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SUTRUMPINIMAI

AI/DI — angl. artificial intelligence/liet. dirbtinis intelektas

Branduolys (angl. Kernel) — funkcija, pagal duotus du taskus grazinanti ju panasuma

BVP — bendrasis vidaus produktas

CPU - centrinis procesorius (kompiuterio)

DB — duomeny bazé

DNN/ANN — dirbtinis neuroninis tinklas (angl. Artificial Neural Network)

DT - sprendimy medis (angl., decision tree)

EAD — turto praradimo dydis isipareigojimuy neivykdymo atveju (angl., Exposure at default)
EL, UL — numatytasis ir nenumatytasis nuostoliai, atitinkamai angl. expected ir unexcpected loss
Fuzzy logika — neraiskioji (angl. fuzzy) logika

GA — genetinis algoritmas (angl. Genetic Algorithm)

Ghz, Mhz — gigahercas, megahercas

KNN - artimiausio k kaimyno metodas (angl., k-nearest neighbor)

LGD — nuostolio ir pozicijos vertés santykis, iSreikstas procentais (angl., Loss given default)
MCMC — Markov Chain Monte Carlo (paieskos metodas)

ML — masininis mokymas (angl. Machine Learning)

NN —neuroninis tinklas (angl. Neural Network)

PD — isipareigojimy nejvykdymo tikimybé (angl., Probability of default)

RAM - tiesioginés kreipties atmintis (angl., random-access memory)

RBF — radialinés bazés funkcija (angl. Radial Basis Function)

SOM - saveorganizuojantis Zemélapis (angl. Self-Organizing Map)

SQL — uzklausy kiirimo kalba, naudojama duomeny bazése (Structurized Query Language)
SV — atraminis vektorius (angl. Support vector)

SVM — atramos vektoriy masinos (angl. Support Vector Machines)

VaR — vertés pokycio rizika (angl., Value-at-Risk)

VU KHF — Vilniaus universiteto Kauno humanitarinis fakultetas



IVADAS

Kredito rizikos vertinimas yra viena svarbiausiy sri¢iy bankininkystéje, kredity uniju
veikloje ir kitose finansy veiklose (pavyzdziui, akcijy rinkose), kurios pagrindinis uzdavinys yra
rizikos, atsirandancios kreditoriui iSduodant paskola kuriam nors konkrec¢iam kredituojamam
fiziniam ar juridiniam asmeniui, nustatymas bei jvertinimas, tam naudojant jvairius matematinius
metodus bei modelius. Norint jvertinti rizikinguma, naudojami jvairiis modeliai, metodai bei
algoritmai, skirti tokiy duomeny analizei bei organizaciju klasifikavimui bei rangavimui pagal
rizikos grupg. ISsivysCius dirbtinio intelekto sriiai (angl. Artificial Intelligence, sutr. Al), atsirado
galimybé Sioje srityje naudoti ir AI metodus, tokius, kaip neuroniniai tinklai, genetiniai algoritmai,
saviorganizuojantys tinklai (self-organizing maps), neraiskioji (fuzzy) logika, Bajeso, medziy
algoritmai bei kiti, o taip pat ir hibridiniai (apimantys dvi ar daugiau paminéty sri¢iy) metodai.

Tyrimo tema aktuali tuo, kad kredity rizikos analizé bei valdymas yra svarbis klausimai
finansinéms institucijoms, teikian¢ioms paskolas tiek verslo objektams, tiek ir individualiems
asmenims. Banky blogai jvertintos rizikos ilgalaikiams kreditams gali privesti ji prie bankroto, o
sékminga banky veikla parodo ekonomini $alies ar didesnio regiono stipruma. Tyrimo sritis $iuo
metu gana pladiai nagrinéjama visame pasaulyje, galima paminéti tokius Saltinius, kaip
»defaultrisk.com®, ,,gloriamundi.org®, skirtus kredito bei finansinei rizikai, bei ,,CiteSeer ar IEEE
duomeny bazg, kurios moksliniai straipsniai glaudziai siejasi su informacinémis technologijomis.
Siose mokslinése duomeny bazése galima rasti straipsniy, vienu ar kitu aspektu susijusiu su
nagrin¢jama tema. Lietuvoje §i sritis nagrin€¢jama taip pat placiai, taikant iprasting metodika.
Nagrinéjamos krypties kontekste galima iSskirti Vilniaus universiteto Kauno Humanitarinio
fakulteto (VU KHF) mokslininky inasa. Pagrindinis tyrimo privalumas bty tas, kad jo rezultatus
buty galima pritaikyti ir praktiSkai, kuriant eksperting sistema, kuria biity galima naudoti tiek
moksliniais tikslais, tiek ir praktikoje, realizuojant ja kaip konkretaus banko informacinés sistemos
atskira modulj.

Darbo objektas — Bajeso metodo taikymas kredito rizikos valdyme.

Darbo tikslas — pritaikyti Bajeso metoda kredito rizikos valdyme.

Siekiant iSkelto tikslo, yra apibréziami tokie darbo uzdaviniai:

1. Atlikus informacijos Saltiniy tyrima, apibrézti kredito rizikos valdymo esminius aspektus ir
problemines sritis bei aprasSyti metodus Sioms problemoms spresti;
2. Pagal anksciau atliktus tyrimus ir palyginamasias analizes jvertinti Bajeso metodo tinkamuma

kredito rizikos vertinimui;



3. Bajeso metodo panaudojimo kredito rizikos vertinime galimybiy atveju steb&jimas ir ju
analizavimas;

4. Praktiskai patikrinti atlikto tyrimo kokybini ivertinima:
= Sumodeliuoti ir suprojektuoti Al Bajeso metoda, naudoti kredito rizikos vertinimui;
= Realizuoti sumodeliuoty sistema;
= JStirti ir jvertinti gautuosius empirinio tyrimo rezultatus, palyginti su alternatyviy

sistemy gautais rezultatais.
5. Patvirtinti arba paneigti ginamuosius teiginius (darbing tyrimo hipotezg);

6. Pateikti pasitilymus, susijusius su nagrinéjama tema.

Metodologiniai metodai naudoti darbe:

e Visuotinio pazinimo metodas (darbo tiksly nustatymas, uzdaviniy formulavimas, informacijos
apie dirbtinio intelekto metodus kredito rizikos vertinimui rinkimas ir analizé; duomeny
apibendrinimas; iSvady formulavimas).

¢ Bendrieji mokslinio tyrimo metodai:

* indukcijos metodas (darbo i§vady formulavimas);
» dedukcijos metodas (naudotinas nuo bendro sprendimo prieiti prie atskiry daliy);
» palyginimo metodas (metody charakteristiky, panasumy ir skirtumy palyginimas).

e Duomeny analizés metodas (esamos situacijos vertinimas).

e Modeliavimo metodas (programinés realizacijos projektavimas ir modeliavimas).

e Apibendrinimo metodas (naudojamas medziagos grupavimui, apibendrinimui bei iSdéstymui).

e Abstrakcijos metodas — juo remiantis, daromos kiekvienos darbo dalies ir galutinés viso darbo
i§vados.

Darba sudaro trys pagrindinés dalys — analizés dalis, eksperimentinés sistemos tyrimo dalis bei
eksperimentiné dalis. Kiekvienoje i$ Siy daliy pateikiama atitinkama informacija apie atlickama tyrima
ir kuriamg informacing sistema;:

e Analizés dalyje aprasyta nagrinéjama problema, apzvelgtos pagrindinés su ja susijusios
savokos, klausimai bei ankstesni tyrimai, pasirinktas metodas, pagal kurj bus atliktas tyrimas.

o Eksperimento dalyje iskelti techniniai reikalavimai blisimai sistemai, apibréztos funkcijos,
kurias ji turi atlikti, pateikiama jos koncepciné schema ir aptariamos jos iSplétimo ateityje galimybés;
apraSomas su sukurta informacine sistema atliktas tyrimas, pateikiami jo rezultatai bei pasiiilymai
tolimesniam tyrimui.

Darbe naudota interneto medziaga, moksliniai straipsniai, paskaity konspektai apie kredito

rizika, finansus bei intelektinius metodus. Darba sudaro x puslapiy, x lenteliy, x iliustracijy bei x priedy.
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Semestras (data) UZduotys
S1 2008 Preliminarios magistrinio darbo temos formulavimas. Literatiiros Saltiniy parinkimas ir
rudens esamos padéties apzvalga, ivertinant, kas jau yra iStirta, kas zinoma. Literatiiros Saltiniy

analizé, grupavimas, pagrindiniy idéjy apzvalga. Tikslus darbo problemos formulavimas.
Darbo objekto, darbo tikslo ir uzdaviniy numatymas. Magistrinio darbo preliminaraus
plano parengimas. Pirmojo darbo etapo ataskaitos paruoSimas.

S2 2009 Teorinés darbo problemos sprendimo medziagos ruoSimas. I§sami esanciy metody,
pavasario | algoritmy, sprendimy analizé. Jy lyginamoji analizé: privalumai, trikumai ir kritika.
Pasiiilyti nauja programinj sprendima (igalinantj Bajeso metoda). ISsamus jy aprasymas,
preliminarus sitilomo sprendimo skyriaus parengimas.

S3 2009 Eksperimentinés tyrimo metodikos ruo$imas. Eksperimentinés aplinkos formavimas
rudens Bajeso metodui realizuoti. Duomeny eksperimentiniam tyrimui rinkimas, apdorojimas ir
fvertinimas. Eksperimentinio tyrimo atlikimas. Preliminarus eksperimentinio tyrimo
rezultaty jvertinimas. Preliminariy iSvady formulavimas.

S4 2010 Teorinio skyriaus papildymas, remiantis atliktais eksperimentais ir naujausiais literattiros
pavasario | Saltiniais. ISvados apie gauty rezultaty praktini pritaikyma. Apibendrinanciy iSvady,
pasitilymy bei rekomendacijy rengimas. Magistrinio darbo jvado (galutinés redakcijos),
santraukos (uzsienio kalba), literatiros ir S$altiniy saraso parengimas. Galutinis
magistrinio darbo sutvarkymas

Magistrantas ..........ccceeeeveeeeieeenneenns Vadovas: ....ccccevveeniiiiiieeee
(parasas) (parasas)




Visi darbo uzdaviniai bus atlieckami i§ eilés pateikta tvarka, arba, esant galimybei,
lygiagreciai vienas su kitu (pavyzdziui, sistemos kiirimas bei metodikos analizé; sistemos kiirimas ir
testavimas). Darbas turi biiti atliktas per dvejus metus.

Pirmiausias ir svarbiausias uzdavinys yra iSnagrinéti turima informacija bei ta jos dalj, kuri
iki Siol buvo praktiskai neprieinama. Tam bus atrenkami moksliniai straipsniai i§ keleto minéty
duomeny baziy ar paieSkos sistemy. Visa literatiira kruops$ciai atrenkama, grupuojama ir
sisteminama, jog tikty kitiems tiriamojo darbo etapams.

Toliau, iStyrus iki Siol padarytus darbus, atrinkti labiausiai démesio vertus dirbtinio intelekto
metodus, kurie buty taikomi kredity rizikos vertinime, o tarp ju ir Bajeso tinklus. ISsiaiskinti kaip
s¢kmingai naudojami dirbtinio intelekto metodai kredity rizikos vertinimui, o tam didziaja dalimi
bus remiamasi iki tol atliktais tyrimais ir juy rezultatais i§ nagrinéty straipsniy. Taip pat bus
atsizvelgta 1 galimybe tuos metodus ir ju algoritmus realizuoti. Metody efektyvumas turéty biiti
vertinamas pagal ju realizacijy eksperimentinius rezultatus, pavyzdziui, atsizvelgiant i tai, kiek
procentiskai kreditoriy jvertino teisingai arba ne, taip pat, jei imanoma palyginti metody
realizavimo sudétinguma, ju darbo laika vertinant rizika ir kitus aspektus.

Po to, remiantis turimomis iSvadomis, turéty buti kuriama konkreti programiné realizacija
informacijos empiriniam patikrinimui atlikti (ji gali bati kuriama ir lygiagreciai, jei tai bus
imanoma) arba esamy ne komerciniy atvirojo kodo programiniy pakety pritaikymas. Projektavimui
ir modeliavimui bus panagrinéta jau sukurta nemokama programiné iranga, pvz., Weka aplinkoje, {
kuria bus integruota jau turima duomeny baz¢ su finansiniais organizacijy duomenimis.

Duomenys saugomi MySQL duomeny bazéje, kuri preliminariai jau sudaryta VU KHF
doktoranto P.Danéno, tik ji gali biiti papildoma naujais duomenimis. Sukirus sistema, ja testuoti, o
veliau atlikti lyginamaja analize su kitomis realizacijomis, pvz., kad ir su minéta P.Danéno sukurta
realizacija JAVA kalboje, kuri remiasi SVM metodu kredity rizikai vertinti pagal firmy finansinius
duomenis. Jei pavyks, Sios sistemos gali biiti apjungtos, o taip pat sukurta realizacija gali buti
palyginta su analogiSkomis Bajeso tinklus jgalinan¢iomis laisvai prieinamomis atvirojo kodo
realizacijomis, kuriy sarasas ir nuorodos 1 juos pateikiamos:
www.kdnuggets.com/software/bayesian.html. Realizuota sistema, pateikiant jai jvedimo duomenis
(finansinius organizacijos duomenis) turéty ta organizacija tik priskirti prie mokios, vidutinés
rizikos arba nemokios.

Galutinis darbo zingsnis — atlikti ginamyjy teiginiy patvirtinima arba atmetima, be to,

pateikti konkrecius pasitilymus, kokie tyrimo aspektai galéty biiti patvirtinti praktikoje.

Darbo atlikimo preliminari eiga pagal darbo uzdavinius pateikiama ir 1 lenteléje.



1 lentele
Darbo atlikimo preliminari eiga
Eil.
nr. | Veikla/ Laiko intervalai 2008.11.01 | 2008.12.30 | 2009.04.30 | 2009.05.31 | 2009.09.30 | 2010.04.30 | 2010.05.31
1 | Informacijos Saltiniy tyrimas _I
2 | Metody stebéjimas ir analizé
3 . -
Tarpusavio metody palyginimas
4 Ekspertinés sistemos
modeliavimas ir projektavimas
5 | Sistemos tyrimas ir jvertinimas
6 Ginamyjy teiginiy patvirtinimas

arba paneigimas
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1. ANALITINE DARBO DALIS

Siame skyriuje pateikiama literatiiros apzvalga ir analizé, aprasant kredity rizikos vertinimo
ir valdymo aspektus, iSvardijant kredity rizikos vertinimo matematinius ir dirbtinio intelekto
metodus bei juos aprasant, o taip pat pateikiant kai kuriy i$ ju panaudojimo atvejai $iai problemai
spresti. Pabaigoje pateikiami jvairiy autoriy tyrimai metody klasifikavimo galimybéms jvertinti ir
pateikiamos Sios dalies iSvados.

1.1. Kredity rizikos vertinimo pagrindinés savokos ir principai

Finansinés organizacijos, pries teikdamos paskola, dazniausiai stengiasi surinkti apie savo
klientus visa jmanoma finansing informacija, kuria naudoja, norédami jvertinti galimos rizikos lygi.
Si informacija paprastai apima ivairius finansinius duomenis, tokius, kaip ketviréiy ar mety
galutiniai balansai, pelno ataskaitos ir kiti rodikliai, parodantys tuometing bendrovés ar asmens
finansing bukle.

Vertinant bet kokia rizika, svarbu atsiminti, kad kiekvienu atveju ji apima du pagrindinius
aspektus: nepatikimuma ir pavojuy prarasti investuotas léSas bei neapibréztuma. Kredito rizikos
atveju, ja vertindama finansing institucija turi apsvarstyti tris klausimus [1]:

1. isipareigojimy nevykdymo tikimybé (angl. probability default) — kokia galimybe,
kad kita Salis nevykdys savo isipareigojimy ju gyvavimo metu arba tam tikru ju
laikotarpiu, pavyzdziui, metais. Vienu mety laikotarpiu Sis rodiklis gali buti
apibréziamas kaip tikétinas isipareigojimy nevykdymo daznis;

2. kredito praradimas (angl. credit exposure) — kokio dydZio bus neapmokéta skola, kai
atsiras isipareigojimy nevykdymas i$ skolininko pusés;

3. atgavimo rodiklis (angl. recovery rate) — kokia prarasto kredito dalis isipareigojimu
nevykdymo atveju gali biiti susigraZinta per bankroto procediira ar kita atsiskaitymo
buda.

Teikiant kai kuriuos kreditus, reikia atlikti papildomus veiksmus [11]:

e kai paskola teikia keli bankai kartu (sindikuota paskola), prie§ sudarydamas
sutart] su kitais bankais kiekvienas bankas turi jvertinti kredito rizika,
numatyti paskolos teikimo salygas ir kt.;

e kredituodamas investicinius ir panasius projektus, bankas jvertina ne tik
ekonoming projekto seékmg, bet ir technines jo igyvendinimo galimybes, taip
pat teisinius, aplinkosaugos ir kitus veiksnius, projekto plano laikymasi. Jei

banko darbuotojams nepakanka Ziniy, kad jie galéty visapusiSkai jvertinti
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projekta, bankas turéty samdyti reikiama kvalifikacija turinCius
nepriklausomus ekspertus;

e paskoly su banku susijusiems asmenims teikimo salygas ir tvarka patvirtina
banko stebétoju taryba. Tokios paskolos neturéty virSyti banko stebétoju
tarybos nustatyty dydziy. Paskoly teikimo salygos Siems asmenims negali
biti palankesnés nei kitiems banko skolininkams;

e Dbanke turéty biiti numatytos procediiros susijusiems skolininkams nustatyti, o
paskolos jiems turéty buti teikiamos pagal i$ anksto nustatyta tvarka (Bazelio
bankuy prieziiiros komiteto parengto dokumento (BCBS 2000c¢) 7 principas).

Kredito rizikoje taip pat naudojama ir savoka ,kredito kokybé®, apibiidinanti skolininko
galimybe atsiskaityti uZ jsipareigojima. Ji apima tiek skolininko isipareigojimy nevykdymo
tikimybe, tiek ir atgavimo rodiklj [1].

Algoritminiy metody naudojima kredito rizikos vertinimui galima apibrézti savoka ,kredity
rizikos modeliavimas®, kuri apima tokias sritis, kaip tradiciné kredity analizé, metodai ir modeliai,
naudojami {vertinti derivatyvas, bei portfeliy kredito rizikos matavimus, naudojamus viso obligaciju
portfelio analizei [1]. Svarbu pabréZzti ir tai, kad kai kuriais atvejais kredito rizikos vertinimas yra
komplikuotas, unikalus, taip pat gali buti ir tokiy atveju, kai rizika geriau vertinti maziau formaliu
metodu. Pats kredity kokybés vertinimo procesas apibréziamas kaip kredito analizé ir apima kredito
rizikos vertinima tiek algoritmiskai, tiek ir maZesnio formalumo metodais, o asmenys, atliekantys $i
procesa, ivardinami kaip kredito analitikai. Sie asmenys pagal gauta informacija apie biisima
skolininka jvertina kredito iS§davimo galimybg, remdamiesi metiniais ir ketvir€iy balansais, pajamy
ataskaitomis, verslo Sakos, kurioje veikia tiriamas subjektas, galimybémis, ekonomine Salies
situacija, {vairiais rodikliais ir kitais kriterijais, ir tuo remdamiesi sudaro kredito reitingq, kuriuo
skolininka priskiria vienai ar kitai grupei pagal jo galimybes grazinti kredita. Siuo reitingu
remiantis, kreditorius gali atlikti kredito iS§davimo sprendimus. Tokius reitingus kitoms imonéms
kuria ir pasaulyje Zinomos bendrovés Fitch ratings, Moody's, Dunn & Bradstreet, Standard &
Poor’s ir kt., kuriy reitingai pasaulyje yra vertinami ir pripaZistami jvairiy finansiniy institucijy,
teikianciy kreditavimo paslaugas.

Iprastai bankai labiausiai koncentruojasi i pavieniy kredity rizikos vertinima, t.y., prie$
suteikiant kredita ivertinamos skolininko galimybés ji grazinti, suteikus kredita stebima, kaip
skolininkas vykdo isipareigojimus bankui ir kokia yra rizika bei galimas nuostolis bankui, jei
isipareigojimai nebus tinkamai vykdomi. Bet egzistuoja ir viso kredity portfelio rizika, kuria taip
pat privalu vertinti ir valdyti — tai kredity koncentracijos rizika, kuri susidaro biitent d¢l pavieniy

kredity koreliacijos. Kredity koncentracijos rizika bankuose atsiranda d¢l ivairiy priezasCiu: kai
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kurie bankai specializuojasi tam tikrose veiklos srityse (kredituodami jmones, uzsiimancias
konkrecia ekonomine veikla), taip siekdami tapti rinkos lyderiais. Bankui pasirinkus tokia veiklos
strategija, kredity koncentracijos rizika neiSvengiama. D¢l didelés konkurencijos, siekdami
neprarasti turimos rinkos dalies ar didesnio turto augimo, bankai gali bti priversti prisiimti didesng
koncentracijos rizika. Kartais kredity koncentracijos rizika susidaro dél to, kad, atsiradus kokiai
nors sparciai auganciai ekonominei veiklai, bankai labai teigiamai vertina jos perspektyvas ir tikisi
uzdirbti didesni nei vidutinis pelnas (pavyzdziui, i$ turto kainy kilimo, didesnés kredity marzos ar
mokesciy). Kredito koncentracijos rizika gali atsirasti ir nuo dél banko nepriklausanciy priezasciy,
pavyzdziui, rinkos, kurioje veikia bankas, mazumo. Sios rizikos egzistavimas — tai galimybé bankui
patirti santykinai dideli (palyginti su banko kapitalu, turtu, pajamomis ar, jei tai galima iSmatuoti,
bendra banko prisiimta arba jam priimtina rizika) nuostolj i§ kredity, jog sutrikty normali banko
veikla.

Valdydamas kredity portfelio rizika bankas siekia didziausio pelno esant tam tikrai rizikai
arba maziausios rizikos esant konkreciam pelnui. Tai darydamas bankas gali biiti pasyvus arba
aktyvus, t. y. pasirinkti viena arba kita strategija [11]:

1. Pasyvi. Tai tradicinis pozitris 1 paskoly portfelio rizikos valdyma: suteiktos paskolos
laikomos iki jy grazinimo termino pabaigos, bankas nekeicia jau suteikty paskoly
portfelio sudéties. Laikantis pasyvios strategijos, paskolu portfelio rizika i§ esmés
valdoma tik taikant limitus, t. y. nesuteikiant per daug paskoly vienam skolininkui,
susijusiems ar ta pacia ekonomine veikla uZsiimantiems skolininkams. Pasyvios
strategijos laikosi dauguma banky.

2. Aktyvi. Bankas, iSlaikydamas dali paskoly iki ju grazinimo termino pabaigos,
aktyviai keicia paskoly portfelio sudéti, kad gauty didziausia pelna, esant priimtinai
rizikai. Taikomos tokios priemonés, kaip paskoly pardavimas, paskoly keitimas
vertybiniais popieriais (angl., securitisation), paskoly draudimas, taip pat iSvestinés
finansinés priemonés. Banke, kuris pasirenka aktyvia strategija, paprastai isteigiamas
struktiirinis padalinys, atsakingas uz paskoly portfelio rizikos valdyma.

