklo parametrai NSSE NSSE2
skaicius
30 'HHLHHLHHHH";'L--------- ' 0.0023 0.0017
50 'HHLHHLHH'";'L------- ' 0,0025 0.0328
80 'HLHHLLLH';'L------- ' 0,0024 0,0013
30 'HLHLLH";'L-----' 0,0025 0,0413
100 'HLLLLH";'L-----' 0,0026 0,0018
VIDURKIS 0,01022 0,07746

Observations = ¥ Network output=o Observations = % Netwaork output=o

- i _ i
0 100 200 300 400 500 600 700 800 1} a0 100 150 200 250 300 350

Prediction error Prediction error

o 100 200 300 400 500 B00 700 800 o a0 100 150 200 250 300 350
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Obsereations = % Metwork output=o
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Observations = x  Network output=o Ohsereations = x Metwork output=o
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Funkcij y rezultaty palyginimas

Lentek Nr.6
Funkcijos pavadinimas NSSE NSSE2
batbp 0,0225 0,5941
igls 659,3371 1041,68114
incbp 0,01012 0,13872
marq 0,00164 0,02462
rpe 0,01022 0,07746

Kaip matoma lentéJe Nr.6 maziausia paklaiddaro Markovo Levenbergo metodas. Batbp,
incbp ir rpe funkcijos duoda labai parggaklaid.
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ISvados

1. Eksperimentas buvo atliekamas su penkiomis neurpriinkly apmokymo funkcijomis.
Buvo naudojami tokie patys penki neuronitinkly konfiguravimai, su tiek pat apmokym
Atliktas eksperimentas pargckad Markovo Levenbergo metodas duoda maziqedilaid.

2. Funkciju batbp, incbp ir rpe pagalba gauti rezalteddo, kad Sios trys funkcijos duoda labai

panasi paklaida. Si trijuy funkcijy komandirje eiluije naudojami tokie patys kintamieji.

3. Prafiausius rezultatus padorigls funkcija. Tai gali jtakoti daugkartinis funkcijos

kreipimasis neuroninio tinklojéjimus.
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PRIEDAI

1 Priedas

clear all, close all % isvalo langus

load duomenys.txt; %uzkrauna duoe tekstinio failo
[id,jd]=size(duomenys); % matricos apgm susideda uzkrautus duomenis

%duomenu padalinimas 30:70 cross-validation
N=size(duomenys,1);
crossVP=0.7; %Cross-validation dalinimo proasnt
NTRN = floor(crossVP*N); % select 70% for traig
RandCols = randperm(N);% Randomize the vectors
RandCols=RandCols';%Transpose matrix
ptrn = duomenys(RandCols(1:NTRN),:); % trainifgvector
ptst = duomenys(RandCols(NTRN+1:N),:); % tesilp vector
% duomenys paruosti apmokymui ir testavimui
itrc=100;
%svoriai random u
W1l=rand(6,6)-0.5; %
W2=rand(1,7)-0.5; %
X=ptrn;
%duomenys normalizuojami
[Xn,Skal]=dscale(X");
%apibreziamas NN tinklas
NetDef=['HLHLLH";'L----- T;
PHI=Xn(1:end-1,:);
Y=Xn(end,:);
%apmokymo iteraciju skaicius
trparms.maxiter = itrc;
%sukuriamas backprogation NN
[W1,W2,critvec,iter]=marq(NetDef,W1,W2,PHI,Y trpash
%apskaiciuojama NN paklaida
[Yhat,E,NSSE] = nneval(NetDef,W1,W2,PHI,Y);
Uscale=Skal(1:end-1,:);Yscale=Skal(end,:);
%keiciami svoriali
[AW1,AW2]=wrescale('marq’,W1,W2,Uscale,Yscale);
Xtest=ptst;
Xa=Xtest';
Input=Xa(1l:end-1,:);
Output=Xa(end,:);
[Yhat2,E,NSSEZ2] = nneval(NetDef, AW1,AW2,Input,Outhu
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2 Priedas

clear all, close all % isvalo langus
load duomenys.txt; %uzkrauna duoses tekstinio failo
[id,jd]=size(duomenys); % matricos apgm susideda uzkrautus duomenis

%duomenu padalinimas 30:70 cross-validation
N=size(duomenys,1);
crossVP=0.7; %Cross-validation dalinimo proasnt
NTRN = floor(crossVP*N); % select 70% for traig
RandCols = randperm(N);% Randomize the vectors
RandCols=RandCols";%Transpose matrix
ptrn = duomenys(RandCols(1:NTRN),:); % trainifpgvector
ptst = duomenys(RandCols(NTRN+1:N),:); % tegiip vector
% duomenys paruosti apmokymui ir testavimui
itrc=100;
%svoriai random'u
Wl=rand(6,6)-0.5; %
W2=rand(1,7)-0.5; %
X=ptrn;
%duomenys normalizuojami
[Xn,Skal]=dscale(X");
%apibreziamas NN tinklas
NetDef=['HLHLLH';'L-----1;
PHI=Xn(1:end-1,:);
Y=Xn(end,:);
%apmokymo iteraciju skaicius
trparms.maxiter = itrc;
%sukuriamas backprogation NN
[W1,W2,critvec,iter]=incbp(NetDef,W1,W2,PHI,Y trpas);
%apskaiciuojama NN paklaida
[Yhat,E,NSSE] = nneval(NetDef,W1,W2,PHI,Y);
Uscale=Skal(1:end-1,:);Yscale=Skal(end,:);
%keiciami svoriai
[AW1,AW2]=wrescale('incbp',W1,W2,Uscale,Yscale);
Xtest=ptst;
Xa=Xtest';
Input=Xa(1l:end-1,:);
Output=Xa(end,:);
[Yhat2,E,NSSEZ2] = nneval(NetDef, AW1,AW2,Input,Outhu
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3 Priedas

clear all, close all % isvalo langus
load duomenys.txt; %uzkrauna duoses tekstinio failo
[id,jd]=size(duomenys); % matricos apgm susideda uzkrautus duomenis