Laikantis pasyvios strategijos, kredity portfelio rizika daugiausia valdoma taikant limitus.
Kredito rizikos limitai gali biti klasifikuojami ivairiais biidais [12]:

e rizikq ribojantys ir informuojantys limitai. Nustatant kredito rizika ribojancius
limitus siekiama riboti prisiimama rizika, taciau tuo pat metu daroma jtaka veiklos
rezultatams, tiksliau jos apim¢iai ir pelningumui.

e apimties ir rizikos jvertinimu pagristi limitai. Toks limity skirstymas pagristas

dvejopais kredity koncentracijos rizikos mato vienetais. Apimties limitai nustatomi
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atsizvelgiant 1 kredity dydi, pavyzdziui, limitas didziausiam kreditui vienam
skolininkui nustatomas kaip tam tikras banko kapitalo procentas. Apimties limitai
pagristi prielaida, kad rizika tiesiogiai proporcinga kredito dydziui, taciau dél kredity
rizikos koreliacijos taip néra. Nustatant rizikos jvertinimu pagristus limitus
atsizvelgiama { kredito rizika lemiancius veiksnius: kredito dydi, isipareigojimy
nejvykdymo tikimybg, nuostoli nejvykdzius isipareigojimy, kredito trukme.
absoliutiis ir santykiniai limitai. Dauguma limity yra santykiniai, paprastai
skai¢iuojami kaip tam tikras banko kapitalo procentas. Absoliutaus limito pavyzdys
yra ilgiausia kredito trukmé, didziausia tam tikro kredito suma;

iSankstiniai ir paskesni [limitai. Limitai gali skirtis pagal tai, kada i juos
atsizvelgiama, t. y. prie§ suteikiant kredita ar ji suteikus. Taciau { dauguma, jei ne i
visus kreditui taikytinus limitus, turéty biiti atsizvelgiama prie§ suteikiant kredita, t.
y. ivertinama, kaip pasikeis banko kredity portfelis ir kredity koncentracijos rizika,

jei bus suteiktas naujas kreditas.

Pladiau apie kredity koncentracijos rizikos svarba, vertinima ir valdyma raSoma [12]

Saltinyje, o vystymosi raida ir populiariausi darbai iki 1998 mety paminéti [13]. Nors kreditoriams

svarbu vertinti ir valdyti abu minétus rizikos aspektus (pavienius ir koncentracijos), $io tiriamojo

darbo objektas yra pavieniy kredity rizikos vertinimas ir valdymas. Apie paskoly portfelio rizika

daugiau apraso V.Valvonis straipsnyje ,,Siuolaikinis kredito rizikos vertinimas banke: paskoly

portfelio rizika ir ekonominio kapitalo paskirstymas®, Pinigy studijos 2006/2, apzvalginiai

straipsniai.

Vien Lietuvoje, kur pagal Statistikos departamento prie Lietuvos respublikos vyriausybes

pateiktus 2008 mety duomenis gyvena 3366400 Zmoniy, kuriy finansinius reikalus vienaip ar kitaip

sieja 11 bankuy:

AB bankas ,,Snoras*

Danske Bank A/S Lietuvos filialas

AB DnB NORD bankas

UAB Medicinos bankas

Nordea Bank Finland Plc Lietuvos skyrius
AB Parex bankas

AB SEB bankas

AB ,,Swedbank*

AB Siauliy bankas
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e AS UniCredit Bank Lietuvos skyrius
e AB Ukio bankas
Siy banky jvairios paskirties paskoly liku¢iai nominalia verte (pagal Banky asociacijos
2009-06-09 pateiktus duomenis) fiziniams asmenims yra 28,03 milijardai lity, apytiksliai 8327 lity
vienam zmogui. Juridiniams asmenims bankai yra iSdav¢ mazdaug 40,25 milijardus lity.
Saltinyje [14] pateiktos paskoly i§davimo tendencijos 2001-2007 metams (1 paveikslas).
Kredity iSdavimo tendencijos kiekvienais metais vis labiau augo iki pastarosios ekonominés
recesijos visame pasaulyje. IS auks¢iau pateikty duomeny matoma, kad ir 2008 metais paskoly

dydis iSaugo.
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O1I5 viso O Valdzios institucijoms B Kitiems rezidentams

Saltinis: [14]

1 pav. ISduoty paskoly Lietuvoje augimo tendencijos

Paskoly augimas paaiSkinamas per bankiniy struktiiry ir ekonomikos plétojimasi, kuris turi
taip vadinama finansinio akseleratoriaus efekta, kuris cituojant [14]: ,,<...> sustiprina verslo ciklo
svyravimus. Pirmajame etape d¢l banky kredito did¢jimo ekonomikos augimas biina Zenkliai
spartesnis. Antrajame etape, kai verslo ciklas pereina { lét¢jimo fazg, daZznai kredita pradedama
normuoti, kyla paliikany normos, stabilizuojasi arba ima maZzéti turto kainos, tampa akivaizdi banky
prisiimta kredito rizika (Ramanauskas, 2005). Tai neigiamai veikia tkio plétra, gali sukelti
finansing krize.“, kas pasitvirtino véliau 2008 mety pabaigoje. Zlugo nemazai banky visame
pasaulyje, kaip pavyzdziui, 2009 mety geguze¢ didziausias bankrutaves Amerikos bankas
BankUnited FSB, kuris jau buvo 34-as bankrutavgs Amerikos bankas (informacija pateikta
Amerikos banky priezitros tarnybos), o daugeliui didziyjy Jungtiniu Amerikos ir kity Saliy banky
reikéjo valstybés paramos, t.y., finansiniy injekciju be kuriy bankai baty kapituliave. Sia finansine

krize kai kas vadina kredity krize, kuria sukélé didelés iSduoty kredity sumos su netinkamai
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{vertinta rizika. Pastarieji faktai tik dar labiau pabrézia Sios tiriamojo darbo ir kredity rizikos
vertinimo srities aktualuma.

Apie dalies (Sesiy konkreciai nejvardinty) Lietuvos banky kredity ir kredity portfeliy rizikos
valdymo principus, naudojamus metodus ir politika galima rasti [11] Saltinyje.

1.2. Pavieniy kredity rizikos vertinimas

Kredity (paskoly) teikimas — tai pagrindiné iprasto banko veikla. Jog paskolos bty
s¢kmingai teikiamos, bankui neuztenka vien tik turéti finansiniy iStekliy, bet reikia ir informacijos
apie skolininkus, juy kredito rizika, t.y., finansiniai iStekliai yra butina, bet ne vienintelé¢ salyga,
norint gauti pelno 1§ paskoly teikimo. Sékme teikiant paskolas gali lemti jvairi informacija:
bendrieji duomenys apie skolininka, duomenys apie skolininko ankstesniy isipareigojimy vykdyma,
skolininko finansiniai duomenys, skolininko veiklos efektyvumo, jo patikimumo, reputacijos
ivertinimas, rinkos ir S$alies, kurioje veikia skolininkas, rizikos ivertinimas, informacija apie
paskolos grazinimo uztikrinimo priemones ir kita [15].

Finansing rizika biity galima skirstyti { tris grupes, t.y., rizika investuojant i valiuty birZas,
rizika investuojat i vertybinius popierius (akcijas, obligacijas ir pan.) ir kredity rizika (ivairiy
paskoly suteikimas), kuri Siuo atveju yra pagrindinis S$io darbo objektas, o koncentruojamasi i
kredity suteikima ivairioms kompanijoms (ivairiems juridiniams asmenims), kredito teikéjas —
bankas, taciau tai aktualu ir kitoms kreditus teikian¢ioms unijoms.

1.3. Kredito suteikimo procesas

Pagal Austrijos banka Oesterreichische Nationalbank (OeNB) ir Austrijos ministerija [16]
tvairioms bendrovéms (imonéms, organizacijoms) paskolos teikiamos daugiau ar maziau panasiu

formaliu procesu, kuris suskaidytas ir pateiktas 2 paveiksle.

Derybos Rizikos analizavimas Apiforminimas

Susipazinimas\  Duomeny

L o Paskolos [keiCiamo turto ir rizikos " e redito suteikimo sprendimo
su debitoriumiir ysurinkimasir ~ » . DL Dokumentacija  >Patvritinimas . o
N |vertinimas jvertinimas igyvendinimas
jo veikla perzilra
-kontaklavimas - dokumenty - dokumenty perzidra - gnagrinéfi objekta - uzpildyt paskolos - tolimesnis tyrimas - patkrinti valdzios
- pirmosios Kliento  uzklausos - paskesnis paskoly - nustatyti paskolos verte  paraiska - sprendimo (autorlt?tg) sut|kl|mq
informacijos -informacijos  valdytojo tyrimas - [vertinti galimus - parengti kredito priéméjo - paruosti SH@’T'S
{vertinimas surinkimas ~kredito reitingavimas  nyostolius asignavimg, patvirtinimas -Ja§ paswasytl
-susitikimai -patikimumo - su kreditu susijusiy - perduoti kredito -leikti apsauga
jvertinimas faktoriy byla - !§mokg"pemurej|mas
dokumentavimas (dokumentacija) - i8mokejimas

Saltinis: sukurta autoriaus, remiantis [16]
2 pav. Kredito patvirtinimo proceso eiga
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Informacija apie debitoriy gaunama jvairiais biidais ir Saltiniais, nes reikia jvertinti ne tik
ekonoming bendrovés biisena, bet ir kokybing, o tai gali biiti bendrovés apskaitos tikrinimas,
finansiniy dokumenty ir informacijos rinkimas, mokesCiuy inspekcijos duomenys, jei bendroveé
prekiauja akcijomis, tai ir akciniai duomenys, kuriuos audituoja tam tikros organizacijos, galimas ir
bendrovés klienty bei partneriy apklausos, pokalbiai su eiliniais bendrovés darbuotojais, empirinis
paslaugy kokybés vertinimas (pvz., slaptieji pirkimo agentai), jei kreditas reikalingas kokio nors
projekto igyvendinimui, tai ir to projekto dokumentacija, turimos jrangos ir technikos vertinimas ir
t.t.

Remiantis pastaruoju Saltiniu, kredito suteikimo proceso kokybé rizikos atzvilgiu yra
nustatoma svarbiausiais jmanomais identifikavimo ir jvertinimo biidais. Kredito rizika jvertinama
pagal Basel komiteto (Bazelio banky priezitiros komitetas) rekomendacijas, kurias didziaja dalimi
adaptuoja Europos komisija ir yra itraukta i Europos sajungos direktyvas, todél galioja visoms
Europos sajungos naréms. ISskiriamos keturios rizikos komponentés:

1. Tikimybé, jog kreditorius nejvykdys isipareigojimy (angl., Probability of default,
PD);

2. D¢l skolininko isipareigojimy neivykdymo atsiradusio nuostolio ir pozicijos vertés
santykis, iSreik$tas procentais (angl., Loss given default, LGD);

3. Turto praradimo dydis isipareigojimu neivykdymo metu (angl., Exposure at default,
EAD), kuris pagal Bazelio rekomendacijas dazniausiai skaiiuojamas vieneriems
metams: 1§ nesumokétos skolos dydzio (isipareigojimo nevykdymo metu) atimant
galimas pajamas i$ ikeisto (uzZstatyto) turo;

4. Kredito suteikimo terminas (angl., Maturity, M);

Pastarasis komponentas yra maziausiai svarbus i§ visy iSvardyty ir labiausiai prisideda prie
reikalingo kapitalo skai¢iavimo. Tuo tarpu pirmasis yra vertinamas pagal dabarting ir ateities
galimybes padengti kredita ir paltikanas uZ ji bei kitus jisipareigojimus. Ypa¢ svarbu jvertinti
grynyjy pinigy srautus ir pajamas, kuriais ir turéty biiti padengti isipareigojimai, o ne, tarkim, kity
kredity pagalba. Siuo atveju turi biiti perziiiréta ne tik kredituojama bendroveé, bet ir visas verslo
modelis. Antrasis komponentas LGD vertinamas ikeisto turto pavidalu (kilnojamasis ir
nekilnojamasis turtas), kur reikia atsizvelgti ne tik i ikeisto turto dabarting vertg, bet ir vertg uz kuria
jis bty véliau realizuotas, parduotas, taigi atsizvelgiama i ikeisto turto tipa ir jo verte. EAD atveju
reikia atsizvelgti ne tik i skolininko tipa, grynuyju pinigy srauty Saltinj, ikei¢iamo turto vertg ir tipa
bet ir i pretenduojamo ikeisto turto dydi bendrovés atzvilgiu (ar jkei¢iama visa bendrové, ar tik dalis

jos irenginiy, technikos, Zemiy, pastaty ir t.t.).
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»Basel II“ skolintojo kapitalo ivertinimui sitlo du budus, t.y., standartini ir vidinio
reitingavimo jvertinima (angl., internal ratings-based approach - IRB approach), kuris remiasi 7-
iomis turto klasémis: priklausancio vien tik bendrovei, ikeisto bankui arba kitiems juridiniams ar
fiziniams asmenims, bendras/kolektyvinis turtas, parduodamas turtas, akcininky turtas, vertybiniuy

popieriy turtas, nekintantis turtas.

1.4. Kredito rizikos valdymo ciklas

Rizikos valdymas apima identifikavima, jvertinima, apjungima, planavima ir valdyma bei
monitoringa (3 iliustracija). Visy pirma rizikos yra identifikuojamos, numatomi jvairlis scenarijai.
Dazniausiai bankai iSskiria | pacio kreditoriaus veiksmuy rizika (netinkamuy technologiju rizika,
naujy produkty ar paslaugy rizika), rinkos rizika (akcijy rinky, valiuty, palikany normy, kapitalo,
likvidumo rizikos) ir operacing rizika, o taip pat iSskiria strategines bei reputacines rizikas, taciau
jas sunkiau i$matuoti kiekybiskai. Siuo atveju lengviausiai vertinama rinkos rizika, kuri turi
pakankamai istoriniy duomeny. Kredito rizika skirstoma | numatytus nuostolius, kuriuos
dazniausiai jau nuo pat pradziy turi numatyti pats skolintojas, ir netikétus nuostolius, kurie
dazniausiai biina didesni nukrypimai nuo numatyty nuostoliy. Véliau apjungiamos visos {manomos
rizikos, atsizvelgiama i ju tarpusavio koreliacija ir ivertinama visa rizika kreditoriui. Kreditorius
planuoja ir valdo galimas rizikas, valdymas galimas kaip limity nustatymas sudarant individualius
sandorius ar portfelius, garantijuy, kredito draudimo naudojimas, kredito suteikty léSy vertimas

investicijomis, turto pirkimas ir pardavimas ir pan.
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Rizikos valdymo ciklas

—

|dentifikuoti

Tiesiogiai susije rizikos tipai:
- Rinkos rizika

- Kredito rizika

- Operaciné rizika

ISmatuoti (jvertinti)

Matavimo instrumentai:
- Prognozé
- Streso testai

Apjungti

Bendros rizikos jvertinimas:
- Koreliacija
- Portfelio modeliai

Planavimas ir kontrolé

Kontrolés instrumentai:
- Limitavimas
- |kainiai pritaikyti rizikai

- Derivatyvos/paskoly vertimas investicijomis/pardavimai

Monitoringas

1L 11

Saltinis: sukurta autoriaus, remiantis [16]

Rizikos kontrolé ir ataskaitos:
- Paskirto limito stebéjimas
- Sugebéjimas valdyti rizikas

3 pav. Rizikos valdymo ciklas

Kredity monitoringas (1 lentelé) apima ivairiy kriteriju sekima (pavyzdziui, automatizuotai,

naudojant IT priemones) tam tikrais laiko periodais, pvz., banko suteikto kredito virSijimas,

nepakankamos kredito transakcijos sekamos kasdien, nauji isipareigojimai, imoky vélavimas,

finansinés ataskaitos — kas meénesj, o pramoneés Sakos informacija — kas metus, Sie visi faktoriai yra

vieni 1§ pirmyjy skolininko nemokumo (rizikos) atsiradimo pozymiy. Monitoringo esmé yra

pastebéti  galimus debitoriaus nebesugeb¢jimus valdyti finansinés rizikos ir nebevykdyti

isipareigojimy. E. Bernhardsen apie monitoringa teigia, kad svarbiausia pateikti reikiama

informacija apie kredity sistemos funkcionavima bei sekti, kaip laikui bégant kinta kredituoto

asmens galimybés grazinti kredita.

2 lentele
Teiginiai apie kredity monitoringa

Autorius Metai ApibréZimas

Ari Hyytinen, Otto Toivanen | 2004 | Kredity monitoringas — tai efektyvi priemoné kreditavimo proceso valdymo
kokybei gerinti.

D.Jatktinaité, N.StonCiuviené, | 2000 | Kredity monitoringas prasideda is karto po to, kai gaunama paraiska kreditui

N.Zaltauskiené gauti, uztikrinanti savalaikj kredito grazinima bei palikany mokéjima.

Maluis R., Salaski N. 1995 | Kredity monitoringas — tai nuolatinis kredituoto asmens stebéjimas,
informacijos apie jo ekonoming blisena rinkimas, ateities tendencijy
prognoze.

V. Valvonis 2004 | Banko kredity monitoringas — tai priemong, padedanti jvertinti kredity
portfelio rizika.

R. Rukuiziené 1997 | Kredity monitoringas — tai kredito naudojimo salygy kontrolé, atsizvelgiant {
faktinius kredito gavéjo tikinés veiklos rodiklius, ir probleminiy kredity
pasireiskimo aplinkybiy ir veiksmy i$aiskinimas siekiant i§vengti kreditinés
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rizikos tolesniy padariniy.

S. Taraila 2001 | Kredity monitoringas - kredito gavéjo veiklos kontrolés ir probleminiy
kredity, kuriems gresia nesavalaikis grazinimas, ankstyvoje stadijoje
iSai§kinimo procesas.

D.Lauskiené,V.Snieska 2003 | Banky kredito monitoringas - tai kredituojamy asmeny vertinimas pries

iSduodant kredita, bei nuolatiné jy kontrolé iki kreditas grazinamas.

Saltinis: [15]

Remiantis [15] Saltiniu, banky kredito monitoringas prasideda i$ karto po to, kai gaunama

paraiSka kreditui gauti, tad kredity monitoringo procese galima iSskirti du etapus — kredity

monitoringas iki kredito i§davimo, ir kredity monitoringas po kredito iSdavimo, todé¢l banko kredity

monitoringo procesa iki ir po kredito iSdavimo sitilo skirstyti i Siuos etapus:

1) monitoringo tiksly ir uzdaviniy nustatymas;

2) indikatoriy sistemos kiirimas;

3) monitoringo plano sudarymas;

4) duomeny, informacijos apie kredito gavéjo tking finansing biiklg, rinkimas ir analiz¢;

5) rezultaty jvertinimas.

Nurodytas pirmasis etapas yra svarbus, nes klaidos Siame etape gali padaryti nerezultatyvy

visa monitoringo procesa. Veiksmuy vykdymas ir rezultatai stebimi ir vertinami tam tikrais

kiekybiniais rodikliais, tod¢l svarbus antrasis banko kredity monitoringo organizavimo proceso

etapas, o siekiant maksimalaus efekto, kredito monitoringo pasiekimus apibiidinantys rodikliai

tiréty buti pasirenkami i§ anksto, ju pasirinkima lemia informacijos prieinamumas, t.y. turi biti

atsizvelgta, ar stebéjimo metu galima gauti vienokius ar kitokius duomenis. Siy teiginiy grafiné

interpretacija pateikiama 4 paveiksle.
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| Finansinés ataskaitos |

/' Verslo planas |

Informacijos rinkimas
bei jos analizé "l Kredito apdraudimas |

v ™

. o Ereditorng-debitoriy saradas I
Nauia paslauga Kredity monitoringas
~aua pasiaug iki kredito i¥davimo — -
I Soriné informacija |
. —»] Kreditas suteikiamas
e, Rezultaty vertinimas -
BANKO KREDITUY ar
i . = Kreditas nesuteikiamas
MONITORINGAS - - I
v ] Finansinés ataskaitos |
Informacijos rinkimas
. . bei jos analizé —p]  ISoriné informacija . .
Kredity monitoringas ] 2k I Priemones
vo kredito isdavimo e -
I | Rizika pastovi | A
/‘ Rizikos
. ’I Padidéjusi rizika P zrupss
Rezultaty vertinimas - d - kéitiims
L B

|  Sumazéjusirizika |V

Saltinis: [15]
4 pav. Kredity monitoringo procesas
Pastarasis autorius bando apibrézti kredito rizikos vertinimo bei monitoringo sasaja, o tai
sitilo padaryti per banko kredity monitoringo tikslus ir uzdavinius, indikatoriy sistema, renkama ir
apdorojama informacija, nukreipta abiem atvejais i kredito rizikos mazinima. Pagal anksciau
iSreikStus teiginius banko kredity monitoringo proceso metu surinkta informacija yra panaudojama

kredito rizikos nustatymui.
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Banko kredity monitoringas
Iki kredito isdavimo Po kredito isdavimo
¥ A A” —a
. - Informacijos

Informacijos rinkimas Rezultaty o ], ) Rezultaty

L. . e rinkimas bei jos e

bei jos analizé vertinimas . vertinimas
analizé
/ -
..-—“‘“'M
/ P
Isipareigojvimuy o - . . 1 . .
o ) Kredito pozicijos Portfelio nuostolio Modeliy grupés
nevyvkdymo tikimyvbeés I ! L Sru]

. Pasirinkimo Kredito ekvivalento .

Aktuarinis ; o Rizikos vertés
sandorio pozicijos
y v v v Modeliai

Vertinimo Kredito i . Istparergojimuy

. } Grazinimo lygio _

balais MArzos - nevykdymo biisenos
PD EAD LGD EL UL Rezultatas

Paskol ‘tfeli
Pavieniy paskoly modeliai Aol portietio

modeliai

Saltinis: [15]
5 pav. Kredito rizikos vertinimo bei monitoringo sgsaja

Kredity monitoringo proceso metu iki kredito iSdavimo nustatomas tikétinas ir netikétinas
nuostolis (atitinkamai angl., expected ir unexcpected loss — EL, UL), o tada priimamas sprendimas
— suteikti kredita ar ne. Priklausomai nuo to, kokio dydzio nustatytas tikétinas nuostolis, parenkama
atitinkama paliikany norma. Kaip jau buvo minéta, vertinant kredito rizika, jo sudedamosios dalys:
isipareigojimy nevykdymo tikimybé (PD), nuostolis isipareigojimy nevykdymo atveju (LGD),
kredito pozicija isipareigojimy nevykdymo atveju (EAD), pagal kuriuos galima apskaiciuoti EL ir
UL (5 pav.).

1.5. Rizikos padengimas

Rizikos padengimas (angl., Risk-bearing Capacity) Siuo atveju reiSkia kreditoriaus
galimybes padengti rizikas i§ savo turimy finansiniy resursy (i§ akcijy, valiuty kurso padidinimo,
rezervy, pelno). Visi resursai, kuriais gali kreditorius manipuliuoti riziky padengimui laikomi
padengimo kapitalu (fondu, turtu). Sio kapitalo dydis apriboja skai¢iy deryby, kurios yra nesaugios
rizikos atzvilgiu ir i kurias turéty leistis kreditorius. Sio kapitalo dydis svariai prisideda prie banko
verslo politikos ir rizikos valdymo politikos. Zinoma, jei bankas turi didesnius piniginius resursus,
jis gali labiau plétotis, skolinti rizikingesniems klientams, priimti didesnius nuostolius, jei rizika

visgi i8sipildyty [16].
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1.6. Rizikos iSmatavimas

Yra du pagrindiniai metodai, kuriais remiantis galima iSmatuoti netikétus nuostolius (UL):

- Vertés pokycio rizika (Value-at-Risk, VaR), kuris yra portfelio galimy nuostoliy
del rinkos kainos kitimo kiekybinis jvertinimas tam tikru laikotarpiu su tam tikra
tikimybe.