%duomenu padalinimas 30:70 cross-validation
N=size(duomenys,1);
crossVP=0.7; %Cross-validation dalinimo proasnt
NTRN = floor(crossVP*N); % select 70% for traig
RandCols = randperm(N);% Randomize the vectors
RandCols=RandCols";%Transpose matrix
ptrn = duomenys(RandCols(1:NTRN),:); % trainifpgvector
ptst = duomenys(RandCols(NTRN+1:N),:); % tegiip vector
% duomenys paruosti apmokymui ir testavimui
itrc=100;
%svoriai random'u
Wl=rand(6,6)-0.5; %
W2=rand(1,7)-0.5; %
X=ptrn;
%duomenys normalizuojami
[Xn,Skal]=dscale(X");
%apibreziamas NN tinklas
NetDef=['HLLLLH";'L-----17;
PHI=Xn(1:end-1,:);
Y=Xn(end,:);
%apmokymo iteraciju skaicius
trparms.maxiter = itrc;
%sukuriamas backprogation NN
[W1,W2,critvec,iter]=rpe(NetDef,W1,W2,PHI,Y trparins
%apskaiciuojama NN paklaida
[Yhat,E,NSSE] = nneval(NetDef,W1,W2,PHI,Y);
Uscale=Skal(1:end-1,:);Yscale=Skal(end,:);
%keiciami svoriai
[AW1,AW2]=wrescale('rpe’,\W1,W2,Uscale,Yscale);
Xtest=ptst;
Xa=Xtest';
Input=Xa(1l:end-1,:);
Output=Xa(end,:);
[Yhat2,E,NSSEZ2] = nneval(NetDef, AW1,AW2,Input,Outhu
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4 Priedas

clear all, close all % isvalo langus
load duomenys.txt; %uzkrauna duomes tekstinio failo
[id,jd]=size(duomenys); % matricos apgm susideda uzkrautus duomenis

%duomenu padalinimas 30:70 cross-validation
N=size(duomenys,1);
crossVP=0.7; %Cross-validation dalinimo proasnt
NTRN = floor(crossVP*N); % select 70% for traig
RandCols = randperm(N);% Randomize the vectors
RandCols=RandCols';%Transpose matrix
ptrn = duomenys(RandCols(1:NTRN),:); % trainifpgvector
ptst = duomenys(RandCols(NTRN+1:N),:); % tegiip vector
% duomenys paruosti apmokymui ir testavimui
itrc=30;
%svoriai random'u
W1l=rand(10,6)-0.5; %
W2=rand(1,11)-0.5; %
X=ptrn;
%duomenys normalizuojami
[Xn,Skal]=dscale(X");
%apibreziamas NN tinklas
NetDef=['HHLHHLHHHH';'L--------- ik
PHI=Xn(1:end-1,:);
Y=Xn(end,:);
%apmokymo iteraciju skaicius
trparms.maxiter = itrc;
%sukuriamas backprogation NN
[W1,W2,lambda,Gamma]=igls(NetDef,W1,W2,trparms HIFY);
%apskaiciuojama NN paklaida
[Yhat,E,NSSE] = nneval(NetDef,W1,W2,PHI,Y);
Uscale=Skal(1:end-1,:);Yscale=Skal(end,:);
%keiciami svoriai
[AW1,AW2]=wrescale('igls’,W1,W2,Uscale,Yscale);
Xtest=ptst;
Xa=Xtest';
Input=Xa(1l:end-1,:);
Output=Xa(end,:);
[Yhat2,E,NSSEZ2] = nneval(NetDef, AW1,AW2,Input,Outhu
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5 Priedas

clear all, close all % isvalo langus
load duomenys.txt; %uzkrauna duoe tekstinio failo
[id,jd]=size(duomenys); % matricos apgm susideda uzkrautus duomenis

%duomenu padalinimas 30:70 cross-validation
N=size(duomenys,1);
crossVP=0.7; %Cross-validation dalinimo proasnt
NTRN = floor(crossVP*N); % select 70% for traig
RandCols = randperm(N);% Randomize the vectors
RandCols=RandCols';%Transpose matrix
ptrn = duomenys(RandCols(1:NTRN),:); % trainifgvector
ptst = duomenys(RandCols(NTRN+1:N),:); % tesilp vector
% duomenys paruosti apmokymui ir testavimui
itrc=100;
%svoriai random u
W1l=rand(6,6)-0.5; %
W2=rand(1,7)-0.5; %
X=ptrn;
%duomenys normalizuojami
[Xn,Skal]=dscale(X");
%apibreziamas NN tinklas
NetDef=['HLLLLH";'L-----17;
PHI=Xn(1:end-1,:);
Y=Xn(end,:);
%apmokymo iteraciju skaicius
trparms.maxiter = itrc;
%sukuriamas backprogation NN
[W1,W2,critvec,iter]=batbp(NetDef,W1,W2,PHI,Y trpas);
%apskaiciuojama NN paklaida
[Yhat,E,NSSE] = nneval(NetDef,W1,W2,PHI,Y);
Uscale=Skal(1:end-1,:);Yscale=Skal(end,:);
%keiciami svoriai
[AW1,AW2]=wrescale('batbp',W1,W2,Uscale,Yscale);
Xtest=ptst;
Xa=Xtest';
Input=Xa(1l:end-1,:);
Output=Xa(end,:);
[Yhat2,E,NSSEZ2] = nneval(NetDef, AW1,AW2,Input,Outhu
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