- Scenarijaus technikos (angl., scenario techniques).

Pirmasis i§ ju yra tikslesnis, taciau ji sudétingiau apskaiiuoti, o antrasis dazniausiai
naudojamas tada, kai néra galimybés apskaiciuoti VaR. Abu metodai aprasyti zemiau.

1.7. VaR

VaR nurodo galimuy nuostoliy kiekybini jvertinima tam tikram laikotarpiui su tam tikra
nevirSytina tikimybe. Tam nustatoma patikimumo riba, kuri daZniausiai yra tarp 95% ir 99,95%, o
tai reiSkia, kad didesni nuostoliai yra imanomi, taciau tik su tikimybe tarp 5% ir 0,05%. VaR
apskaiCiavimui reikia nustatyti potencialy galimy nuostoliu pasiskirstyma, o tam yra daromos
prielaidos apie galima (ateities) isipareigojimy nevykdyma ir EAD (Exposure at default).

Sis rodiklis, deja, neturi jokio nuostoliu dydzio nustatymo likusiems 5%, o be to
neatsizvelgia i jokius staigius rinkos ar ekonomikos pokycius (pvz., kriz¢), kurios metu staigiai
iSauga isipareigojimy nevykdymo tikimybé. Skirtingoms rizikoms vertinti skiriasi ir apskaic¢iavimo
sudétingumas, kaip, tarkim, minétoms rinkoms, operacinei ir kredito rizikos tipams. Dar vienas
neigiamas aspektas gali biiti nepakankamas istoriniy duomeny apie skolininka kiekis.

Smulkiau apie vertés pokycio rizika, jos atsiradima, pritaikyma ir kitus aspektus galima rasti
Saltinyje [17], o taip pat taikyma valiuty rinkoje, iskaitant ir CVaR (conditional VaR) Saltinyje [18].

1.8. Scenarijaus technikos

Siai rizikos jvertinimo analizei taip pat reikia istoriniy rinkos arba vidiniy kreditoriaus
duomeny, taip kuriant tam tikrus galimus scenarijus apie galimus isipareigojimy nevykdymus.

Kaip ir VaR atveju bandoma nuspéti ,,normalius atvejus®, kur tariama, kad analogiSky
nuostoliy jau yra buve tam tikruose istoriniuose duomenyse, ir blogiausius galimus atvejus, kur
bandoma nuspéti didZiausius jmanomus nuostolius. Sie du scenarijai naudojami nustatyti
svyravimus (nepastovuma). Tokie pasikeitimai gali atsirasti dé¢l eilés priezas¢iuy, pvz., pinigy vertés
kaita, ikeisto turto vertés keitimasis ir t.t. Dél savo maZesnio parametry, naudojamy rizikai nustatyti,
kiekio teikia prastesnius rezultatus nei VaR.

Taigi, aptarus ivairius su kredity rizikos vertinimu ir valdymu susijusius aspektus,
pateikiami konkretiis vertinimo metodai, kurie skiriami | dvi dalis — matematinius statistinius ir

dirbtinio intelekto metodus, pastarieji dél savo objektiSkumo, lyginant su matematiniais metodais,
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yra §io tirlamojo darbo objektas, kai tuo tarpu matematiniams statistiniams metodams reikia taip
vadinamy ekspertiniy ziniy, kurie, kaip jau buvo apraSyta auksc¢iau skyriuose, yra pagrindiniai,
kurie naudojami realiuose bankuose ar kitose kreditais uzsiimanciose kompanijose bei yra labai

placiai istirti.
1.9. Kredito rizikos vertinimo metodai

Remiantis [2, 13] Saltiniais, Siuo metu finansinei rizikai vertinti yra nagrinéti tokie

matematiniai statistiniai metodai ir sritys, kaip:

= tiesiné tikimybiy analizé (angl., the linear probability analysis);

= tiesin¢ diskriminantiné analizé (angl., linear discriminant analysis);

= Jogit analiz¢ (angl., logit analysis);

= probit analizé (angl., probit analysis);,

" tiesinis programavimas;

*  integer programavimas;

» risk of ruin‘ ir option pricing (sutr. OPM) modeliai;

mortality default rate modeliai;

bei dirbtinio intelekto metodai ir sritys:

= artimiausio k kaimyno metodas (angl., k-nearest neighbor, sutr. KNN);

= klasifikavimo medis (angl., classification tree);

= dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl., artificial neural networks, sutr. ANN);

= genetiniai algoritmai;

= paramos vektoriy masinos (angl., support vector machines, sutr. SVM);

= neuro-fuzzy sistemos;

= Bajeso metodas;

= hibridiniai ir kiti metodai.

Kitame skyriuje apzvelgiamas kredity kokybés vertinimas balais ir aprasomas tiesinés

diskriminantinés analizés metodas ir jo veikimo principai, o taip pat palie¢iama logit analize. Toliau
skyriuose bus aptarti dirbtinio intelekto metodai.

1.10. Tiesiné diskriminantiné analizé ir Kiti vertinimo balais metodai

Rizikos, atsirandancios iSduodant paskolas individualiems asmenims ar mazoms
organizacijoms, vertinimo atveju kredito kokybé paprastai jvertinama kredito vertinimu balais
(angl., credit scoring): kreditorius i§ turimos informacijos apie subjekta, kuriam iSduodama paskola,
apskaiciuoja kredito jvertinima balais, tam naudodamas tam tikra standartizuota formule. Pagal $i

rodikli kreditorius gali spresti, ar jam verta suteikti kredita konkreciam subjektui, ar to daryti
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neverta. Kaip jau minéta, reitingavima naudoja ir kredito reitingavimo agentiiros, tam naudodamos
skirtingus rodiklius. Pavyzdziui, ,Standard & Poor’s* reitinguodama skaifiuoja bendra
Isipareigotojo pajéguma ivykdyti finansini isipareigojima, ir tai atliecka apskai¢iuodama
isipareigojimu nejvykdymo rodikli. Tuo tarpu ,,Moody‘s® i vertinima ijtraukia ir sprendima apie
skolos atgavima esant nuostoliams, tod¢l skaiCiavimai artimi numatyty praradimy rodiklio
skai¢iavimams. Sios bendrovés, reitinguodamos bendroves, vadovaujasi tokiais kriterijais, kaip
verslo Sakos ar pramonés Sakos rizika, subjekto vieta Sioje Sakoje, jo veiklos ir efektyvumo
rodikliai, finansinis pajégumas bei lankstumas ir kt. Siy bendroviy reitingavimo algoritmai néra
vieSinami, todél informacija apie juos prieinama tik $iy bendroviy analitikams.

Kredity rizikos vertinimas balais apima 4 aukS$¢iau minétus metodus: tiesiné tikimybiy
analize, tiesiné diskriminantiné analiz¢, logit analiz¢, probit analize.

Populiariausias kredity vertinimo metodas, kuris paremtas kredity vertinimu balais, yra
diskriminantiné analizé (antra seka logit analizé, abu metodai teikia panasius efektyvumo rodiklius),
kuri remiantis kai kuriais tyrimais rodo geresnius rezultatus uz ekspertines banky sistemas, kurios
yra gana subjektyvios ir i§ esmés remiasi keturiais kriterijais: skolininko reputacija, kapitalu,
finansiniu produktyvumu ir ikei¢iamo turto verte, taip vadinamy 4 ,,Cs* (angl., borrower character
(reputation), capital (leverage), capacity (volatility of earnings), collateral) [13]. E.I. Altman ko gero
yra zinomiausias mokslininkas su savo straipsniais tradiciniame kredity rizikos valdyme, o ypaé
plétojant diskriminanting analizg, kuri jau 1968 metais buvo publikuota ,.JJournal of Banking &
Finance* [1], o véliau plétota dél savo populiarumo eilg¢ mety daugelio mokslininky [13].

Diskriminantinés analizés principas — suskirstyti tam tikrus jvairius informacijos teikiamus
atributus | grupes, kurie vienaip ar kitaip gali prisidéti prie rizikos {vertinimo. Véliau vertinamos ty
grubiy reikSmingumas, daroma jtaka, paskiriant tam tikrus koeficientus. I§ esmés diskriminantiné
funkcija atrodo taip:

Z=viX1tVvXot. . . HvnXn, (D)
kur Z yra diskriminantinis jvertis (reikSmé), n — nariy skaicius, vi,vz...v, yra diskriminantiniai
koeficientai, o X1,X,...X, yra nepriklausomi kintamieji. Véliau Sis vienai kompanijai skai¢iuojamas
tvertis naudojamas kitam koeficientui apskaiCiuoti, kuris vertina eilés kompanijy tarpusavio
tendencijas. Kitaip tariant, diskriminantiné¢ analizé bando susieti apskaitos ir rinkos duomenis
tiesine priklausomybe su dvejomis skolininky grupémis — mokiais ir nemokiais. Tuo tarpu logit
metodas apima tik apskaitos duomenuy analize nustatyti tikimybe, kad skolininkas nejvykdys
isipareigojimy, tariant, kad ta tikimybé yra pasiskirsciusi logistiskai (angl., logistically distributed),

t.y., igyja reikSmes tarp O ir 1. Logit modelio tikimybés radimo formulé (2) pateikta zemiau:
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Elyi|xzi] = ® (a0 + a1 + a2xi2 + ... + aaria) . yi = {0, 1} @

2 formuléje @(x) yra kumuliaciné pasiskirstymo funkcija (angl., cumulative distribution
function), kuri reiskia, kad su kiekvienu realiu x, galioja * = Fx(z) =P(X = 7)), kas reiskia,
jog atsitiktinis X bus mazesnis arba lygus x. AnalogiSkai pateikiama probit modelio formulé (3)
tikimybei rasti, jog objektas priklauso vienai ar kitai grupei (pvz., 0 ir 1):

1
[yi| 7] 1 +exp(—ag — a4 — ... — (AgTig) (3)

Ir logit ir probit modeliams kredito vertinimo balais formulé yra tokia pati kaip ir tiesinei
diskriminantinei analizei, t.y., formulé 1, o 2 ir 3 formulés atitinkamai parodo tikimybg, kad
skolininkas neivykdys isipareigojimy.

Kiekvienas kredito rizika vertinantis ekspertas pats nustatingja ir nepriklausomy kintamyjy
skaiciy, ir diskriminantinius koeficientus, taciau E.I.Altman 1968 metais kaip optimaliausia varianta
siilé 5 kintamuosius: likvidumas, pelningumas, svertinés sistemos (angl., leverage, pelningumo
ivertinimas), mokumas ir aktyvumas (tarkim, pardavimy). Sie kintamieji yra papras¢iausios grupés,
sudarytos i§ 22 atributy, rodikliy, gaunamy i§ ivairiy finansiniy duomeny. Atitinkamai Siems
kintamiesiems buvo sitlomos tokie diskriminantiniai koeficientai: 0.012, 0.014, 0.033, 0,006 ir
0.999. Jei Z koeficiento reikSme yra maZesné nei 2.675, ta kompanija skiriama prie bankrutuojanciy
grupés. Véliau (1977) tas pats autorius sitile naudoti diskriminantini modeli su 7 kintamaisiais, kuris
dar labiau buvo tobulinimas kity autoriy ir vienas 1§ tokiy buvo Zeta modelis, kuri plétojo viena
firma, o jos efektyvuma lyginant su kitais analogiskais sprendimais dar karta patvirtino Scott (1981)
[13].

Nors esant tvirtoms ekspertinéms zinioms diskriminantinis modelis gali rodyti gerus
rezultatus, taCiau Sis metodas (kaip ir visi likg, paremti vertinimu balais) turi minusy, kuriy
pagrindiniai — subjektyvus didelio finansiniy rodikliy kiekio jvertinimas bei gana sudétingas
tinkamos koreliacijos nustatymas, létas reagavimas | pokycCius rinkoje ir ekonomikoje ar pacios
firmos, kadangi vertinimas vyksta tam tikrais laiko intervalais, tuo paciu visi vertinimo kriterijai
bandomi susieti tiesiSkai, nors realus pasaulis toks néra, o taip pat Siems metodams néra konkretaus
vieningo teorinio modelio.

1.11. Dirbtinis intelektas ir maSininis mokymas

Dirbtinio intelekto savoka atsirado prie§ puse amziaus (1956 m.). Sestajame XX amzZiaus
deSimtmetyje pradéti naudoti kompiuteriai Sia savoka paverté rimta teorine ir praktine disciplina,
kuri pasirodé gerokai sudétingesné nei manyta iki tol. Tuo metu buvo sukurtos pirmosios dirbtiniu

intelektu pagristos programos, Logic Theorist, General Problem Solver (GPS), leidusios panaudoti
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Sios srities zinias praktiniam problemy sprendimui. Dirbtinio intelekto savoka yra plati ir galbiit
tod¢l sunkiai apibréziama. D¢l Sios priezasties néra vienareik§mio jos apibrézimo, nes beveik
kiekvienas $altinis pateikia savo apibréZima ar net kelis apibrézimus. Si savoka gali bati apibrézta ir
kaip ,,Al — tai mokslas, kuris apima protiniy sugeb¢jimy panaudojima naudojantis kompiuteriniais
modeliais* (Charniak and McDermott)[3] arba ,,Dirbtinis intelektas — tai mokslas kaip iSmokyti
kompiuterius daryti kazka, ka tuo momentu geriau daro zmogus“ (Rich)[3], kas apraso dirbtini
intelekta kaip ,,protingy” masiny kiirimo procesa. Sistemu, kurios elgiasi kaip zmonés, savoka
atspindi Tiuringo testas, kurio pagrindinis subjektas yra pripazinimas, kad masina gali mastyti,
atsakydama { zmogaus klausimus taip, kad jis nesupras, ar bendravo su kompiuteriu, ar su
zmogumi. Taciau dirbtinio intelekto savoka galima apibrézti ir kaip ,.kompiuteriy mokslo $aka, kuri
automatizuoja protinga elgesi (Luger and Stubblefield)[3], kas jau savaime apibrézia Al kaip
atskira mokslo $aka, nagrinéjancia ivairius sudétingus skaiciavimus, kas leidzia §ia sriti taikyti tiek
finansuose, tiek ir jvairiose kitose srityse.

Dirbtinis intelektas kredito rizikos vertinime taikyti pradétas palyginti neseniai, nors
finansuose Sios srities taikymas siekia [X deSimtmecio pradzia, kai buvo sukurta pirmoji finansiné
ekspertiné sistema FOLIO, skirta vertybiniy popieriy portfelio analizei[2]. Véliau buvo kuriama vis
daugiau dirbtiniu intelektu pagristy sistemy, skirty ivairiems finansiniams skai¢iavimams bei
prognozéms, kaip TARA, INSPECTOR, ARMAX ir tt. Siuo atveju gali biti priimami tokie
sprendimai, kaip investavimas realiu laiku, akciju kainy bei indeksy prognozavimas, vertybiniy
popieriy pasirinkimas ir pan. [ tokiy sprendimy grupg galima jtraukti ir nagrinéjama sriti, kadangi
tiek bankroto prognozavima, tiek kredituojamy subjekty pasirinkima galima priskirti prie tokio tipo
uzdaviniy. Lietuvoje taip pat yra sukurta ekspertiné sistema akciju rinkoms — STRASS [4]. Kaip
atskira tokiy modeliy grupg galima jvardinti ir dirbtinio intelekto srities modelius bei metodus, IX-
ajame pra¢jusio amziaus deSimtmetyje, atsiradus pirmosioms dirbtiniu intelektu paremtoms
sistemoms, i $ia kompiuteriy mokslo Saka buvo atkreiptas didesnis démesys ir ji buvo imta rim¢iau
taikyti ekspertiniy sistemy kiirimui. Problemy sprendimo laipsnis pagristas duomeny kokybiskumu
bei Zmogaus eksperto suformuluotomis taisyklémis. Ekspertinés taisyklés sukurtos veikti Zmogaus
eksperto lygmenyje. Akivaizdu, kad tokio tipo sistemos gali biiti labai naudingos Zmogui,
siekian¢iam priimti svarby sprendima. Kaip jau buvo minéta, Amerikoje kai kurios finansinés
institucijos jau dabar linkusios pasikliauti ne tik zmogiSkaja iSmintimi, bet ir programine iranga
(TARA, INSPECTOR, kt.), paremta dirbtinio intelekto metodais (neuroniniais tinklais, fuzzy

logika, saviorganizuojanciais tinklais ir kt.) [4].
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Si sritis vis dar tiriama ir plétojama, todél ekspertinés sistemos gali biiti naudojamos tik kaip

patariancios vartotojui, ju sprendimu negalima visiSkai pasitikéti. Labiau iStobuléjus $iai sriciai,

galima tikétis, kad ateityje bus sukurta ir sistemuy, kurios galés pateikti optimaly sprendima.

Laisvoji enciklopedija Vikipedija apibrézia masininj (sistemos) mokyma taip: tai dirbtinio

intelekto sritis, kuri apima metody kiirima, mokinanc¢iy kompiuterius ,,mastyti“. Tiksliau kalbant, tai

yra programy kiirimo biidas, kai sukurta sistema prisitaiko prie duomeny (,,apsimoko*). Sistemos

mokymasis yra stipriai susijes su statistika, nes sistemos mokymasis ir statistika nagriné¢ja duomeny

analize, bet skirtingai nuo statistikos, sistemy mokymasis yra susij¢s su skai¢iavimams naudojamuy

algoritmy sudétingumais. Sistemos mokymosi algoritmai yra sistematizuoti pagal ju rezultatus.

Bendri algoritmy tipai:

prizitirimas mokymasis (mokymasis su mokytoju) — algoritmas generuoja funkcija,
kuri sieja jvedamus duomenis su tinkamais iSvedimo duomenimis. Viena i$

v —

turi i8Smokti (kad aproksimuoty funkcijos elgesi) funkcija, kuri susieja vektoriy
[X1, Xz, .. Xn] sy skirtingomis klasémis, tikrinant kelis funkcijos ivedimo-i§vedimo
rezultatus.

dalinai priziirimas mokymasis — apjungia pazymétus ir nepazymétus pavyzdzius
atitinkamai funkcijai arba klasifikatoriui sugeneruoti.

neprieinami.

mokymasis su paskatinimu - algoritmas keicia elgsenos strategija, priklausomai nuo
pateikty ziniy apie pasauli. Kiekvienas veiksmas turi jtakos aplinkai, o aplinka
grazina informacija, pagal kuria vadovaujasi besimokantis algoritmas.

nesiekia sukonstruoti tikslia funkcija. Bando nuspéti naujus iSvedimus pagristus
bandymy vedimais, bandymy iSvedimais ir naujais jvedimais.

mokymasis mokytis — algoritmas nagrin¢ja savo induktyvy tendencinguma, pagrista

ankstesne patirtimi.

Zemiau pateikiami vieni populiariausiy klasifikavimo ir klasterizavimo metodai ().
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Masininio mokymo metodai

I 1
Klasifikavimas Klasterizavimas
Neuroniniai tinklai Genetinis algoritmas CobWeb
(perceptronas) (dazniausiai kartu su kitais
Bajeso metodas(Naive Bayes ir Regresija DBSCAN
Bayes Net algoritmai)
Winnow Atraminiy vektoriy masiny KMeans
metodas
KStar ID3 XMeans
Sprendimy medis (Decision Medziy algoritmai (ADTree, Neuroniniai tinklai (Kohoneno
Tree) BFTree, REPTree ir kt.) zemélapis)
Asociatyvingés taisyklés

Saltinis: [19]
6 pav. Klasifikavimo ir klasterizavimo metodai

Pagal [20], maSininio mokymosi (angl., machine learning) tikslas yra kompiuterinés
sistemos, kurios pacios galéty mokytis save tobulinant su igaunama patirtimi veikimo metu. Tokiy
sistemy sekmingas kiirimas pagelbéty daugelyje kompiuteriy mokslo sri¢iy ir ne tik: (namy) roboty
taikymas, kalbos atpaZinimo srityje, kur tokios sistemos galéty prisitaikyti prie naujy kalbanciyjy ar
aplinkos poveikio, ziniomis grindziamy (angl., knowledge-based) sistemy bendradarbiaujant su
ekspertais taikymas {vairiose sudétingose sistemose ar net kompiuterinés programos, sugebancios
skaityti ir veliau pagal tai atlikti matematinius ar fizikos skai¢iavimo veiksmus.

Zinoma, tai néra vien tik tikslai ir svajonés, jau yra atlikta nemazai sékmingy masininio
mokymo programy, kaip Zymiai spartesnis skaiciavimy atlikimas iSmokstant reikalingas taisykles,
taisykliy jsisavinimas medicinoje — ligy nustatymas pagal turimus simptomus, kalby atpaZinimai ir
pan., pateikiami keletas 18 ju:

e Medziy algoritmais besiremianti ID3 sistema, kuri 99% tikslumu atpazista
skydliaukés ligas ir yra gretinama ekspertinéms sistemoms. PanaSius rezultatus
pateikia analogiskos sistemos geltai ir limfinéms ligoms nustatyti.

e Soar paieskos sistema, kuri vietoje reikalingy 1731 Zingsniy panaudoja 7 paieSkos

zingsnius ir yra tapatinama zmogaus programuotoms paieskos sistemomes.
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e Klasifikavimo programos (dazniausiai naudojancios statistinius metodus),
apdorojancios didelius kiekius informacijos, kaip tarkim astronomijoje atpazistant
naujus objektus.

Tai tik keletas i$ ivairiy igyvendinty sprendiniy ir dalis ju yra igyvendinta jau iki 1990, todél
Siuo metu tikétina yra efektyvesniy analogisky realizaciju.

Gana létas Sios srities vystymasis susijes su daugeliu objektyviy priezasCiy, kaip keleriuy
mokslo sri¢iy apjungimas ir suderinimas, generalizavimo savybiy neefektyvumas, kai apmokytas
objektas patenka i nauja aplinka ir nebegali atlikti analogisky uzdaviniy ir t.t. Zemiau pateikiami
keletas pavyzdziy, perteikianciy jvairias kylancias problemas sékmingam masininiui mokymui.

Taigi kaip pavyzdys aptariamas besimokantis namy robotas, kuris tarkim vykdyty is$
pazitros paprasta veiksma: namy Seimininkui liepus atnesti akinius ar telefona, jis tai ir padaryty,
bet tokiai uzduociai reikia igyvendinti daug aspektu, kaip kelio radimas, klii¢iy iSvengimas,
suvokimas ir manipuliacijas. Zinoma, uZprogramuoti robota daryti keleta uzduoé¢iy viename ar
keleriuose namuose vienam ar keliems Seimininkams yra igyvendinama uzduotis, taciau bendru
atveju jis turi suprasti kiekviena komanda, nors tai kiekviena karta pasakyty kitas zmogus su savo
akcentu ir pan., atpazinti ivairius objektus {vairiomis apSvietimo salygomis, sugebéti skirtingy
iSmatavimy daikta (pvz., stikling vandens, grandine¢lg, laikrasti ir t.t.) paimti ir juo manipuliuoti.
Tokioms uzduotims ivykdyti robotas turéty sugebéti mokytis i§ besikei€iancios aplinkos ir {vairiy
varianty kaip galima igyvendinti problema toje aplinkoje, tarkim, kur dazniausiai biina akiniai,
kurios durys daZniausiai uzrakintos ir t.t. To galéty mokytis keleriais budais, kaip tiesioginiu
aplinkos tyrinéjimu, gaunant nurodymus ir patarimus i§ Zzmogaus, aktyvaus eksperimentavimo toje
aplinkoje. Taigi 1§ paZiliros paprastai uzduociai jgyvendinti reikia eliminuoti eilg¢ problemuy.

Kitu pavyzdziu galéty biiti ivairiy sistemu gebéjimas bendrauti su Zzmogumi, t.y., ne tik
atpazinti zmogaus kalba, taCiau ja ir suprasti, suvokti, tada biity galimas dialogas bei tam tikri
veiksmai (pvz., masiny remonto darbai, automatinis klienty aptarnavimas ir pan.), bet tam
lgyvendinti kyla eilé problemy: atpaZinti skirtingy kalbanc¢iyju Snekas, akcentus, dialektus ar jau
1sisavintus kalbanciuosius naujoje aplinkoje, gebéti mokytis nauja Zodyna ir gramatika, o taip pat
gramatinius natiiralios kalbos aspektus. Taip pat kyla problemos ne tik su kalbos atpazinimu, bet ir
suvokimu ko nori Zmogus, kokio tipo problema reikia spresti bei naujy problemy isisavinimas [20].

Taigi jvairiose maSininio mokymo srityse egzistuoja aibés skirtingy problemuy, kurias
i§sprendus po vieng biity galima jungti { skirtingy kompleksiniy uzduo€iy sprendimus jvairiose

gyvenimo srityse kaip ekonomikoje, medicinoje, kariuomengje, Svietime ir t.t.
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1.12. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Toliau aprasant dirbtinius neuroninius tinklus (angl., artifiacial neural netwok, sutr. ANN)
remiamasi R.Simucio paskaity medziaga [4], kuri parengta pagal (A. Verikas ir kt., 2002).

Dirbtiniai neuroniniai tinklai pradéti nagrinéti SeStajame deSimtmetyje, taciau iki devintojo
deSimtmecio vidurio jie nebuvo placiai naudojami. Tik iSradus greitus ir galingus apmokymo
mechanizmus, dirbtiniai neuroniniai tinklai galéjo spresti realius uzdavinius. Siuo metu neuroniniai
tinklai naudojami signaly apdorojimui, triukSmo eliminavimui, duomeny klasifikavimui, sistemy
modeliavimui, identifikavimui, prognozei ir kontrolei.

Biologinio neurono ir dirbtinio neurono sandaros pateiktos zemiau esan¢iame paveiksle (6
pav.), kur neurono i¢jimai pazZyméti x;...x,, svoriai pazymeti w;...w,, wy — slenkscio reik§me, f) —

perdavimo funkcija, y — neurono i$éjimas.

Wo

Aksonas

Ve

Diendritai Lastelés kinas

{soma) Xn
Saltinis: [4]
7 pav. Biologinis (kairéje) ir dirbtinis neuronai

Neurono veikimas: neuronas gauna keleta i¢jimo reikSmiy, kiekviena {€jimo jungtis turi
savo perdavimo koeficienta (svory w), Sie svoriai atitinka biologinio neurono sinapsiy efektyvuma.
Kiekvienas neuronas turi savo slenks¢io reikSmg. Neurono suZadinimo reik§mé formuojama
skaiCiuojant svoring iéjimo signaly suma ir atimant slenksc¢io reikSmeg. Pagal suzadinimo signala,
naudojant neurono perdavimo funkcija skai¢iuojama neurono i$¢jimo reikSmeé. Jeigu naudojama
Suoliné neurono perdavimo funkcija (neurono iS¢jimas lygus 0, jei aktyvacijos reikSmé maZziau uz
nuli, ir lygus 1, jei reikSmé didesné ar lygi nuliui), neuronas veikia kaip biologinis neuronas.
Neurono svoriai gali biiti neigiami. Neigiamas svoris reiskia, kad jungtis turi slopinantj efekta, tokie

neuronai egzistuoja ir biologinése sistemose
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Saltinis: [4]
8 pav. Neurony perdavimo funkcijos

7 paveiksle parodyta keletas neurono perdavimo funkciju. Kai kurios funkcijos biidingos
tam tikro tipo neuroniniams tinklams, kitos salygojamos mokymo taisykliy arba parenkamos pagal
sprendziama uzdavini, ta¢iau dazniausiai naudojama hiperbolinio tangento funkcija.

Neuroniniy tinkly adaptyvumas (8 pav.) yra geriausioji ju savybé. Neuroninés sistemos kaip
ir matematiniai metodai, tokie kaip diskriminantiné analizé, siekia susieti i¢jimo parametrus
(kintamuosius), taciau skirtingai nuo diskriminantinés analizés, i€jimai sicjami ne tiesiSkai, taigi
Sios sistemos néra sudaromos naudojant iSankstines zinias pagal specifikacija, formules ar
apraSyma. Vietoje to, sistema naudoja iSorinius duomenis savo parametry nustatymui. Kaip jau
buvo minéta, neuroniniai tinklai apmokomi Zinant {¢jimo ir atitinkamas i$¢jimo reikSmes (uzduoties

reik§mes), grazinamas per rysi, kuriame naudojama klaidos funkcija.

Norima
reik§mé
[&jimas Z I$¢jimas
>| Adaptyvi >
sistema (w)
Klaidos
funkcija
Klaida
Mokymo D
algoritmas

Saltinis: [4]
9 pav. Adaptyvios sistemos kiirimas
Klaidos funkcija labai daznai yra skirtumo funkcija tarp neuroninio tinklo i$¢jimo ir
uzduoties reikSmés. Neuroninio tinklo atsako tikslumas tiesiogiai naudojamas parametry (tinklo
svoriy) keitimui. Mokymo metu svoriai keiCiami taip, kad sistemos i$é¢jimo reik§Smés artéty prie
norimy reikSmiy (mazéty klaida).
Auks¢iau apraSyti pavieniai neuronai jungiami i tinklus. Bet kokios paskirties neuroninis

tinklas turi i¢jimus, perduodancius kintamuyju reikSmes i§ iSorés, ir i$¢jimus, formuojancius tinklo
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atsaka. Daznai egzistuoja ir tarpiniai (paslépti) neuronai atliekantys vidini vaidmeni tinkle. [&jimo,
paslépti ir i$¢jimo neuronai jungiami vieni su kitais. Galimi du jy jungimo variantai: jungiant juos i

sluoksnius ir nejungiant (9 pav.)

I8¢jimo

[&jimo
sluoksnis

sluoksnis X

H_J

Paslépti
sluoksniai

Saltinis: [4]
10 pav. Sluoksniuotas (kairéje) ir nesluoksniuotas neuroniniai tinklai

Piesinyje (kairéje) parodytas i¢jimo sluoksnis néra skai¢iuojanéiy neurony sluoksnis. Sio
sluoksnio paskirtis téra jvesti i tinkla i¢jimo kintamuyjy reikSmes. Toks pirmojo sluoksnio tinkle
vaizdavimas yra iprastas, kadangi prie§ duomeny apdorojima neuroniniu tinklu daznai seka
pirminio duomeny apdorojimo etapas (pavyzdziui, normavimas, centravimas). Pavyzdyje paslépty
ir 1§¢jimo sluoksniy neuronai sujungti su visais pries tai esancio sluoksnio neuronais, bet neuronai
gali buti sujungiami ne su visais gretimy sluoksniy neuronais. Vieno sluoksnio neuronai dazniausiai
turi ta pacia perdavimo funkcija.

[¢jimo reikSmes patenka i {¢jimo sluoksni, véliau paeiliui skai¢iuojamos paslépty sluoksniy
neurony i$¢jimo reikSmeés, po to i8¢jimo sluoksnio neurony i8¢jimo reik§mes. Kiekvienas neuronas
skai¢iuoja svoring pries tai esancio sluoksnio neurony i§¢jimy suma ir atima slenkscio reikSme, taip
gaudamas suzadinimo lygi. Pagal gautaja suzadinimo reikSme¢ skai¢iuojama neurono perdavimo
funkcijos (i8¢jimo) reikSme. IS¢jimo sluoksnio neurony iSéjimo reikSmeés laikomos neuroninio
tinklo 1§¢jimo reikSmémis.

Kita populiari neuroniniy skai¢iavimy funkcija — radialiné baziné¢ funkcija. Naudojamos
kelios baziniy funkciju formos, kaip sinusoidés, bangelés, taciau labiausiai paplitusi Gausing,

pavyzdys pateiktas 10 paveiksle [4].
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Aproksimuojanti
funkcija

Duomeny taskai

Bazinés funkcijos

Da%%090%%% %% % %N

Saltinis: [4]
11 pav. Radialiniy baziniy (gausiniy) funkcijy naudojimas

Ivairtis neuroniniy tinkly tipai naudoja skirtingus mokymo metodus. Egzistuoja du
pagrindiniai neuroniniy tinkly apmokymo tipai: mokymas su mokytoju (neuroninis tinklas turi
iSmokti nezinoma funkcija i§ pavyzdziy, kurie yra mokymo imties i¢jimo ir i$¢jimo vektoriy
rinkiniai X ir Y) ir mokymas be mokytojo (turima tik i¢jimo duomeny imtis X), i§ kuriy labiau
paplitgs yra mokymas su mokytoju (egzistuoja ir treCias mokymo tipas: reinforcement learning).
Mokymas be mokytojo dazniausiai naudojamas atpazinimui arba klasifikacijai. Populiariausi
mokymosi be mokytojo principai Hebbo ir Kohoneno, kitaip dar vadinami save-organizuojanciais
tinklais (angl., self-organizing maps, sutr. SOM) [4]. Pastarojo principais remiasi Viscovery®
SOMine produktas, skirtas duomeny klasterizavimui, palaikantis iprastus *.txt ar *.xls faily
formatus. Zemiau pateiktas §io produkto naudojimo pavyzdys (11 pav.), kur kompanijos
suskirstytos i klasterius pagal skirtingus parametrus, kurie skirtingai jtakojo klasteriy atsiradima.

Siuo metu Zinomi tokie mokymo (svoriy nustatymo) algoritmai: gradientinis nusileidimas
(itraukiant ir momentum nari bei mokymosi grei¢io keitima), tyrimas tieséje (vienparametriné
paieska), jungtinis gradientas (keiCiant svoriy paieSkos krypti, gradientas sengja kryptimi nekinta),

Niutono (paremtas antros eilés iSvestiniy taikymu) ir Kvazi-Niutono metodai.
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Saltinis: sukurta autoriaus
12 pav. Klasterizavimas naudojant Viscovery® SOMine

Reikty atkreipti démesi, kad SOM tyrimai buvo atlikti ir Vilniaus universitete, Kauno
humanitariniame fakultete (Merkevi¢ius, GarSva, Simutis, 2004; ,,Forecasting Of Credit Classes
With The Self-Organizing Maps*), kur bandyta suskirstyti kreditus 5 ,,gerus® ir ,,blogus®. R.Simutis
yra prisid¢jgs ir daugiau prie dirbtiniy neuroniniy tinkly panaudojimo atvejy tyrimy, galima
pamineéti keleta i§ jo darby: ,,Estimation of biomass concentrations in fermentation processes for
recombinant protein production®, ,,New Methods and Technologies for Deflection Yoke Tuning®,
,Discrete Eye Tracking Based on PCA and Neural Classifier, ,,Cash Demand Forecasting for ATM
Using Neural Networks and Support Vector Regression Algorithms®, ,Intelligent Cash
Management System for an ATM network®, ,,Application of Particle Swarm Optimization
Algorithm in Stock Markets®, ,,Development and Evaluation of Decision-Making Model for Stock
Markets*. Taip pat reikty paminéti E.Merkevi¢iaus daktaro disertacija ,,Savitvarkiy neuroniniy
tinkly-diskriminantinio modelio tyrimai kredito rizikos vertinimo sprendimy paramos sistemoje*.

Dirbtiniy neuroniniy tinkly pritaikymy yra be galo daug, tarp ju nemazai finansy rinkoje,

iskaitant kredity rizikos valdyme, kai kurie 1§ ju pateikiami Zemiau esancioje lentel¢je.

3 lentelé
ANN taikymas kredity rizikai vertinti
Autoriai Metai | Aprasymas
Glorfeld, Hardgrave 1996 Naudoti ANN su Gauso maksimalaus tinkamumo klasifikatoriais.
Deng 1993 Sinergetinis naujy fakty gavimo i§ esamy atmintyje (Memory-Based Reasoning)
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Autoriai

Metai

ApraSymas

bei taisyklémis paremto induktyvaus mokymosi (Rule-Based Inductive
Learning) metody integravimas su neuroniniais tinklais i eksperting sistema.

Williamson 1995 Genetinio algoritmo, automatiskai parenkancio optimalia konfigiracija bei
rezultatus, panaudojimas.

Arminger, Enache, 1997 Klasifikavimo metody apjungimas.

Bonne

Handzic, 2003 Naudotas daugiasluoksnio perceptrono neuroninio tinklo tipas kartu su

Tjandrawibawa, Yeo vidurkinimu (Ensemble Averaging) bei pagreitinimu filtruojant (Boosting by
Filtering), kas leido gauti tikslius rezultatus (paskutiniu atveju procentiné klaida
siekeé 1.32 %).

di Tollo 2006 Naudota mokymo su mokytoju paradigma.

Besens, Van Gestel, 2004 | Naudota “iSlikimo analizés“ paradigma, paremta tam tikros populiacijos

Stepanova, Van den Poel i§likimo rodikliu.

Keung Lai, Yu, Wang, 2006 Naudojamas trijy faziy neuroniniy tinkly metodas blogy ir gery kreditoriy

Zhou atskyrimui. Jame naudojama daug skirtingy neuroniniy tinkly modeliy, kuriuos
sukiirus, taikomas iSkoreliavimo maksimizavimo algoritmas tinkamy aibés nariy
iSrinkimui; ¢ia klasifikavimui naudojamas ir patikimumu paremtas metodas.
Kaip teigia patys autoriai, atlik¢ eksperimenta, jie gavo gerus klasifikavimo
rezultatus.

Keung Lai, Yu, Wang, 2006 Sis darbas traktuoja neuroninius tinklus kaip metamokymo metoda, kurio esmé

Zhou yra skirtingy neuroniniy tinkly pagal skirtingus apsimokymo duomeny rinkinius
su skirtingomis pradinémis salygomis bei apsimokymo algoritmais apmokymas
skirtingy kredito vertinimo modeliy (baziniy modeliy) formulavimui. I$ Siy
baziniy modeliy gali blti generuojamas metamodelis, kas leidzia pagerinti
patikimuma, t.y., tiksluma prognozuojant praradimus.

B.M.M. Dissananayake, 2007 ANN taikymas atskiroms pramonés Sakoms, $iuo atveju buvo pasirinkta

C. H. Hendahewa, A. S. viesbu¢iy (turizmo) rinka, jvertinant finansinius ir ekonominius faktorius,

Karunananda naudojant du neuroninius tinklus: viena grynujy pinigu cirkuliacijai numatyti,
kita skoly numatymui, abejiems naudojant sklidimo atgal apmokyma (angl.,
backpropagation), suderinant neuroniniy tinkly modelius su web aplikacijomis
duomenims gauti.

Lean Yu, Shouyang 2007 Daugiafazio (6 fazés) neuroninio modelio taikymas kredity rizikai vertinti.

Wang and Kin Keung Pirmame etape vykdomas duomeny generavimas, juy prastinimas, vidurkinimas

Lai ir t.t., antrame — sukuriama keletas skirtingy neuroniniy tinkly su skirtingais
treniravimosi duomeny rinkiniais, tinklai treniruojami, gaunami klasifikavimo ir
patikimumo jvertinimai, dekoreliacijos maksimizavimo algoritmo naudojimas
tinkamy bendry nariy parinkimui, penktame — pastaryju nariy sudaryty
neuroniniy tinkly patikimumo jvertinimy skirstymas | intervalus, SeStame —
sudaromas galutinis modelis ir vertinamas jo patikimumas. Galiausiai modelis
testuojamas su realiais duomenimis.

Eliana Angelini, 2008 | Atsizvelgta | Bazelio II rekomendacijas kapitalo reikalavimams banky

Giacomo di Tollo and knygoms, atsizvelgiant i kredity rizika. Sukurtos dvi neuroninés sistemos (viena

Andrea Roli iprasta feedforward, kur neuronai turi vienos krypties ir neturi griztamyju rysig).
Parodyta, kad dirbant su realiais duomenimis gauti neblogi skolininko galimy
isipareigojimo nevykdymo nuspéjimo rezultatai.

Maximilian J.B. Hall, 2008 ANN naudojimas banky kredity portfeliy rizikai vertinti, naudojant

Dadang Muljawan, makroekonominius kriterijus. [trauktos Bajeso reguliacijos technikos, jog

Suprayogi, Lolita duomenys nepersimokytuy (per daug neprisitaikyty prie apmokymo duomeny).

Moorena Parodyta, jog i§ naudoty parametry (BVP augimas, akciju kainosinfliacijos
dydis, valiuty kursai ir pinigy apyvarta) didziausia jtaka daro akciju kainos.

Ping Yao, Chong Wu, 2009 Sesiy lygiu fuzzy neuroniniais tinklas su 4 faktoriy j¢jimais. Parodyti, autoriy

Minghui Yao

teigimu, Zymiai geresni rezultatai nei naudojant jprasta ANN modelj.

Saltinis: [19], papildyta autoriaus

Apibendrinant neuroninius tinklus, galima pasakyti, kad neuroninis tinklas negali padaryti

nieko, kas negali buiti padaroma tradiciniais skai¢iavimo metodais. Tac¢iau neuroniniu tinklu galima
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padaryti tai, ka kitais metodais iSgauti kartais labai sunku. Neuroninis tinklas gali formuoti modeli
i§ pavyzdziy. Tai ypa¢ naudinga apdorojant davikliy duomenis arba duomenis i§ sudétingy
(cheminiy, gamybos, komerciniy) procesy. Galbut, daugeliu atvejy ir egzistuoja duomeny
apdorojimo algoritmas, bet daznai jis néra zinomas arba turi pernelyg daug kintamyjy, todél
paprasCiau, naudojant turimus duomeny pavyzdzius, apmokyti neuronini tinkla. Akcentuojamos
problemos su ANN yra $ios: neaiSkus rezultaty gavimas (angl., ad hoc theoretical foundation),
neaiskus koreliacijos tarp jvedamu kintamyjy tarpusavyje ir su i$¢jimais nustatymas, ty koreliaciju
ar principy i$ modelio iSgavimas, lokaliy minimumuy sprendimas, neuroninio tinklo optimalus dydis
nors yra irodyta (Hecht-Nielsen ir Kolmogorov teoremos) kad su dideliais techniniais iStekliais
visas problemas galima spresti su dviem pasléptais neuroniniais sluoksniais, o taip pat neuroniniai
modeliai nenumatytai elgiasi atvejais, kai gauti duomenys visiskai neatitinka apmokymo duomenuy.

1.13. Atramos vektoriy masSinos (SVM)

Atramos vektoriy masinos (engl., support vector machines) yra vienas i§ populiariy
masininio mokymosi klasifikavimo metody. Kaip ir ANN, SVM pagristas mokymusi i§ duoty
pavyzdziy, kurie Siuo atveju skiriami | du vektorius n-dimensingje erdvéje, kur SVM sukuria
hiperplokstuma, kuri atskiria pastaruosius du i¢jimo duomeny rinkinius. Dazniausiai klasifikuojama
1 dvi klases, salyginai viena Zymint kaip teigiama, kita kaip neigiama, analogiSkai 1 ir -1. Vizualiai
SVM principas pateiktas 12 paveiksle, kur w — tai normalinis vektorius (angl., normal vector),

1SraiSka {x: wx+b = +1} — tai “teigiama” plokStuma, o “neigiama” plok§tuma zZymima kaip {x:
b
wx+b = -1}, klasifikatoriaus riba — {x: wx+b = 0}. Parametras "Wl yra renkamas toks, kad atstumas

tarp teigiamy ir neigiamuy plokStumuy biity kuo didesnis, taip gaunamos mazesnés generalizavimo

klaidos [19, 21, 22].
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Saltinis: http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/2/2a/Svm_max_sep_hyperplane_with margin.png
13 pav. Tiesinis SVM

Iprastai SVM metodas apraSomas [21]: duotos apmokymo duomeny poros (x,yi), i=1,...,1,

;= ) .. . . .
kurx;€R, 0¥ € {1, -1} , tada SVM optimizavimo formuluoté atrodo taip (4):
l

: L .
min  —w!w+C E &

w,h.E 2
i=1
subject to To(x;) + b) = 1—&,
& = 0. 4)

Pateiktoje iSraiSkoje C>0 yra baudos parametras klaidos atzvilgiu. Funkcija @ treniravimosi

duomenis x; Zymi (angl., mapping) 1 aukStesnés dimensijos erdve. K(xi,x;) = ¢(xi)Td(x;) yra
branduolio, kitaip vadinama kernel, funkcija. Yra keturios pagrindinés kernel funkcijos[21]:

- ]"
Kixi,x;) =x; X;j.

e tiesiné:
e polinominé: K(xi,x;) = (f-"xi-r}{j +r)d > D;
e radialing baziné funkcija (RBF): 1 (X0 X3) = exp(—=y|x: = x,[|"), v = 0,

. Kixixi) = tanh(~vx % + 7
e sigmoidiné: (Xi,%;) (7347 + ;I;

Siose funkcijose 7 , ¥ ir d yra kernel parametrai. Polinominés dar biina homogeninés ir
nehomogeninés, atitinkamai kai r=0 ir r=1 [22].
Saltinis [21] siiilo tokia SVM modeliy kiirimo eiga, ypatingai tiems, kurie néra itin patyre

Sioje srityje:
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Eksperimentinius duomenis transformuoti { SVM formata. Visi duomenys SVM
metodui privalo biti transformuojami | realiy skaiciy vektorius, tarkim yra trijy
kategoriju (reikSmiy) atributas {atmestas, tikrinamas, patvirtintas}, tada ji bity
tikslinga (0,0,1), (0,1,0) ir (1,0,0), taciau jei atributas turi daug reikSmiy, tada
tikslinga tik viena kategorija laikyti lygia 1, o kitas kaip 0.

Atlikti duomeny normavima i reikSmes nuo -1 iki 1 arba nuo 0 iki 1. Tai svarbus
etapas, kuris naudojamas ne tik SVM metode, jo esm¢ yra ta, kad didelés arba
stipriai aptriukSmintos reikSmés nebiity dominuojancios visy kity atzvilgiu, o taip pat
Sis etapas palengvina aritmetinius skaiCiavimus, ypa¢ naudojant polinominius ir
tiesinius branduolius.

. el (2
Pradiniu branduoliu pasirinkti RBF, kur 1% (x,y) = e "l

. RBF yra turi
pranasuma pries§ tiesini branduoli biitent dél tiesiniy ir netiesiniy rysiy tarp klasiy ir
atributy. Tiesinis branduolys yra specialus RBF atvejis, o tinkamy parametry
parametry parinkimas atsiremia { vienody rezultaty gavima. Be to, sigmoidinis
branduolys su atitinkamais parametrais rodo panasius rezultatus kaip ir RBF. Taciau,
jei funkeijy skai¢ius yra didelis, RBF gali taip pat netikti, tada geriau rinktis tiesini

kernel.

-

Naudoti kryzminj C ir ' parametry patvirtinima (atrinkima, angl., cross-
validation), tai daroma atsizvelgiant | generalizavimo savybes, o ne tik | apmokymo
tiksluma, t.y., treniravimo duomenis padalinti { dvi dalis, kuriy vienos déka Zitirima
kaip tiksliai klasifikuojami zinomi {¢jimo duomenys, o kita — nematyti duomenys
(generalizavimo {vertinimas). Siekiama, jog generalizavimo savybés biity kuo
geresnés. Tai apsaugo nuo modelio prisitaikymo prie apmokymo duomeny.

Parametry nustatymui rekomenduojama naudoti jprasta griding paieska (pvz.,

keiiant C ir | eksponentiSkai didéjimo tvarka, angl., grid-search), nors galimi ir

kiti ivairts euristiniai metodai, kurie gali biiti kur kas spartesni.

Naudoti geriausius gautus C ir ' parametrus visam treniravimo duomeny rinkiniui.
Testuoti;

4 lentele
SVM taikymas kredity rizikai vertinti pastaraisiais metais

Autoriai

Metai ApraSymas

Liwei Wei, Jianping Li, 2007 | Kredito rizikos vertinimas naudojant SVM metoda su sumaiSytais branduoliais,

Zhenyu Chen

skirstant kreditus { ,,gerus ir ,,blogus® ir, autoriy teigimu, sékmingai iSbandyta su
realaus JAV banko duomenimis.
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Yanwen Dong 2007 | SVM pritaikymas skolininky rizikai vertinti. Pritaikyta mazoms kompanijoms
vertinti, kuriy finansiniai duomenys yra sunkiai gaunami, todél vertinama
naudojantis kasdieniy operacijy duomenimis, tokiais kaip pardavimai, klienty
mokéjimai, véluojanciy mokéjimy sumos ir kt. Pasak autoriy, gauti geri rezultatai,
o taip pat buvo palyginta su LDA metodu.

Hardle Wolfgang, Moro | 2008 | SVM metodas taikytas kredity rizikai jvertinti realiais Deutsche Bundesbank

Rouslan A., Schifer duomenimis. Gauti rezultatai palyginti su tradiciniais diskriminantinés analizés ir

Dorothea logit regresijos metodais, SVM metodas pasirodé geriau visais testuotais
kintamaisiais.

Pei-Yi Hao, Min-Shiu 2008 | SVM metodas apjungiamas su Fuzzy teorija, kuri naudojama i¢jimo duomenims ir

Lin, Lung-Biao Tsai optimizavimo problemai spresti, taip kad kiekvienas i¢jimo taskas turéty jtakos
sprendimy pavirsiui. Parametrai taip pat parenkami Fuzzy nariais.

Leilei Zhang, 2009 | Sukurtos kelios aplikacijos (SVM ir BNN - backpropagation neural network),

Xiaofeng Hui kuriy nuspéjimo tikslumas siekia 80% su tikrais Australijos ir Vokietijos duomeny
rinkiniais.

Ligang Zhou, 2009 | Orientuojamasi | paieSkos metodus SVM optimaliausiems parametrams nustatyti,

Kin Keung Lai, Lean Yu epicentre tiesioginis paieSkos metodas, lyginant su gridine paieska, genetine

paieska ir eksperimentiniu dizainu. Testai atlikti su dvejais realaus pasaulio
duomeny rinkiniais.

Saltinis: sukurta autoriaus

Auksciau pateiktoje lenteléje pateikta tik keletas i§ daugelio SVM metodo taikymo kredity
rizikai vertinti darby, taigi SVM kredity rizikoje yra itin pladiai naudojamas ir plétojamas Siai
problemai spresti. Daugelyje straipsniy sprendziama problema yra parametry optimizavimas,
taisykliy iSgavimas, apjungimas su kitais metodais geresniems rezultatams gauti, taciau reikia
paminéti viena i$ didziausiy Sio metodo tritkumy — tai praleisty, tus¢iy duomeny netoleravimas.

1.14. Bajeso metodas

Pirma karta Bajeso metodo savoka paminéta Pearl (1985), nors Bajeso teorema jau zinoma
nuo 1763, kai savo moksliniame raste (,,An Essay towards solving a Problem in the Doctrine of
Chances. <...>") ja apraS¢ Thomas Bayes, kurio vardu $§i tikimybiy teorema ir pavadinta. Dabar
Bajeso metodas yra labai placiai naudojamas jvairiems sprendimo priémimo uzdaviniams spresti,
tarp ju ir finansinio sektoriaus problemoms spresti.

Bajeso metodas tampa vis svarbesniu objektu dirbtiniame intelekte. Pirmiausia Bajeso
tinklai atsirado ir iSsivysté siekiant jvesti tikimybes { ekspertines sistemas ir tai vis dar yra vienas i$
labiausiai naudojamy metody. Zymus pavyzdys yra ekspertiné sistema sukurta medicininiais tikslais
— QMR-DT (a decision-theoretic reformulation of the Quick Medical Reference (QMR) model),
kurios tikslas — kuo tiksliau nustatyti kiekvienos ligos tikimybe, Zinant tam tikrus simptomus, o kai
kuriy nezinant [9].

Bajeso tinklai labai placiai naudojami buvo Microsoft produktuose, tokiuose, kaip Answer
Wizard of Office 95 (pradétas kurti 93 metais), Office Assistant of Office 97, vir§ 30 Technical
Support Troubleshooters [9, 10].

Dar vienas Zymus realizavimas yra Eric Horvitz kurtoje programoje ,,Vista“, kuri yra
sprendimy teorijos sistema, naudota NASA misiju kontrolés centre keleta mety (placiau:
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http://www.research.microsoft.com/research/dtg/horvitz/vista.htm) [9]. NASA 1 Bajeso
panaudojimo tyrimus yra investavusi gana didelius pinigus, pvz., ji naudota kuriant sistemas
pilotavimui, kurios pagalba pilotui biity suteikiama kuo daugiau informacijos apie objektus, i
kuriuos tuo metu jis kreipia didziausia démesi (akiy Zvilgsniai, galvos pasukimo trajektorija ir pan.).
Esmé — Sio metodo pagalba atskirti, suklasifikuoti visiskai ,,zalia* informacija (neisikiSant i
sistemos darba) [10].

Specializuoti Bajeso tinkly variantai nepriklausomai naudojami daugelyje sri¢iu, kaip pvz.,
genetikoje (rySiu analizése), kalbos atpazinime (angl., speech recognition), sekime, stebéjime
(Kalman fitering), duomeny suspaudimui ir kodavimui, zaidimuose, kur jtraukiama tikimybe,
ivairiy duomeny baziy narSymui, robotikos kiirimui ir t.t., o Sio tiriamojo mokslinio darbo tikslas —
panaudoti Bajeso metoda finansy srityje.

Visgi reikty apibrézti kai kuriuos aspektus, kaip, pavyzdziui, kas yra Bajeso teorema, o kas
Bajeso tinklas, Naivus Bajesas ir Bajeso optimalus klasifikatorius, kurie yra tarpusavyje koreliuoti.

Toliau pateikiamas Bajeso teoremos pavyzdys-apibrézimas: tarkim, jog turime du jvykius —
A ir B. Sie jvykiai yra tarpusavyje susije, ir tarkim, jog B kaip nors jtakoja jvykio A atsiradima ar
buvima. Norime suzinoti ivykio A tikimybe¢ (P), Zinant, jog ivykis B ivyko ar vyksta (t.y., B

egzistavimas, buvimas) yra tiesa. Tai Zzymima taip — P(A|B), taigi tai parodoma 5 formuléje:

_”B,A)

P(A | B) b

&)

P(A|B) yra lygi bendrai jvykiy B ir A jvykimo tikimybei padalintai 1§ {vykio B tikimybés.

Si formulé $iuo atveju yra labai paprasta, ji gali bati kur kas sudétingesnés formos, pvz.,
tvyki A gali itakoti ne vien tik ivykis B, bet ir C, D, E ir t.t. Kitas variantas: itakojamieji {vykiai yra
ne tik A, bet ir daugiau. Kaip paprasta pavyzdi galima apibiidinti taip: jeigu Zmogus virSija greit]
nakt], tikimybé, kad jis padarys avarija yra palyginti maza, bet jei jis vairuoja naktj ir yra ka tik
vartojgs nemazai alkoholio, tai tikimybeé, kad jis padarys avarija yra labai didel¢, o jei dar pridétume
trecia ivyki, jog jis kuri tai laika bando vaziuoti uzsimerkgs, tai avarijos tikimybé bus arti 100%.
AnalogiSkai galima Sig teorema pritaikyti kredity rizikos vertinime: tikslas nustatyti ar kreditorius
yra mokus, tai tarkim, jei jis turi nedaug likvidaus kapitalo, tai tikimybé, kad jis nemokus bus maZa,
bet jei jo pelno vienai akcijai augimas per paskutinius 3 metus yra labai mazas ar net nuostolingas,
tai tikimybé didéja, jei dar pridésime, kad jo ilgalaikiy paskoly ir turto santykis yra labai didelis
(tarkim, kad dvigubai ar trigubai) bei grynojo pelno ir akcinio kapitalo santykis bus labai mazas, tai
toks kreditorius gali buti skiriamas, prie rizikingy, o ty kintamyjy gali biiti dar daugiau. Kita vertus,

jei rodikliai atvirk$¢iai yra geri, ji galima priskirti prie mazos rizikos grupés.
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Masininiame mokyme 5 formulé perraSoma taip:
P (DIh) P (h)
P(D) (©6)

¢ia h yra hipotezé (tarkim, kreditorius skiriamas i rizikinguyju grupg), o D Siuo atveju yra

P(h|D) =

apmokymo duomenys (pvz., istoriniai finansiniai skolininko duomenys). P(4|D) yra vadinama h
posterior tikimybe, nes skaitoma, jog hipotezés patvirtinimas (arba paneigimas) yra nustatomas tik
po to, kai treniravimo duomenys D yra jau zinomi, kai tuo tarpu pati P(%) tikimybé yra prior [9, 29].

Bajeso optimalaus klasifikatoriaus (angl., Bayesian optimal classifier, kitaip dar vadinami
BayesNet arba Bajeso tinklais) esmé yra nustatyti kokia labiausiai tikétina klas¢ priklauso naujam
atvejui, Zinant treniravimo duomenis. Naujam atvejui v; teisingo klasifikavimo tikimybés P(v;|D)

iSraiska yra pateikta kaip 7 formulé:

P(vjID) = Y _ P(v|hi) P(hi|D)
h;eH (7)
Bajeso optimalaus klasifikatoriaus iSraiska pateikiama zemiau (8 formulé):
argmax ) P (v;|h;) P (h;| D)
vev hieH (®)
Bajeso optimalus klasifikatorius nauja atveji skiria { viena ar kita klas¢ apjungdamas visas
galimas hipoteziy prognozes, atsizvelgiant (kaip svoriy priskyrimas) i ju posterior tikimybes.
Naivaus Bajeso klasifikatorius (angl., naive Bayes classifier) remiasi atveju atributais (a;),
pagal kuriuos atvejis yra skiriamas i vieng ar kita klasg, o patys atributai tarpusavyje laikoma, jog
néra koreliuoti, todél $is metodas ir vadinamas ,,naiviu®. Sio klasifikatoriaus formulé (9) pateikiama
Zemiau:
vyp = argmax P(vy) H P(a;i|vy)
wev i )
kur vyp yra naivaus Bajeso klasifikatoriaus siekiama nustatyti reikSmeé (angl., target value). Formule
aiSkinama taip: imama didziausia gauta reikSme, dauginant atvejo tikimybg su visy atributy
salyginiy tikimybiy su atveju sandauga. Pastarosios reikSmés P(v;) ir P(aj v;) gaunamos i§ ju
daznumo treniravimo duomenyse [29].
Skirtingai nuo naivaus Bajeso klasifikatoriaus, bajeso tinklai atsizvelgia i atributy tarpusavio
priklausomybg ir tam kuria kryptinius grafus su mazguy itakojimu kity buvimui [9, 30]. Taigi
naivaus Bajeso metodas yra paprastesné Bajeso tinkly atmaina. Pagal pirmaji pavyzdi, apibréZianti

5 formulg, galima sudaryti maza Bajeso tinkla, kuris atvaizduoty pateikta situacija, tai tarkim, kad
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yra du jvykiai E1 ir E2, atitinkamai {smarkiai virs§ija greiti blaivus} ir {vairuoja diena}. Ir tarkime,
kad vairuotojas jau padaré avarija, tada tikimybé, jog padaryta avarija todél, kad smarkiai virsijo
greiti blaivus yra 1 1§ 10, t.y, 10%, analogiSkai, jog neblaivus bus 90 % ir $i ivyki Zymésime
prieSingu ivykiui E1, t.y., !E1. Toliau, jei tikimybé, kad jis vaziavo naktj, zinant, kad padar¢ avarija,
virSydamas greiti neblaivus, yra 75% ir zymima P(!E2|E1l), tai Bajeso tinklas atrodys kaip

pavaizduota 1 paveiksle.

Suma lygi 1
) /O P(El.E2)=/n,025
R V= |:|,2
==
P iEa ,
CE2IEL ) 4073
P (El. IE2)/=

oF

e

%y, /Q P (IE1, E2
~ 11 )=
(}:HE’ Y
/ \Q P (IE1. IE2)

14 pav. Bajeso tinklas

-:{‘1.

Saltinis: sukurta autoriaus, remiantis [10]

IS paveikslélio matome, kad didziausia tikimybe, jog avarija padaryta yra del to, kad
vairuotojas vir§ijo greit] 1Sgérgs nakti, o maZiausia, jog virSijo greiti blaivus diena, atitinkamai
67,5% ir 2,5%. Zinoma, $is pavyzdys yra labai elementarus, tatiau priezastiniy, jtakojanéiy jvykiy
gali biti Zymiai daugiau ir vieni gali jtakoti arba visus likusius jvykius ar tik dalj ju, taip susidaro
didelis ir painus tinklas su daug prieZastiniy rysiy.

Bajeso metodas taip pat kaip ir kiti minéti metodai yra taikyti kredity rizikai vertinti, keletas
18 ju pateikiama toliau: autoriai A. C. Antonakis ir M. E. Sfakianakis (2009) lygino naivaus Bajeso
metoda su kitais penkiais metodais, naudojant realiy banky duomenis, parodyta, kad $is metodas
nerodo geriausiy rezultaty lyginant su kitais ir pateikiamos priezastys del ko taip yra. Kiti autoriai
Sanjiv R . Das , Rong Fan ir Gary Geng savo darbe (2002) Bajeso metoda taiké PD dinamikos
atzvilgiu. Gunter Loffler, Peter N. Posch, Christiane Schone (2005) parod¢, kad Bajeso metodas
gali buti seékmingai taikomas bankinése sistemose, kur dazniausiai naudojamos tradicinés rizikos
vertinimo metodologijos, kaip diskriminantiné ar logit analizés; autoriai parodé, jog naudojant

Bajeso metoda logit analizés vertinimo tikslumas gali buti pagerintas kartu naudojant ir Bajeso
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metoda nuo 2 iki 9 %, iskaitant atvejus, kai duomeny rinkiniuose triikksta tam tikry duomenuy. Bajeso
tinkly taikymas kredity ivertinimui taip pat buvo apraSyti autoriy B. Baesens, M. Egmont-Petersen,
R. Castelo, J. Vanthienen (2002), kurie taip $i metoda apjungé su Markov Chain Monte Carlo
paieska geresniems rezultatams gauti. 1993 metais Terence C. Fogarty ir Neil S. Ireson Bajeso
metoda kredity rizikai vertinti taiké apjungiant ji su genetiniais algoritmais. Egzistuoja ir hibridiniy
Bajeso metodo taikymuy, pvz., Gerhard Paass ir Jorg Kindermann (1998) kredity vertinimui apjungé
du metodus: Bajeso ir klasifikavimo medziy. Taigi Bajeso metodas tinkamas ir sékmingai
pritaikytas analizuojamai problemai spresti, t.y., kredity rizikai vertinti.

Toliau glaustai apibréziami zinomi klasifikavimui tinkantys metodai, nesigilinant i ju
specifines savybes, pritaikyma realiems uzdaviniams ir pan., aptariant tik ju veikimo principus.

1.15. KNN

Sio metodo esmé yra atskirti duomenis { tam tikras klases pagal ty klasiy bruozy skirtumus,
ieSkant juy pateikty duomeny masyvuose. Kiekvienas duomeny vienetas yra skirstomas erdvéje, ir
matuojami atstumai tarp juy kiekviena pora Zymint kaip (x,y). Tada skaiciuojamas euklidinis

atstumas tarp dvieju poru pagal formulg [30]:

=11 4
d= |5 x-¥,)

Naudojant Siuos atstumus sudaroma atstumy matrica tarp visy imanomy duomeny pory,

kiekvienas duomeny atvejis (vienetas, taSkas) turi klasés atributa C={c,...,c,}. Kiekvienam
duomeny atvejui k yra kaimyniniy atveju skai€ius, kuriuos randama pagal sukurtaja atstumy
matrica. Tada analizuojant kaimyninius duomeny vienetus nustatoma kokioms klaséms jie priklauso
ir tam analizuojamam atvejui tada taip pat skiriama ta klas¢, kuria daugiausia turi kaimyniniai
duomeny atvejai. Jei pasitaiko toks atvejis, jog yra dvi ar daugiau klasiy, turin¢iy ta pati didziausia
skaiCiy artimy kaimyny, tada atmetamas vienas i$ kaimyny ir tikrinama priklausomybe likusiems
duomeny vienetams (k-1), reikiant ir (k-2), ir t.t., analizuojamam duomeny vienetui klase
priskiriama tik tada, kai tik viena gretimy vienety klasé dominuoja [31, 32].

1.16. Medziy algoritmai

Sprendimy medZiai arba kitaip klasifikavimo medZiai remiasi sprendimy iSdéstymu
medZiais, kur egzistuoja mazgai ,lapai®, kurie daugiau neturi jokiy atsiSakojimy ir yra klasés
reikSmé arba dar yra ,sprendiniy” mazgai, kurie nusako tam tikra ,testa” atributui-reikSmei
nustatyti. Visi klasifikavimo medZio mazgai, iSskyrus auks$¢iausiaji, kuris neturi tévinio mazgo, turi

tik vieng tévin] mazga. Sprendimui priimti naudojant medZiy metoda, einama nuo medZio Saknies {
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zemesnius mazgus, kurie tenkina tam tikra salyga (iSlaiko testa), tada jau nuo tenkinancio salyga
mazgo einama { dar Zemesnius mazgus, kur v¢l zilirima, kuris tenkina norima salyga ir taip iki
paskutinio mazgo — lapo, kuris nusako i kokia klas¢ patenka testuojamas atributas. Kaip ir daugeliui
kity metoduy, Siam taip pat atributai ir klasés turi buti diskreciy reikSmiu (tolydzius i$é¢jimus duoda
regresijos metodai), o apmokymo duomeny turi biiti kuo daugiau [33].

1.17. Evoliuciniai skaié¢iavimai

Evoliucinius skai¢iavimus apima 4 populiariausi algoritmai, kurie dazniausiai naudojami
realioms problemoms sprgsti: genetiniai algoritmai, genetinis programavimas, evoliucinés
strategijos, evoliucinis programavimas. Pastarieji algoritmai turi ta pacia metodologing baze,
skiriasi tik tam tikri komponentai jy veikimo schemose, reprodukcijos bei mutacijos operatoriuose,
bei populiacijos individy atrankos mechanizmuose [4]. Bendros juy savybés pateikiamos zemiau:

1)  Suformuojama pradiné individy populiacija;

2) Ivertinama kiekvieno populiacijos nario kokybés funkcija;

3)  Geriausios kokybés individai atrenkami sekanciai generacijai,

4)  Atliekamas kryzminimas tarp atrinkty populiacijos nariy ir suformuojama nauja individy
generacija,

5) Atliekama naujos generacijos individy mutacija;

6)  ApskaiCiuojama naujos generacijos individy kokybés funkcijos. Jei geriausio populiacijos
nario kokybés funkcija atitinka uZsiduota reikSme arba virSijamas skaiiavimy limitas,
skai¢iavimai nutraukiami. PrieSingu atveju griZtama i trecia procediiros Zingsni.

Zingsniai 4 ir 5 gali biiti naudojami kartu arba tik vienas i3 ju.

Genetiniai algoritmai i$ kity evoliuciniy skai¢iavimy iSsiskiria trimis poZymiais:

- Individy savybés genetiniuose algoritmuose atvaizduojamos bity eilutémis (angl.,
bitstrings);

- Individy atrinkimui | sekancia generacija taikomas proporcinés selekcijos metodas;

- Pagrindinis individy variacijos kirimo instrumentas yra individy kryZminimas, taciau

naudojamas ir mutacijos btidas (15 pav.).

gLl Gpfrpfrplf]
. =
plLPltppfp] ghpfppp]
Pidvio tagkas oo E O O O S TR O O O O

Saltinis: [4]
15 pav. KryZminimo (kairé) ir mutacijos operatoriy, taikomy genetiniuose algoritmuose,
iliustracija
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Reikia paminéti, kad toks operatorius kaip kryzminimas, neinesa jokios naujos informacijos,
kai tuo tarpu mutacijos operatorius inesa i populiacija nauja informacija.

Genetinis programavimas yra speciali genetiniy algoritmy risis, kuriy tikslas yra rasti ne
optimalias tam tikrai problemai spresti bity eilutes, bet rasti optimaly programos koda ar optimalia

analiting funkcija, kuri leisty efektyviai iSspresti analizuojama problema. Kaip pavyzdys

pateikiamas 16 pav., kur vaizduojamas funkcijos f(x)= in(x)+ [(x* + /) medis.

ORI O
O
OO,

16 pav. Genetinio programavimo pavyzdys

Saltinis: [4]

Kiekvienas medzio (16 pav.) lapas yra tam tikra reik§mé, pasirenkama i$ galimy reikSmiy
rinkinio. Kiekvienas vidinis medZio mazgas yra tam tikra funkcija, kuri atrenkama 1§ galimy
funkcijuy saraso. Visas medis atitinka viena sudétinga funkcija, kuri savyje gali apimti eilg
elementariy funkcijy ir ju reiksmiy. Sios funkcijos reikime galima apskaiGiuoti atitinkamai
apskaiciuojant viso medzio mazgy ir lapy reikSmes. Paprastai medis pradedamas skaiiuoti nuo
kairiosios Zemiausios Sakos. Genetiniame programavime daZzniausiai naudojamas medzio Saky
kryZminimo operatorius.

Evoliucinio programavimo ir evoliuciniy strategijy metodai, skirtingai nuo genetiniy
algoritmy, objekto savybiy apra§ymui vietoje fiksuoto ilgio bity eilu¢iy naudoja fiksuoto ilgio realiy
skai¢iy vektorius. Pagrindinis pastaryju dveju metoduy skirtumas yra tame, kad evoliucinio
programavimo metoduose dazniausiai pagrindinis populiacijos keitimo operatorius yra mutacija, o
tuo tarpu evoliuciniy strategiju metodai populiacijos keitimui taiko tiek individy kryZminimo, tiek
mutacijos operatorius. Siuo atveju kryZminimas yra dvejopas: paprastas (kaip ir genetiniuose
algoritmuose) ir aritmetinis, iSvedant aritmetinj vidurkij tam tikroms reikSméms.

Taigi evoliuciniai skai¢iavimai naudojami daugelyje sri¢iy, iskaitant ir klasifikavima, o taip

pat paieskos optimizavimui, naudojant geriausiyjy galimy varianty vystyma tolimesnei raidai.
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1.18. NeraiSkios aibés ir ekspertinés sistemos

Iprastose aibése objektas priklauso aibei arba ne. Neraiskios aibés turi priklausomybés aibei
funkcija (priklausomumo funkcija). Tarkime, norima skolininkus skirstyti i rizikingus ir ne, knygas
1 storas ir plonas...ir t.t. Neraiskios aibés padeda operuoti savokomis, tokiomis kaip ‘nelabai
didelis’, ‘labai aukstas’.

Neraiskios aibés tinkamos atvaizduoti nepatikimai informacijai ar nepatikimumo lygiui.
Neraiskios aibés apraSomos poromis:

A=Ay € (11)

kur x yra dalis visos imanomos X reikSmiy srities, xe X ir 0<z4<1. Priklausomumo funkcija
La(x) nusako x priklausomybés aibei 4 laipsni. wa(x)=0 reiskia, jog x nepriklauso aibei A4, ir
ta(x)=1 reiskia pilna priklausomybg. Operacijos su neraiSkiomis aibémis atliekamos panasios kaip
ir jprastoms aibéms (sankirta, sajunga, priklausomybé) [4].

Pati fuzzy logika viena retai kur taikoma. DaZniausiai ji taikoma kartu su neuroniniais
tinklais, genetiniais algoritmais, nes apjungus keleta metody, galima gauti geresnius rezultatus
inesant i juos eksperty ar specialisty Zinias.

Klasikinés ekspertinés sistemos neturi apsimokymo savybiy, tafiau jos sugeba paaiskinti
savo daromus sprendimus, o kiti metodai, kaip dirbtiniai neuroniniai tinklai gali apsimokyti i§
pavyzdziy, taciau jie funkcionuoja ,,juodos dézés* principu ir negali paaiskinti savo pateikiamy
sprendimy. Hibridiné sistema, vadinama neuro-ekspertiné sistema, apjungia abiejy techniky
gerasias savybes [4]. Sioje sistemoje Ziniy bazé yra formuojama neuroninio tinklo pagalba.
Taisykliy formavimo blokas analizuoja neuroninio tinklo i¢jimus ir i8¢jimus ir pagal juos
suformuoja ,,JEI ... TAI* taisykles. Fuzzy logika yra bandoma taikyti kartu su jvairiais metodais,
iskaitant Bajeso, medziy, KNN ar SVM.

1.19. Klasifikavimo metody tarpusavyje palyginimas

Sio skyriaus eigoje pateikiama eilée tyrimy, atlikty lyginant jvairius masininio mokymo
algoritmus (metodus) ir jvertinant {vairius ju aspektus, kriterijus ir pan., juos apraSant ir jvardijant
gautus rezultatus.

1997 m. buvo atliktas vienas i§ platesniy klasifikavimo algoritmy testy, kur pagrindinis
démesys buvo skirtas algoritmo klasifikavimo tikslumui, sudétingumui ir treniravimosi laikui, o i$
viso buvo iStestuoti 33 algoritmai, nors kai kurie i§ ju buvo tiesiog vieno metodo atmainos,
pavyzdziui, buvo testuojami keturi Bajeso metodu paremti algoritmai: bayes, bayes opt, mml ir mml

opt (atitinkamai sutrumpinimai IB, IBO, IM ir IMO). IS esmés tai du Bajeso metodai (be ,,0pt®), o
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kiti du yra ju iSplétimai, kurie yra Siek tiek sudétingesni, dirba ilgiau ir dél papildomy sukuriamy
tinkly (medziy) skai¢iaus uzima daugiau vietos, taciau ju klasifikavimo tikslumas yra didesnis. Visi
33 algoritmai suskirstyti pagal savo savybes i 3 grupes: 22 medziais ir taisyklémis paremti
algoritmai, 9 statistiniai algoritmai ir 2 neuroniniais tinklais paremti algoritmai.

Algoritmams testuoti buvo pasirinkta 16 testiniy originaliy duomeny grupiy (problemy, kaip
kriitinés vézio atpazinimas, paveiksléliy segmentacija, diabeto atpazinimas, DNR sekos ir t.t.) ir 16
aptriukSminty ty paciy duomeny grupiy, kuriu egzemplioriai turi nuo 5 iki 60 atributy, o grup¢je
esanCiy egzemplioriy skai¢iai svyruoja nuo 151 iki 4435. Kadangi ne visi algoritmai pritaikyti
iprastiems kategoriniams atributams, jie buvo paversti i vektorinius atributus, t.y., 1 0 ir 1. Testai

buvo atlikti trimis skirtingais kompiuteriais Unix platformoje.

POL LOG MDA QLO LDA QL1 PDA ICO FM2 TIBO IMO
195 204 207 207 208 211 213 215 218 219 219
C4R IM LMT ©C4T QUo QU1 0OCU IcC1 IE 0OCH 8TO
2200 220 220 220 221 226 227 227 229 230 232
sT1 FTL FTU FM1I REF OCL LWVQ CAL NN QDA T1
233 234 238 242 257 260 269 270 281 301 354
Saltinis: [23]
17 pav. 33 klasifikavimo algoritmy atlikty klaidy vidurkiai
Atlikus visus testus rezultatai (17 pav.) parod¢, kad daugelio algoritmy statistinis teisingo
klasifikavimo efektyvumas yra gana panaSus, taCiau geriausiai pasirod¢é POL (POLYCLASS)
algoritmas, kuris yra i§ statistinés grupés ir remiasi LOG (angl., logistic discriminant analysis)
algoritmu bei pateikia tikimybinius rezultatus, taciau Sis metodas yra vienas i§ paciy léciausiy

(ilgiau nei 3 valandos apsitreniravimui).
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Saltinis: [23]
18 pav. 15 geriausiy klasifikavimo algoritmy vertinant tiksluma ir greitj

Pagal autoriy iSvadas, nors POL algoritmas klasifikuoja tiksliausiai, visgi, jei reikalingas
greitesnis algoritmas dideléms sistemoms spresti didesnius uzdavinius, geriau rinktis kitus, kaip
LOG ar QLO (vienas i§ klasifikavimo medziy QUEST metody, paremtas tiesiniu diskriminantiniu
metodu LDA, angl., linear discriminant analysis), o i§ viso tokiy algoritmy yra 15, kurie panaSius
rezultatus pasiekia per maziau nei 10 minuciy (18 pav.), tarp kuriy yra ir vienas i§ Bajeso metodu
paremtas algoritmas.

Vienas i§ paskutiniy platesniy besimokanciy algoritmy palyginimas atliktas autoriy Rich
Caruana, Alexandru Niculescu-Mizil, kurie savo eksperimente tarpusavyje lygino 10 metody: SVM,
neuroniniai tinklai, mechaniné regresija (logistic regression), naivus Bajeso metodas (naive bayes,
t.y., nemodifikuotas, neapjungtas su kitais metodais), atmintimi grindziamas mokymas (memory-
based learning, KNN), atsitiktinio iSsiSakojimo (random forests), sprendimo medziy (decision
trees), plésty medziy (bagged trees), paskatinty medziy (boosted trees), paskatinto kapojimo
(boosted stums). Taip pat Sie visi metodai buvo apjungti su Platt Scaling ir Isotonic Regression
modeliais geresniy rezultaty gavimui. Sie du modeliai i§ esmés skirti metodams neteikiantiems
tikimybiniy skirstymo i tam tikras klases reikSmiy. Pirmasis 1§ ju paremtas transformuojama metoda
perkelti | sigmoidg, o antrasis pasizymi apribojimais, kad Zzyméjimas ,Zemélapyje” yra
monotoniskai augantis.

Metody testavimui buvo pasirinkti jvairis jau realizuoti klasifikatoriai:
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e SVM - SVMLight (Joachims, 1999) su ijvairiais kriterijais ir tipais (radialiniy
baziniy funkcijy, tiesinis, polinominis);

e ANN - neuroniniai tinklai su gradientiniu nusileidimu atgal, skirtingais pasléptais
neurony sluoksniais, skirtingais ,,momentum®, skirtingu treniravimo iteraciju (angl.,
epochs) skai¢iumi,

e Logistic Regression (LOGREG) - naudoti ir ,regulized® (su skirtingais
apribojimais), ir ,,unregulized* modeliai;

e Naive Bayes (NB) — naudotas Weka (Witten & Frank, 2005) klasifikatorius
iSbandant visus tris siilomus variantus: su normalizavimu, kernel nustatymais ir
diskretizacija;

e KNN - naudoja keleta svoriy parinkimo varianty ir skirtingas kernel reikSmes;

e Random Forests (RF) — bandyti du klasifikatoriai: Breiman- Cutler ir Weka, bet
geriau pasirodé pirmasis su 1024 medziais, tad jis ir naudotas, poZymiy reikSmeés taip
pat skirtingos;

e Decision trees (DT) — naudotas Buntine's IND paketas (Buntine & Caruana, 1991) su
visais sitilomais modeliais BAYES, ID3, CART, CARTO0, C4, MML, SMML bei
tipais C44LS, C44BS ir MMLLS;

e Bagged trees (BAG-DT) — tas pats kaip ir DT , tik skirtingas medziy skaicius bei
parenkami kriterijai;

e Boosted trees (BST-DT) — tas pats kaip ir DT , tik skirtingas medZiy skai¢ius bei
parenkami kriterijai;

e Boosted stumps (BST-STMP) — tas pats kaip ir DT , tik skirtingas medZiy skaicius
bei parenkami kriterijai;

Paveiksle 19 pateikti testavimo duomenys, kuriy yra 11 grupiy (sprendimo problemuy),
kiekvienas 1§ juy yra paimtas i§ jau anksCiau kity autoriy vykdyty eksperimenty kaip, pavyzdziui,
raidziy, medicininiy ar nominaliy duomeny atskyrimas. Paveiksle pateikta 11 klasifikavimo

problemu, kur stulpeliai paeiliui reiskia: pavadinimas, treniravimo ir testavimo duomeny kiekiai.
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PROEBLEM TRAIN 5IZE  TEST SIZE
ADULT 5000 35222
BACT 5000 34262
CoD 5000 14000
CALHOUS 5000 14640
COV_TYPE 5000 25000
HS 5000 4366
LETTER.P1 5000 14000
LETTER.P2 5000 14000
MEDIS 5000 5199
MG 5000 12307
SLAC 5000 25000

Saltinis: [24]
19 pav. Testavimo duomenys

Testuotojai metody efektyvuma vertino astuoniais kriterijais suskirstytais i tris grupes:

e Slenkstis (angl., threshold), kuri sudaro trys kriterijai — tikslumas (ACC), F-score
(FSC) bei lift (LFT) kreivés. Jei metodo reikSmés yra aukSciau slenkscio, jis turés
teigiama vertinima, jei Zemiau — neigiama, €ia neatsizvelgiama kaip arti slenkscio
yra reikSmes.

e Tvarkos (angl., ordering/rank), kur Zitrima kaip tiksliai iSsidés¢iusios reikSmés
tarpusavyje neatsizvelgiant | paciy reikSmiy skaitinj tiksluma, kaip gerai atskiriamos
teigiamos nuo neigiamy reik§miy, vienos klasés nuo kitos. Sia grupe sudaro ROC
kreivé, vidutinis tikslumas (APR) bei BEP (angl., precision/recall break even pint),
kuriy kreiviy plote turi biiti metody reikSmes.

e Tikimybiy, kuri nusako tikimybe, jog reik§més patenka i viena ar kita klase. Sia
grupg sudaro kvadratiné klaida (RMS) ir susikertanti entropija (angl., cross-entropy,
MXE).

Pagal pateiktus vertinimo kriterijus pateikti testavimo rezultatai (Pav. 20), kurie yra
nominaliy reikSmiy (nuo -1 iki 1, kur neigiamas, jei netenkino slenkscio). Eilutése yra metodu
pavadinimai, o stulpeliuose paeiliui: modelio apjungimas su Platt ar Isotonic modeliais (atitinkamai
PLT ir ISO, o bruksnelis reiskia neapjunta metoda), toliau rikiuojasi 8 auksciau iSvardyti kriterijai,
prieSpaskutinis stulpelis rodo vidurki, o paskutinis stulpelis rodo vidurkj su optimaliausiais metodo

nustatymais, kuriuos jau keicia po pirmojo testo.
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MODEL CAL LFT ROC APR EBEP EMS MEAN OPT-SEL
BST-DT PLT .939 963 .938 .929%* .B80 .896 917
RF PLT .0934%* 957 .931 .930 851 892 898
BAG-DT - .038% .062% .937%* (918 845 LB8TH 899
BST-DT IS0 .929% 952 921 J025% 854 885 O17*
RF - .034% 957 931 .930 820 884 890
BAG-DT PLT .038* .062%* 937* 918 836 882 895
RF IS0 923 046 910 025 836 880 895
BAG-DT 150 .033%* .954 921 915 832 BTT 894
SVM PLT 895 938 .808 913 831 .862 .880
ANN - 910 1936 .892 .899 811 .854 885
SV M IS0 892 925 882 911 814 852 882
ANN PLT 910 1936 .892 899 .783 846 B75
ANN IS0 908 924 876 891 TTT 842 884
BST-DT - - . .939 963 938 .020% D98 828 851
KNN PLT 5 707 889 018 872 872 742 815 837
KNN - 5 LT28 889 018 872 872 729 810 830
KNN IS0 ' .TH8 882 007 .854 869 738 .809 844
BST-STMP PLT .651 876 908 .853 845 716 .91 808
SV M - 804 895 938 .899 913 514 781 810
BST-STMP ISO .44 873 .899 .835 .840 695 780 810
BST-STMP - 684 B76 908 .853 845 394 710 726
DT IS0 654 818 838 .75H6 778 590 .709 774
DT - 639 824 843 762 TTT 562 .T08 763
DT PLT 618 824 .843 762 TTT AT 706 761
LR — 545 823 .852 .743 734 .620 . 700 710
LR IS0 567 818 847 .735 742 608 .5 .692 .703
LR PLT 500 823 852 .743 734 593 .604 685 695
NB IS0 468 779 .820 727 733 AT .555 .654 661
NB PLT 448 .780 .824 .738 735 537 559 .650 654
NB - 562 LT81 825 738 T35 34T 633 A81 439

Saltinis: [24]

20 pav. Eksperimento rezultatai pagal vertinimo Kriterijus

Pagal problemas rezultatai atrodo taip, kaip pateikta 21 paveiksle Zemiau, kur lauky

reikSmeés tokios pacios kaip 19 paveiksle, tik vietoje vertinimo kriterijy yra sprendZziamy problemy

sutrumpinimai (pav. 21)
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MODEL CAL COVT ADULT LTR.P1 LTR.P2Z MEDIS SLAC HS MG CALHOUS COD BACT MEAN
BST-DT PLT 938 857 .959 976 700 .869 .933 855 974 915 . 878* .896%*
RF PLT 876 930 897 941 .B1l0 .907* 884 883 937  .903* 847 .892
BAG-DT 878 .944* 883 911 .T62 .898% 856  .898 948 856 .926 L88T*
BST-DT IS0 .022% 865 O01*% 069  .692* 8T8 927 845 965  .012*% 861 .885%
RF 876 .946% 883 922 .T8F  .912% (871 801* 941 BT4 824 884
BAG-DT PLT 873 931 B8TT 09200 .TH2 0 885 863  .884 944 865 .912%* .882
RF IS0 .865  .934 851 935 .T6T* 920 877 .876  .933  .897* 821 .880
BAG-DT IS0 867 .933 840 915  .T49 897 856  .884  .940  .859  .007* 87T
SVM PLT .T65 886 636 962 733 866 .913* 816  .897  .900* .BO7T 862
ANN 764 884 913 901 .791* 881 .932*% 859 923 667  .882 .854
SVM IS0 758 882 899 954  .693* 8TR 907 827  .8OT  .900*% 778 .852
ANN PLT T66 872 898 894 TTH 871 .920% 846 919 665  .8T1 .846
ANN IS0 T6T 882 821 891 .T85* 895  926* 841 915 672 862 .842
BST-DT 87 842 875 913 523 .BOT 860 .T85 033 835 .853 528
KNN PLT 819 785 920 937 626 .TTT  .803  .844 827 .TT4 855 815
KNN 807 780 912 936 598 800 .01 853 827 .T48 8532 .810
KNN IS0 314 734 879 .935 633 .T91 .794 832 824 .T7TT  .833 .809
BST-STMP | PLT .644 949 .T67  .G88 .T23 806  .800  .862  .923 622  .915% 791
SVM 696 819  .T31 .860  .600  .859 788 .TT6 .833 864 .763 781
BST-STMP | IS0 639 941 700 631 711 807 793 862 912 632 .902* .780
BST-STMP H05 865 540 615 624 .TT 683 799 817 581  .906% .710
DT IS0 671 869 .T29  .T60 424 TTT 622 815 832 415 884 .709
DT 652 872 .T23  .T63 449  .T69 609 829 831 380  .899% 708
DT PLT .661 863 T34 .7T56 416 .77 607 822 526 407 .890* T06
LR 625 886 195 448 TTT* 852 675 .849 538 647  .905% 700
LR IS0 616 881 229 440 .763* 834  .659 827 833 636  .880% 692
LR PLT 610 870 185 446  .738 835 .667  .823 832 633 .895 685
NB IS0 AT 904 674 55T Y09 .T24 205 68T TH8 633 .TT0 654
NB PLT 5T 892 648 561 694 .732 .213 690  .T55 632 .T56 650
NB 552 843 h34 556 011 .T14  -.654 655 759 636 .688 481

Saltinis: [24]

21 pav. Eksperimento rezultatai pagal sprendimo problemas

Apibendrinant atlikta eksperimenta, galima teigti jog klasifikavimo medZiy principais
veikiantys metodai ,,boosting®, ,random forests®“, ,bagging* ir SVM metodas visuose problemuy
sprendimuose atrodo efektyviausiai. Apjungus metodus su Platt ir Isotonic regresijos modeliais
pageréja daugelio metody rezultatai, o didziausia itaka daro ,,boosted trees”, SVM, ,boosted
stumps* ir ,,Naive Bayes* metodams. Autoriai pranaSiausiu metodu pripazino ,,boosted trees®, o
antras seka ,random forests. Pasak [24], kadangi vieni metodai geriau sprendZia vienas
klasifikavimo problemas, kiti kitas, analogiSkuose testuose, naudojant skirtingas problemas galima
gauti skirtingus rezultatus, nors jie neturéty labai skirtis.

Darbe [25] buvo atliktas eksperimentas kaip teigiama trijy populiariausiy klasifikavimo
metody, t.y., SVM (Support Vector Machines), Bajeso ir kNN (k-Nearest Neighbors), paveiksléliu
turiniui atstatyti, o Sie metodai pasirinkti biitent paveiksléliy turinio atstatymo kontekste (angl.,
Content-Based Image Retrieval, CBIR). kNN metodas pasirinktas tod¢l, kad ankstesniuose CBIR
tesuose, kur buvo klasifikuoti paveiksléliy pikseliai, jis jau parodé geresnius rezultatus nei

neuroniniai tinklai ir tiesinés diskriminantinés analizés bei kiti metodai.
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Tikslas buvo iSbandyti nauja autoriy strategija RETIN AL (RETIN Active Learning), kuri
tinkama jvairiems metodams ir §iame eksperimente pateisino autoriy liikesCius pasirodydama geriau
nei jprasti klasifikavimo metodai ir viena iSskirta SVM strategija — Tong. Eksperimentas atliktas
naudojant COREL duomeny baze su 50000 paveiksléliy, i§ kuriy pasirinkta 6000 eksperimentui.
Kaip teigia autoriai, eksperimentui buvo pasirinkti sunkiausiai klasifikuojami paveiksléliai su mazai
treniruojamy duomeny. Sie paveiksléliai buvo suskirstyti i vienuolika klasiy, kuriy pasiskirstymas

atrodo taip:

Klasé Dydis | Pastaba

birds 219 [vairiis viso pasaulio pauksciai
castles 191 Modernios ir viduramziy pilys
caverns 121 Urvai ir uolos i§ vidaus

dogs 111 [vairiy veisliy Sunys

doors 199 Paryziaus ir San Francisko durys
Europe 627 Europos miestai ir gamtovaizdziai
flowers 506 [vairios viso pasaulio gélés

food 315 Indai ir vaisiai

mountains | 265 Kalnai

objects 116 [vairiis pavieniai objektai nesikeicianciame fone
savannah | 408 Afrikos dykumy gyviinai

Saltinis: sukurta autoriaus, remiantis [25]

Pagal gautus eksperimento rezultatus, geriausiai pasirodé SVM metodas, o Bajeso ir kNN
metodai klasifikavo pras€iau ir gana panaSiai (Siek tiek geriau pasirodé kNN) su iprastomis ir
RETIN AL strategijomis.

2006 m. Saltinyje [26] tirtas penkiy masSininio mokymo algoritmy gebéjimas sparciai
klasifikuoti IP transportavimo srautus (pagal pakety dydZzius, atvykimo laika ir pan.). Tirti Sie
metodai: Naive Bayes (naivaus Bajeso, kuris tiria priklausomybeg tarp atributy ir klasés bei sieja su
kiekvienu atveju, o taip pat teikia tikimybes priklausomumui klaséms), C4.5 (medziy metodo
algoritmas), Bajeso tinklai (tinklai i§ kryptiniy necikliniy grafy, sudaryty 1§ mazgy, reiSkianciy
funkcijas arba klases, ir rySiy bei i§ salyginiy tikimybiy sudarytos lentelés, nurodancios rySiy
stipruma), Naive Bayes Tree (medZiy algoritmas apjungtas su naivaus Bajeso algoritmu) ir kreiptas
démesys ne i tiksluma, o i efektyvuma (skai¢iavimo greiti, angl., performance), nes, pasak autoriy,
algoritmy tikslumas yra daugmaz panasus.

Atlikus testus pasitvirtino teiginiai, kad visy algoritmy tikslumas yra labai panasus, taciau
grei¢io atzvilgiu jie rodo skirtingus rezultatus. Vienos i§ iSvady yra, jog {ivairiy funkcijy
nenaudojimas menkai paveikia klasifikavimo tiksluma, taCiau Zymiai paspartina skai¢iavimo greiti.
Greiciausias metodas klasifikuojant buvo C4.5, po jo seka Naive Bayes, Bajeso tinkly ir Naive
Bayes Tree algoritmai. Naive Bayes Tree tiksliausiai klasifikavo, taCiau vienas $io metodo
trikumas, jog jis ilgiausiai uZtrunka kol sukuria savo struktiira (apsimoko), tuo tarpu $iuo poziiiriu

greiCiausi paeiliui Naive Bayes, Bajeso tinklai ir C4.5.
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Vienas i§ palyginimy yra darbe [27], kur buvo pateikiamas naujas (2003 m.) Bajeso
neuroninio tinklo klasifikatorius (angl., Bayesian Neural Network Classifier, BNN) ir lyginami jo
rezultatai su iki tol buvusiais analogiSkais klasifikatoriais bei su SVM klasifikavimo metodu, kuris,
pasak autoriy, pasirinktas dél to, jog ivairiuose eksperimentuose rod¢ geresnius klasifikavimo
rezultatus uz kitus analogiskus metodus, kaip artimiausio kaimyno (angl., nearest neighbor),
diskriminantinés analizés (angl., discriminant analysis) bei neuroninius tinklus (angl., neural
networks), o taip pat yra efektyviai naudojamas realiose aplikacijose.

Nepaisant teigiamuy SVM metodo savybiu: praktiSkumas naudojant realiose aplikacijose,
iSplétota teoriné baze, salyginai paprasti skaiCiavimai ir geri rezultatai, jis turi keleta minusy — tai
jautrumas dideliems triuk§mams bei netoleravimas neapibréztoms reik§Sméms, kas lemia prastesnes
generalizavimo savybes, t.y., prastesni rezultatai dirbant su testuojamais duomenimis nei su
apmokymo.

Kalbant apie neuroninius tinklus, jie turi geras vidines savybes, bet jas sunkiau realizuoti,
tod¢l neuroniniai tinklai klasifikuojant rodo prastesng¢ kokybe lyginant su SVM ar BNN.
Pagrindinés dvi priezastys kodé¢l sudétinga sékmingai realizuoti neuroninius tinklus yra vis dar
neaiSki neuroninio tinklo optimali struktiira specifinei uzduociai spresti bei reikalingy duomeny
kiekiai apsimokyti, tod¢l jie arba per daug pritampa prie mokymosi duomeny arba per mazai ir tai
lemia prastas generalizavimo savybes. Kita NN (neuroniniy tinkly) problema — treniravimo
algoritmy efektyvumas, nes deterministiniai treniravimo algoritmai, kaip skleidimo atgal (angl.,
backpropagation) ir jungtinio gradiento (angl., conjugate gradient) bei ju ivairios variacijos yra
linkusios patekti | lokalius funkcijos minimumus ir §i problema opesné su sudétingesnés strukttiros
NN. Sias problemas padeda spresti Bajeso neuroniniai tinklai: pradiné tinklo struktiira ir svoriy
jungtys veikia reguliacija tinklo apmokymams, kontroliuojant i€¢jimo kintamyjy, paslépto sluoksnio
neurony skaiciaus ir svoriy srities parinkima; Monte Karlo Markovo grandinés (angl., Markov chain
Monte Carlo, MCMC) metodas leidzia iSvengti patekimo i lokalius minimumus, kur jungtinés
posterior tinkly struktliros ir svoriy jungtys yra atrenkami, o tre€ia — galimas duomeny
neapibréZtumas, kur praleistiems duomenims naudojamas vidurkinimas.

Pastarajame [27] darbe buvo jvykdyti du eksperimentai, kuriy viename buvo testuojamas tik
BNN, o kitame visi trys auks¢iau minéti metodai. Kiekviename eksperimente daryta po 10 testy ir
imamos vidurkinés reik§meés, kiekviename teste buvo parinkta po 6000 iteracijy, o kiti nustatymai
buvo keiciami. Naujajam BNN metodui buvo naudojamas autoriy sukurtas produktas, o tuo tarpu
senesniam BNN buvo pasirinktas jau sukurtas produktas, kurio autorius R.M.Neal ir ji galima
parsisiysti i§ http://www.cs.toronto.edu/. Siam klasifikatoriui taip pat atlikta 10 testy, tatiau

iteracijy skaiCius buvo 30, bet jis yra adekvatus naujajam BNN metodui su 6000 iteracijy, nes jis
55



turi {vairiy po-zingsniy (angl., substeps), o taip pat naudoja ivairius atrankos metodus, skiriasi ir
paslépty neurony skaicius, kuriy tikslis duomenys pateikti Zemiau esan¢iame paveiksle (pav. 22).
Abejy metody CPU sunaudojamas laikas yra panasus. SVM Kklasifikatorius (LIBSVM) buvo taip pat
parsisiystas 1§ http://www.csie.ntu.edu.tw/»cjlin, kurio autoriai Chang and Lin. Pastarajam
branduolio (angl., kernel) reik§més C buvo parinktos nuo 0.001 iki 10, o rezultatai taip pat pateikti
paveiksle 22, o kadangi SVM metodai yra kur kas greitesni skai¢iavimo atzvilgiu ju CPU
sunaudotas laikas nebuvo jtrauktas ir buvo atliktas po 1 testa kiekvienam C, be to testavimo klaidos
standartiniy nuokrypy vidurkiai laikomi artimais nuliui. Eksperimentui pasirinktas tiesinis
branduolys, nes prie$ tai iSbandyti radialiniy baziniy funkcijy bei polinominiai branduoliai ir ju

generalizavimo savybés buvo prastesnés uz tiesing funkcija.

Parametrai CPU Treniravimas Testavimas
Naujasis BNN A=10 47.1 5.426(0.026)  62.032(0.097)
A =15 47.3 5.416(0.026) 61.708(0.100)
A =20 47.5 5.388(0.023) 61.726(0.096)
A =25 47.6 5.364(0.024) 61.706(0.099)
Senasis BNN M = 39.9 5.206(0.026) 63.52(0.11)
M=3 47 6 5.192(0.029) 63.43(0.12)
M=4 D5.3 5.130(0.030) 63.62(0.11)
M=5 62.6 5.166(0.031) 63.63(0.12)
(Tiesinis) SVM C =0.001 — ?1'.24 72.32
C=0.01 — 5.36 61.94
C=0.10 — a.60 61.64
C=1.0 — 5.40 63.40
C=10.0 — 2.18 64.16

Saltinis: [27]
22 pav. Eksperimento rezultatai (BNN ir SVM)

Paveiksle 22 grafoje CPU nurodyti CPU apkrovimo laikai sekundémis deSimciai testy, o
stulpeliai pavadinimais treniravimas ir testavimas rodo suvidurkintas klaidas ir Salia skliausteliuose
standartinés nuokrypos. Reziumuojant 22 paveiksla, matoma, kad naujasis BNN turi geresnes
generalizavimo savybes uz ankstesniji BNN, nors jis ir daré maZiau klaidy apmokant, tai salygoja
per didelj prisitaikyma prie apmokymo duomeny. SVM Siuo atveju rodo panaSius rezultatus i
naujaji BNN, bet, sprendziant labiau komplikuotas uZduotis, SVM rezultatai rodo prastesnius
rezultatus. Vizualiai Sie duomenys pateikti kitame paveiksle (23), kur paimti du skirtingi duomeny

rinkiniai ir stulpeliais paeiliui parodyta naujojo BNN, ankstesniojo BNN ir SVM metody gebéjimas
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klasifikuoti. Tus¢iaviduriai ir pilnaviduriai kvadratukai rodo dvi skirtingas klases, o linijos parodo

realy klasiy pasiskirstyma, kai tuo tarpu metodu geb¢jimas klasifikuoti vaizduojamas pilkame fone.

(a) New BNN (b) Old BNN (c) SVM

1.5-1.0-0.5 Oyﬂ 0.5 1.0 1.5

15-1.0-0.500 0.5 1.0 15

15-1.0-0.500 05 1.0 15

{5 100500051015 Li5100500051015 L1510-0500051015
X X X

Saltinis: [27]

23 pav. Klasifikavimo rezultatai (BNN ir SVM)

Pastarajame eksperimente, BNN klasifikavimo tikslumas buvo apie 96%. Tame paciame
darbe buvo atlikti dar keletas eksperimenty, kurie buvo kur kas sudétingesni, ju metu klasifikuoti
kriities vézio atvejai bei proteino struktiiros, tac¢iau smulkiau Sie eksperimentai Siame darbe nebus
aptariami, tik galima paZyméti, jog visuose geriausiai generalizavimo savybémis pasizymeéjo
naujasis BNN metodas, o taip pat buvo jtrauktas SVM paremtas radialinémis bazinémis funkcijomis
kriities véZzio eksperimente ir paliktas tik jis proteino struktiiros klasifikavimui, nes pasirodé geriau
nei tiesinio branduolio atveju.

Taigi Sio darbo metu empiriskai parodyta, kad Bajeso neuroniniai tinklai gali biiti efektyviai
naudojami klasifikavimui ir pristatytas naujas metodas, kuris turi geresnes generalizavimo savybes

nei prie§ tai naudotas metodas bei SVM metody variacijos, o tai lémé dvi priezastys: nauja
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tikimybiné funkcija ir globalios duomeny informacijos naudojimas sprendimy riboms (angl.,
decision boundary) nustatyti, kai tuo tarpu SVM naudoja lokalia informacija. BNN sé¢kmingai
klasifikuoja tiek tiesinius tiek netiesinius duomenis.

Dar kitame darbe [28] parodyta, kad neraiskiy aibiy (angl., Fuzzy sets) ir tikimybinio Bajeso
metodais eksperty Ziniomis sumodeliuotos sistemos gali biti efektyviai naudojamos
spektroskopiniuose tyrimuose. Sio eksperimento tikslas — turint pradinius duomenis sumodeliuoti
galima vibracijos dazniuy informacija. Galiausiai prieita iS§vady, jog abu metodai rodo panaSius
rezultatus.

1.20. Analitinés dalies iSvados

1. Aptartos pagrindinés kredito rizikos savokos, valdymo bei vertinimo budai. Kredito rizikos
vertinimas gali apimti ir kity riziky vertinima (pvz., viso portfelio rizika), atkreiptas démesys ir {
rizikos i§matavimo biidus, kaip VaR bei scenarijy technikos. Siame darbe apsiribojama pavienio
kredito rizikos vertinimu.

2. Apzvelgti pagrindiniai klasikiniai kredito rizikos vertinimo metodai, tiek matematiniai-
statistiniai, tiek ir moderniis, aptarti ju naudojimo privalumai ir trikumai, jvertintos dirbtinio
intelekto metody (skirty klasifikavimui bei klasterizavimui) panaudojimo su jais galimybés.

3. Atlikus klasikiniy ir DI metody taikymo kredito rizikos vertinimui lyginamaja analizg, iSryskinti
dirbtinio intelekto metody privalumai, todél buvo atlikta ju platesné analiz¢.

4. I8skirti pagrindiniai ir placiausiai naudojami masininio mokymo metodai (neuroniniai tinklai,
atramos vektoriy masinos, Bajeso metodas), apzvelgti ju ankstesni taikymai nagrinéjamai
problemai bei juy privalumai ir trikumai, o taip pat aptarti kiti Zinomi dirbtinio intelekto
metodai: evoliuciniai skai¢iavimai, fuzzy logika, k-artimiausio kaimyno ir klasifikavimo medziy
metodai).

5. Aptarta eilé i§samiy tyrimy atlikty jvairiy autoriy su skirtingais klasifikavimo metodais. Galima
daryti iSvadas, kad vieni geriausiy ir placiausiai naudojamy yra SVM, neuroniniy tinkly ir
medziy bei KNN metodai, kurie rodo tikslesnius klasifikavimo rezultatus, nuo ju kiekybiskai ir
kokybiskai Siek tiek atsiliecka Bajeso metodas, taCiau parodyta, jog specifinéms problemoms
spresti jis rodo geresnius rezultatus uz visus paminétus metodus bei bendru poziiiriu turi
pranaSumo greicio ir paprastumo atzvilgiu, todél veélesniems tyrimams pasirinktas Bajeso
metodas.

6. Pasirinkto metodo tinkamumu analizuojamai problemai sprgsti galimi daugelis jvairiy kriteriju
ir vieni 18 ju — klasifikavimo tikslumas ir klaidy skaicius. IS pateikty metody tarpusavio analiziy

matyti, kad tikslumas svyruoja nuo 10% iki beveik 100% (klasifikuojant i dvi klases), taciau
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daugeliu atveju ivairts metodai klasifikuoja nuo 50% iki 90%, todél pasiekus bent 70%
tiksluma biity galima tvirtinti, kad lyginant su kitais metodais Bajeso metodas yra tinkamas.
Klaidy svyravimas Saltiniuose nuo 0.195 iki beveik 0.4. Zinoma, reikty atsizvelgti ir | fakta, kad
Sio eksperimento metu bus klasifikuojama ne i dvi, o tris klases, sudarant sudétingesnes salygas
klasifikatoriui.

Taigi Sio darbo metu planuojama panaudoti Bajeso metoda kredito rizikai valdyti, t.y, turint
kompanijy finansinius duomenis, pagal juos suskirstyti jas { mokias ir nemokias. Duomenys bus
paimti i§ ankstesnio VU KHF doktoranto P.Danéno daryto magistrinio darbo, taikant SVM
metoda tokiam paciam tikslui, tik galbtt juos papildant, o galiausiai, esant galimybei palyginti
gautus rezultatus. Prie§ tai tuos pacius duomenis savo daktaro laipsnio disertacijai naudojo ir
kitas VU KHF doktorantas E.Merkevi€ius. Visiems tyrimams vadovavo dr. doc. Gintautas

GarsSva.
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2. BAJESO METODU PAREMTO EKSPERIMENTO APRASYMAS

Siame skyriuje apra$omas siilomas eksperimentinis sprendimas, jo prototipas ir jvairis
veiklos aspektai. Aptariama, kaip §ia sistema véliau biity galima patobulinti bei iSplésti.

2.1. Naudojamy duomeny ir programinés jrangos apraSymas

Sistemos realizacijai pasirinktas moksliniuose tyrimuose placiai naudojamas JAVA
programavimo kalba sukurtas Weka 3.6.2 programinis atvirojo kodo irankis, kuris leidzia realizuoti
jo aplinkoje jvairius specifinius modulius (tokius, kaip duomeny importavimas, duomeny jvedimas
ir pan.) bei saveika su duomeny bazémis ir jvairiy formaty duomeny failais. Sis paketas naudojamas
daugelyje ivairiy tyrimy susijusiy su klasifikavimu, klasterizavimu, prognozavimu ir t.t., dalis ju
pateikiama literatiiros sarase [19, 24, 26, 35, 37, 38, 39, 40, 41].

Weka paketas leidzia jungtis tiek prie duomeny baziy, tiek importuoti duomenis i§ faily,
todel pasirinktas antrasis variantas, eksportuojant duomenis i§ SQL 1 CSV failo formata. Duomeny
saugojimui pasirinkta Firebird duomeny bazé, nors galimas variantas ir atvirojo kodo MySQL
duomenu bazé, nes abi jos leidzia greitai apdoroti didelius duomenu kiekius bei pasizymi
patikimumu, o taip pat yra daugiaplatformés (Windows, Linux, kitos operacinés sistemos), abi gali
eksportuoti duomenis i jvairius failo formatus.

Eksperimentui naudojami EDGAR tarptautinés duomeny bazés 1999 — 2003 m. duomenys,
kurie apima beveik 10000 tarptautiniy imoniy ivairius finansinius duomenis, o pagrinda sudaro
metiniy ir ketvirtiniy balansy bei pelno ataskaity duomenys. Visi duomenys suskirstyti i 9
stambesnius sektorius, kurie pateikti Zemiau esancioje lentel¢je. Kokiy veikly firmos patenka i Siuos

sektorius pateikta 2 priede.

5 lentelé
Kompanijy skirstymas j 9 sektorius
Sektoriaus kodas Pavadinimas Kompanijy skai€ius
01-09 Agriculture, Forestry, And Fishing 33
10-14 Mining 469
15-17 Construction 83
20-39 Manufacturing 3027
40-49 Transportation, Communications, Electric, Gas, And Sanitary Services 786
50-51 Wholesale Trade 287
52-59 Retail Trade 405
60-67 Finance, Insurance, And Real Estate 1853
70-89 Services 1712

IS viso naudoti 79 pirminiai ir iSvestiniai rodikliai (1 priedas). ISeigos reikSméms naudotas
Altmano modelis, gamybinéms kompanijoms - vienas, kitoms - kitas (standartinis). Naudotas

atributy (rodikliy) atrinkimas pagal reikSminguma, naudojant genetinj algoritma (feature selection),
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taip sumazinant sugeneruoto modelio apimti, tai atliko tyrimo kuratorius P. Danénas, o atrinkti
atributai pateikiami 3 priede. Modelio parametrai imti "pagal nutyléjima®.
Informacijos srautai iliustruojami duomeny srauty diagrama (24 pav.). Duomeny srauty néra

itin daug, taciau kai kurie jy apima didelj parametry arba informacijos kieki.

I Finansini men
Modifikuoti duomenys a S u“d_uo eny Finansiniai duomenys jvertinus rizikg
importavimas
Klasifikavimas
Ataskaita
\\ Klasifikavimo programiné jranga
Ataskait Saugomos
/ X ataskaitos
— P
Saugoml Finansiniai duomenys jvertinus rizikg

modeliai

Finansiniy duomeny
Q ; eksportavimas

Matematinis modelis rizikai vertinti
Finansiniai duomenys jvertinus rizika

Analitikas Nustatymai

Duomeny papildymas
rizikos jvertinimo

|moniy duomenys

duomenimis Imoniy duomenys Saugor.ry
— kompanijy
duomenys
Nauji arba modifikuoti jmoniy duomenys
Duomeny,
jvedimas arba
\ modifikavimas Duomeny bazé /

Saltinis: sudaryta autoriaus
24 pav. Sistemos duomeny srauty diagrama
Sistemos veikima galima iliustruoti sekos diagrama (25 pav.). Si diagrama apima visa
veiksmy seka nuo modelio pasirinkimo iki jo iSsaugojimo. Galima pastebeti, kad | Sia diagrama
itrauktas klasterizavimas; tai irgi viena 1§ galimybiy plésti sistema, idiegiant ir modernius
klasterizavimo metodus bei juos pritaikant kredito rizikos vertinimo sri¢iai. Svarbu atsizvelgti 1 tai,
kad Siuo atveju nebus sukuriamas ir iSsaugojamas joks modelis; klasterizavimo proceso metu

duomenys tik suskirstomi { klasterius pagal rysius tarp ju [19].
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Klasifkavimas \ﬁizikos modelio pasirinkim sa

Modelio tipas Klasikiniai rizikos vertinimo modeliai
Klagteridavimas Atman Atmano '[r1'.|u|:|ém§. kur?q akcijormnis néra prekiaujama birfoje
W Atmano negamybinéms jmonéms

Springate
@ode lio parametry pasirinkim EF Fulmer

Zmijewski
Meteisingi param etrai /\/ |vesty param etny tikrinimas

Teisingi pgrametrai

Rodikliy parinkimas

[vedimo farma
|vedimo. form a

Modelio pasininkimas

Klasifikavimo procesas

Klasifikavimas Klaidy matrica

[ Kurti duomenis su priskitomis klasemis \I Duomenys su klasemis | Tikimybés patekimo | klases
/I\ utormuoti duomenys L Tikslumo rezultatai

Pradeti modelio kirimg

Modelio kiirimas
Modelio kdrimas

Klasifkavimas

Alikti klasterizavimag
Klagterizavimas
<<datastore>> \ I sip
Modeliy DB = Modelio tekstas / |£saugoti model | DB Pasiilyti igsaugoti m odel]

. Eraneiimss apie klsida] Grsneiimss apie modelio iEsaugojim s)
és gs Rezuttatai %@ezunmu pﬁeikima%ﬁ@)

Saltinis: Danénas P., Merkeviéius E., Gar§va G. Sistemos modulio, skirto intelektualiy modeliy kredito rizikos
vertinimui kiirimui, koncepciné struktiira [43]
25 pav. Galima modelio kiirimo veiksmy sekos diagrama

Saugojimas
Saugojimas

Analitikas
Analtikas

Sistema ateityje gali biiti ir ple¢iama, integruojant naujus modelius bei metodus. Tam gali
biiti panaudotos jvairios bibliotekos bei programiniai komponentai, realizuojantys viena ar daugiau
masininio mokymo algoritmy. Kadangi Weka masininio mokymo sistemoje realizuoti beveik visi
populiariausi moderniis maSininio mokymo algoritmai, tokie, kaip Bajeso tinklai, neuroniniai
tinklai, sprendimy medzio ir kiti metodai, integravus Siuos algoritmus, sistema gali buti iSplésta iki
sistemos, kuri galéty netgi palyginti dviejy ar daugiau skirtingy algoritmy rezultatus (Danénas,
Merkevicius, GarSva, 2008).

Lygiai taip pat galimas ir kity atvirojo kodo biblioteky integravimas (Danénas, Merkevicius,
Garsva, 2008):

e daug masSininio kodo algoritmy realizaciju Java kalba galima rasti SourceForge portale,
platinan¢iame atvirojo kodo programas bei bibliotekas, be to, daug biblioteky ir realizacijy Java ir
kitomis programavimo kalbomis galima rasti ir kituose Interneto tinklalapiuose;

e yra ir galimybé naudoti MATLAB skaiciavimy variklj, tam naudojant JMatLink biblioteka —
galimas sistemos komunikavimas su MATLAB sistema bei tikétina (bet dar netirta) galimybé
modeliy rezultatus iSsaugoti sistemos DB;

e galimybé integruoti kitos atvirojo kodo sistemy algoritmus, juos adaptuojant sprendZiamai
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problemai. I§ ju galima iSskirti kompanijos Rapid-I YALE' duomeny gavybos sistema bei Java
duomeny gavybos standarta ir jo realizacija JDM?;

e integravus ekspertinj posistemi (naudojant jFuzzyLogic®, Jess® ar kitas JAVA ekspertiniy
sistemy ktrimo priemones), galima sukurti ir galimybg klasifikavimo ir klasterizavimo procesuose
naudoti ekspertines Zinias bei kurti ir neraiskiy aibiy modelius.

2.2. Eksperimente naudojami metodai

Eksperimente naudojamas vienas i§ populiariausiy ir placiausiai tatkomy duomeny gavybos
ir statistikos metody — klasifikavimas, kurio pagrindiné uzduotis yra suskirstyti atributy vertes pagal
galimas klases. Sis metodas svarbus jvertinant tick dabartines, tiek ir prognozuojamas vertes;
prognozavimas gali biti traktuojamas kaip atributo vertés klasifikavimas | vieng i§ galimy klasiy
(Dunham, 2003, cit. pagal Saltini [19]).

Pati klasifikavimo problema formaliai apibréziama taip (Dunham, 2003, cit. pagal Saltini
[19]): turint duomeny baze su D = {t;, t,, ...., t,} iraSu (vienety) ir klasiy aibe C = {C}, C5, ...., C,},
klasifikavimo problema yra susiejimo f:D — , kurioje kiekvienas ¢; yra priskirtas kuriai nors
klasei. Klas¢je C; yra tiksliai tik tie {rasai, kurie su ja susieti, t.y., G = #| f(t)= J,1< < ,tie )

Sios problemos sprendimui gali bati naudojami trys pagrindiniai metodai (Dunham, 2003):

1. Riby apibrézimas — klasifikacija atlickama padalijant galimy jeigos iraSy erdveg i
regionus, kur kiekvienas regionas susietas su viena klase;

2. Tikimybiy pasiskirstymo naudojimas — kiekvienai duotai klasei C;, P(t; | C) yra
tikimybiy pasiskirstymo funkcija (probability distribution function, sutr. PDF) klasei, vertinamai
taske ¢;

3. Vélesniy (posterior) tikimybiy panaudojimas — turint duomeny reikSme ¢, reikia
apibrézti tikimybe, kad #; yra klas¢je C;. Tai zymima P(Cj|¢;) ir vadinama vélesne tikimybe. Vienas
1§ tokios klasifikacijos poZiiiriy biity apibrézti vélesng tikimybe kiekvienai klasei ir tada priskirti ¢
klasei su didZiausia tikimybe.

Pastaruoju metodu remiamasi ir Siame darbe.

" Rapid-I [interaktyvus]. Adresas Internete: http:/rapid-i.com/content/blogcategory/10/69/lang.en/.
? JSR-000073 Data Mining API (Final Release). Adresas Internete:

http://jcp.org/about]ava/communityprocess/final/jsr073/index.html
? jFuzzyLogic: Open Source Fuzzy Logic (Java). Adresas Internete: http:/jfuzzylogic.sourceforge.net/html/index.html

*Jess, the Rule Engine for the Java Platform[interaktyvus]. Adresas Internete: http://herzberg.ca.sandia.gov/
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2.3. Eksperimentinio tyrimo metodikos aprasSymas

Sitlomas sprendimas apimty klasikiniy diskriminantiniy modeliy ir Bajeso metodo
integravima. Siuo atveju diskriminantinis modelis biity naudojamas suskaigiuoti iSeigos reiksmes,
t.y., ivertinant imonés rizikinguma, priskirti ja prie vienos i§ trijy klasiy (rizikinga, vidutinio
rizikingumo ar nerizikinga). Bajeso metodas naudojamas modelio gavimui, t.y., apskai¢iuojami jo
koeficientai, kuriuos naudojant, biity gaunama duomeny be iSeigos reikSmiu tiksliausia
klasifikacija. Sios problemos sprendimas apima ne binarinj klasifikavima (i dvi klases — , rizikinga“
ir ,nerizikinga®), o skirsto jas i tris klases. Kiti tyrimo zingsniai apimty Siam tinkamiausiy
diskriminantiniy modeliy nustatyma bei geriausiy Bajeso metodo parametry ir paieskos algoritmu
parinkima.

Nustatant tinkamiausius diskriminantinius modelius, atliekamas apmokymas, naudojant
visus rodikliy (i§ viso 79). Siuo atveju kuriami modeliai, naudojant kurj nors i§ taikomy
diskriminantiniy modeliy (Altman, Springate, Zmijewski) bei viena i§ Bajeso metody. Véliau
naudojamas indukcinis principas, kai laikoma, kad modelis, su standartinémis metodo reikSmémis
parodes geriausius rezultatus, yra geriausias ir ieSkoma buidy, kaip su geriausia kombinacija pasiekti
dar geresniy rezultaty.

Siame etape bus tiriami du Bajeso tinkly klasifikatoriai, tai Naivaus Bajeso ir BayesNet
metodai (po 2 abieju), o véliau atrenkami du geriau pasirodg ir tiriami kartu su analogisku SVM
metodu. Kaip jau buvo minéta, Bajeso tinklai yra tikimybiniai kryptiniai necikliniai grafai, sudaryti
1§ kintamyjy (mazgy, angl., nodes) ir kryptiniy briauny (angl., arcs), jungianciy kintamuosius.
Kiekvienas kintamasis turi baigtini skaiciy jiems priskirty btiseny ir kiekvienas kintamasis Ay su
téviniais mazgais Bi; ...;B, turi priskirta tikimybiu pasiskirstymo lentele P(Ay| By; ..;By). Siame
tinkle kiekvienas mazgas reiskia atributa, o kiekviena briauna reiSkia prieZastinius rySius tarp ju.
Kiekvienas mazgas turi savo tikimybiy lentelg, kuri kaupia informacija apie visy imanomy atributo
biiseny jungtinj tikimybiy pasiskirstyma, kai Zinomi visi jo téviniai mazgai. Sios lentelés véliau
naudojamos nuspéti klasés tikimybg bet kokiam duotam atvejui. Tikimybiy pasiskirstymas

skaiCiuojamas pagal formulg:

P(X1, .., Xn) = [ | P(Xi|parent(X,)

i=1

),

kur n yra bendras atributo buseny skaicius, X; yra X atributo biisena, o parent(X;) reiskia

bilisenos X; tévinius mazgus.



Minétiems Bajeso tinkly sudétingumas didéja, kai kintamasis turi kuo daugiau atributy ir
klasiy, nes susidaro didziuliai kiekiai buiseny, kurias reikia apskaiciuoti.

Naivaus Bajeso metodas, kaip jau minéta anksCiau, pasizymi tuo, kad jis kiekviena atributa
laiko vienodai reikSmingu priskiriant vienai ar kitai klasei, o taip pat daroma prielaida, jog jie
tarpusavyje yra nekoreliuoti. Sio metodo principu tikimybiy pasiskirstymas skai¢iuojamas §ia

formule:
mn

P(X,y) = P(y)P(X|y) = P(y) | | P(Xalparent(Xq))
d=1 (10)

IS gauty reikSmiy tinkamiausio sprendinio parinkimui naudojama 8 formulé.

Bajeso tinkly klasifikatoriai (Siuo atveju BayesNet) naudoja skirtingus paieskos algoritmus,
jog surasty optimaliausia duomeny pateikima. Skirtingiems paieSkos algoritmams gali skirtis
klasifikavimo tikslumas ir greitis. Populiariausi paieskos algoritmai yra Sie [42]:

e K2 — tai jvertinimais paremtos godzios paieskos (angl., score-based greedy search) algoritmas,
skirtas Bajeso tinklams apsimokyti i§ duoty duomeny. Sis algoritmas maksimizuoja optimalaus
grafo topologijos tikimybe naudojant Bajeso ivercius, jog iSdéstytu pagal eiliSkuma (angl.,
ranking) skirtingus grafus. Algoritmas yra apribotas kintamyjy iSdéstymo tvarka.

e Genetiné paieSka — remiasi natiralioje gamtoje biidingu populiacijos principu, kur vyrauja
natiirali atranka ir laimi stipriausieji. Etapais atrenkamas geriausias galimas sprendimas
atrenkant geriausiai pasirodZiusius sprendinius, proporcinés atrankos arba selekcijos taikymas
reiSkia, kad individai tolesnéms generacijoms parenkami proporcingai ju kokybés funkcijai.
Genetiniuose algoritmuose pagrindinis reprodukcijos operatorius yra bity eilutés kryZzminimas.
Jo metu imamos dvi bity eilutés kurios reprezentuoja ,,tévus® ir sukuriami du nauji individai.
Bity eilutés pjuvio taskas pasirenkamas atsitiktinai. KryZminimo metu pjivio taske atskirtos
tévy dalys sukei¢iamos vietomis ir suformuojamos naujos bity eilutés. KryZminimas taip pat
atlickamas naudojant kelis pjiuvio taskus vienu metu. Kitas populiarus genetiniy algoritmy
operatorius yra mutacija. Mutacijos metu tévinéje bity eilutéje yra pakeiCiamas (paprastai
invertuojamas) vienas atsitiktinai pasirinktas bitas ir tokiu biidu gaunamas naujas palikuonis.
Skirtumas tas, kad kryzminimas, neines$a jokios naujos informacijos, kai tuo tarpu mutacijos
operatorius inesa | populiacija nauja informacija. [4, 42]

e Dirbtinis atkaitinimas — procediira yra atsitiktiniu ieSkojimu grindziamas procesas, efektyvus
ieSkant globalinio funkcijos ekstremumo (minimumo ar maksimumo). Id¢ja paimta i$

metalurginio Saldymo ar skys¢iy uzsalimo ir kristalizavimosi procesy. Atomai skys¢iuose juda
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labai greitai, esant aukStoms temperatiroms, ir 1é€Ciau, temperatiirai krintant. Léto ausinimo
metu iSnyksta gardeliy dislokacijos ir itempimai. Globalin¢ sistemos energija tokiu atveju
pasiekia absoliuty minimuma. Greito au$inimo metu atomams nelieka laiko iSsirikiuoti, ir
sistema licka aukStoje energetinéje busenoje. Per greitai mazinant temperatiira itempimai
esantys metale ir uzSalanCiame ar besikristalizuojan¢iame skystyje “iSala”. Matematiniai
irodymai, kad algoritmas randa globalinj funkcijos minimuma remiasi tuo, kad patikrinama be
galo daug w pakeitimuy. Jei po tam tikro laiko nebus priiminéjami blogi sprendimai, atsitiktinai
ieSkant kada nors bus surastas geriausias. Taciau praktiniai rezultatai rodo, kad jau per baigtini
iteraciju skaiciy pasiekiami neblogi rezultatai. Labai daznai { globalini minimuma papuolama
gana greitai. [4, 42]
Greedy (godus) Hill Climber (HC) — Siuo atveju reikia isivaizduoti, kad visi galimi
klasifikavimo problemos sprendimai yra atvaizduojami ,trimatéje plokstumoje (angl., three-
dimensional landscape). HC eis grafu i§ mazgo imazga didinant sprendimo jvertinima tol, kol
nepasieks lokalaus minimumo. Sis Bajeso tinkly apsimokymo algoritmas naudoja HC pridedant,
iSmetant ar perrikiuojant grafo briaunas. Skirtingai nuo K2 algoritmo, paieska néra apribojama
kintamyjy i$sidéstymu.
Repeated (pakartotinis) Hill Climber (RHC) — Sis algoritmas tinkamiausios Bajeso tinklo
struktiros iesko pakartotinai generuojant atsitiktinius tinklus ir pritaikant auks¢iau minéta HC
algoritma. Sio algoritmo privalumas yra tas, jog kai HC uZstringa kuriame nors mazge,
pasirenkamas naujas atsitiktinis mazgas ir HC algoritmas pradedamas i§ naujo. Si procediira
kartojama k karty, o sprendiniu pateikiamas geriausias rastas maksimumas.

Kai kurie galimi naudojami parametrai pateikti Zemiau:

UseKernelEstimator (k). Kai §is parametras nustatytas, tinklas labiau tinkamas skaitiniams

atributams nei normaliniam i$sidéstymui, t.y., efektyvumas turéty matytis kintant skaitiniy reikSmiy

kiekiui tarp atributy.

UseSupervisedDiscretisation (Sd). Naudojama skaitines reikSmes konvertuoti { nominalias.

initAsNaiveBayes (iNb). Pagal nutyl¢jima §i reikSme biina parinkta, ji reiskia, kad pradiné

struktiira apsimokymui yra naivus Bajeso tinklas, kitu atveju pradedama nuo tuscio tinklo.

markovBlanketClassifier (Mb). Kai tinklo strukttra yra iSmokta, korekcijos atliekamos pagal

Markov blanket kiekvienam mazgui, t.y., kiekvienas mazgas kaupia savyje informacija ir yra

susietas ne tik su savo téviniais ir vaikiniai mazgais, bet ir su tévy tévais ir vaiky vaikais.

RandomOrder (R). Atsitiktinai sukei€ia kintamyjy atributus, pakeiciant juos vietomis nuo

pradiniy ikelty viety importuojant duomenis.
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useArcReversal (Ar). Kai §i reikSme pasirenkama, briauna tarp dviejy mazgy yra pakeic¢iama
atitinkmai priskiriant téving briauna.

useTournamentSelection (Ts). Sis parametras nusako populiacijos parinkima genetiniame
paieskos algoritme. Kai §i reikSmé teigiama, parenkami du skirtingi tinklai ir geresnis 1§ ju
praleidziamas toliau, prieSingu atveju tikrinami visi tinklai ir geriausig vertinima turintys
parenkami tolesniam Zingsniui.

Siame darbe paieskos algoritmu buvo pasirinktas K2, tadiau ateityje galima eksperimenta
praplésti ir panaudoti kitus paminétus algoritmus. Naiviam Bajesui buvo panaudoti Sie parametrai:
UseKernelEstimator, UseSupervisedDiscretisation, initAsNaiveBayes. Ateityje galimi ir Kkiti

parametry iSbandymai.

2.4. Eksperimentas ir jo rezultatas

Siekiant jsitikinti Siame darbe atliktu analizés teisingumu, buvo atliktas tyrimas, kurio
tikslas — iSsiaiskinti Bajeso metodo tinkamuma kredito rizikos vertinimui. Kaip jau buvo minéta,
pasirinkta masinininio mokymo sistema Weka, kuri integruota su Firebird duomeny bazéje
saugomais duomenimis. Pagal analogiska tyrima SVM metodui testuoti [19] i§ triju modeliy
Altman, Zmijewski bei Springate pasirinktas Altman: gamybinéms kompanijoms - vienas, kitoms -
kitas (standartinis). Eksperimento metu buvo nustatyta kuris i§ keturiy Bajeso metody varianty
teikia geriausius rezultatus (BayesNet ir Naive Bayes su reikSmémis pagal nutyléjima, su parametru
KernelEstimator ar su SupervisedDiscretization). Eksperimentui naudojami visi galimi rodikliai (i$
viso 79 atribudai; ju sarasas pateikiamas 1 priede).

Ivertinimui naudojama standartiné ivertinimo metodika, dar Zinoma kaip maiSos matrica’
(angl., confusion matrix), bei pagrindiniai rodikliai, apskaiciuojami 1§ jos verciy.

Esant atvejams, kai galimi tik du sprendiniai, o ne trys, kaip $io darbo atveju, maiSos matrica
apibréZiama kaip matrica, turinti tokias reikSmes [19, 45]:

e ayra teisingy spé¢jimy skaiCius, kad atvejis yra neigiamas;

e b yra neteisingy spéjimy skaicius, kad atvejis yra teigiamas;

e c yra neteisingy sp¢jimy skaicius kad atvejis yra neigiamas;

e d yra teisingy spéjimy skaicius, kad atvejis yra teigiamas.

> MaiSos matrica gali biti apibrézta bet kuriam klasiy skaiiui; ¢ia ji apibréziama tik sprendziamos problemos atveju
(binariniam kalsifikavimui)
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Prognozé
Neigiamas Teigiamas
Sistema Neigiamas a b
Teigiamas c d

IS Sios jos gaunami parametrai, kurie gali biiti naudojami tikslumo ir efektyvumo vertinimui:

e Teisingumas (accuracy) AC yra teisingy spéjimy skaiciaus ir bendro sp¢jimy skaiciaus

proporcija. Ji apskaiCiuojama taip: 4¢ = -
at+ + +

e Recall arba teisingy teigiamy rodiklis (true positive rate) arba TP yra teigiamu atvejuy,
kurie buvo teisingai identifikuoti, proporcija, apskai¢iuojama taip: 7p = !
c+

e Neteisingy teigiamy rodiklis (the false positive rate) arba FP yra neigiamy atveju, kurie

buvo neteisingai suklasifikuoti kaip teigiami, proporcija, apskaiiuojama taip: gp =
a+

e Teisingy neigiamy rodiklis (the true negative rate) arba TN apibréziamas kaip neigiamy

atveju, kurie buvo teisingai suklasifikuoti, proporcija, apskai¢iuojamam taip: 7N =
a+

e Neteisingy neigiamy rodiklis (the false negative rate) arba FN apibréziamas kaip

teigiamy atvejy, kurie buvo neteisingai suklasifikuoti kaip neigiami, propocija: Fy =
c+

e Tikslumas (precision) P yra prognozuojamy teigiamy teisingy atvejy propocija,
apskai¢iuojama taip: p= !
b+

e Teisingumo ivertis gali buti neadekvatus naSumo matavimas, kai neigiamy atvejy

skai¢ius yra daug didesnis nei teigiamy atvejy skaiius. Siuo atveju apbréZziamas geometrinis

vidurkis (g-mean) ir F-Measure rodiklis:
g~ = > 8~ =
e F, rodiklis (F-Measure) yra harmoninis tikslumo ir recall jverc¢iyvidurkis:

Fie 2*Precision*Recall 2
= =

Precision+Recall 1 . 1
Precision Recall

Siame darbe naudojami tik teisingumo, tikslumo ir recall parametrai, tatiau realizacijoje

taip pat skaiciuojama ir visa maiSos matrica bei kiti rodikliai (26 pav.).
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Result list

RISy —— Evaluation result =—

Scheme: BayesNet

Options: -D -0 weka.classifiera.bayes.net.search.local.K2 -- -P 1 -5 BAYES -E weka.classifiers.bayes.net.eatimate.SimpleEatimator —— -R 0.5
Relation: 01-09-0-weka.filters.unsupervised.attribute.NumericToNominal-Rlast-weka.filters.unsupervised.attribute.ClassAssigner-Clast

Correctly Classified Inatances 75 £9.2857 %

Incorrectly Classified Instances 9 10.7143 %

Kappa statistic 0.7861

Mean absolute error 0.07168

Root mean squared error 0.2571

Relative absolute error 23.7087 %

Root relative sguared error 64.8855 %

Total Numker of Instances a4

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Zrea Class

0.833 a 1 0.833 0.908 0.977 a
0.875 0.105 0.487 0.875 0.808 0.933 1
0.914 0.038 0.381 0.914 0.94¢ 0.387 2

Weighted Zwvg. 0.893 0.037 0.936 0.893 0.908 0.981

=== Confusion Matrix ===

b c <-- classified as
15 3 0] a=10

711 B=1
0 553 ] c=2

Saltinis: sukurta autoriaus
26 pav. Sistemos iSvedami rezultatai
Visy pirma, paprastumo ir patogumo délei i§ duomeny bazés buvo iSeksportuoti visi
duomenys { CSV formato failus, i$ viso ju iSeksportuota 18. Po to kiekvienas i§ jy importuojamas

Weka aplinka bei pritaikomas filtras NumericToNominal klasés atributui, kuris biitinas naudojant

bet kuri i§ Bajeso metody (27 pav.).

Status
oK

Saltinis: sukurta autoriaus

Preprocess | Classify | Cluster | Assocate | Select attributes | visualize|
[ Open file... ] [ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate... ] [ Undo ] [ Edit... ] [ Save... ]
Filter
NumericToNominal -R sst
Current relation Selected attribute
Relation: 01-09-0-weka. fiters.unsupervised. attribute NumericToNominal-Rlast Name: ABSVALUE Type: Nominal
Instances: 248 Attributes: 80 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unigue: 0 (0%)
Attributes No. Label Count
1o |46
[ Al [ None il Invert [ Pattern 1 =
32 [178
No. Name
54 PRP -
EEEA
59|JvTAK
60 [Tk
51| [TTAK
62| [o1ak
63 Jraak
s4|Ivs
65| | ASSETSTOSALES
86[[IoEPRCOER Class: ABSVALUE (Nom) -
57|CIMTG
58[[IMTT
69|[DIE i
70|CjeT™K
71|CjeTvK
72|[PPK
73|[CPKTMK
ZE
75| CIBSR
76| C[5PRK B
77[C]15AK
78|ISATTK
75| [sAGPK b
80 [ ABSVALUE - -
| ] - [

27 pav. Duomeny uzkrovimo ir filtravimo langas sistemoje
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Suimportavus duomenis ir pritaikius filtra, pasirenkamas klasifikatorius bei nustatomi
atitinkami parametrai pasirinktam Bajeso metodui (28 pav.), t.y., kiekvienam i§ 18 duomeny
rinkiniy iSbandomi keturi minéti Bajeso metodai: BayesNet, Naive Bayes su reikSmémis pagal
nutyléjima, su parametru KernelEstimator ir su SupervisedDiscretization. Taigi, 1§ viso buvo atlikti

72 bandymai, o jy rezultatas matomas 6 lentel¢je.

lo
Preprocess | Classify cluster|.c\ssouate Select attributes | Visualize

Classifier

BayesNet -D - weka,classifiers.bayes.net.search.local K2 -- P 1 -5 BAYES -E weka classifiers bayes.net estimate, SimpleEstimator -- -4 0.5

Test options Classifier output

il ieet LogScore RIC: -9203.562823755725 n

() Supplied test set Seto.
(T e RS L Time taken to build model: 0.05 seconds
(@ Percentage split % |66

=== Evaluation on test split ===
[ More options... ] P
=== Summary ===
(Mom) ABSVALUE ¥ || correctly Classified Instances 75 89.2857 &

Incorrectly Classified Instances
Kapps stasissic

Result list (right-click for options) Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

10.7143 %

100:12:50 - rules.ZeroR.
00:15:23 - bayes.Bayeshet

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Rrea Class

0.833 0 1 0.833 0.909 0.977 o

0.875 0.10% 0.467 0.875 0.609 0.339 1

0.914 0.038 0.981 0.914 0.946 0.987 2
Weighted Awvg. 0.893 0.037 0.936 0.893 0.90& 0.981

=== Confusicn Matrix ===

a b c <-- classified as

15 3 01 a=20

07 11 b=1 H

0 5531 c=2

« 1 »
Status
: [ ] g
-

Saltinis: sukurta autoriaus
28 pav. Sistemos langas, kur parenkamas klasifikatorius, nurodomi parametrai bei
pateikiami gauti rezultatai

Kiekvienam eksperimentiniam bandymui duomenys pagal Weka sistemos rekomendacijas

buvo skaldyti santykiu 1:2, t.y., 2/3 duomeny skirta apsimokymui, o 1/3 testavimui.
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Duomenys Visy
duom. %
mokymui

KetvircCiy duomenys

01-09 59.055
10-14 59.744
15-17 61.180
20-39 60.203
40-49 60.048
50-51 59.764
52-59 60.185
60-67 61.003
70-89 60.306
Visi duomenys 63.115
Metiniai duomenys

01-09 59.556
10-14 59.777
15-17 60.674
20-39 60.104
40-49 59.634
50-51 59.803
52-59 60.199
60-67 61.181
70-89 60.224
Visi duomenys 63.529

Mokymo
jrasy
skaicius

150
2054
394
13972
3526
1319
1888
7784
7777

44179

134
1660
324
11641
2838
1095
1570
6413
6241
36674

Eksperimento metu gauty rezultaty suvestiné lentelé

Testav.jrasy
skaicius

104
1384
250
9236
2346
888
1249
4976
5119

25819

91
1117
210
7727
1921
736
1038
4069
4122
21054

Svorinis ketvir¢iy duomeny vidurkis (testavimo jrasy

aspektu):

Svorinis metiniy duomeny vidurkis (testavimo jrasy

aspektu):

Baysnet
Typel
Tikslumas  klaida

89.2875 0.037
74.8828 0.063
77.7778 0.107
72.5337 0.153
71.0779 0.126
80.8067 0.073
81.7739 0.074
80.7081 0.070
771723 0.095

0.15
71.848 1
81.9444 0.126
71.8104 0.077
71.7791 0.147
68.5059 0.155
68.5956 0.133
77.1020 0.101
81.7043 0.056
78.5940 0.086
74.0741 0.121
70.909 0.169
75.907 0.110
72.776 0.122

Naive Bayes

Tiksluma  Typel

S klaida
70.2381 0.104
39.5501 0.114
60.6481 0.117
31.6980 0.107
40.6083 0.202
74.2698 0.210
36.0624 0.145
26.9509 0.148
42.3428 0.265
65.688 0.011
66.6667 0.191
32.3208 0.164
51.5337 0.176
30.6964 0.170
55.8222 0.358
65.4741 0.294
45.3634 0.121
27.0741 0.139
38.4665 0.309
57.148 0.011
36.282 0.161
36.204 0.210

S

Naive Bayes Kernel
Tiksluma

73.8095
36.5511
66.6667
35.1494
45.7844
74.4089
38.3041
26.5173
45.6313

61.822

68.0556
34.3864
61.3497
24.7299
55.6810
64.4007
71.9298
28.5624
39.8635

55.472

38.605

36.049

Typel
klaida

0.075
0.115
0.115
0.115
0.193
0.254
0.129
0.135
0.247

0.006

0.158
0.163
0.166
0.173
0.371
0.351
0.147
0.128
0.299
0.002

0.158

0.211

Tiksluma

S

89.2857
74.8828
77.3148
72.4412
70.8111
80.6676
81.6764
80.3468
771723

71.843

81.9444
71.9320
71.7791
68.4394
68.4545
76.3864
81.7043
78.5307
74.0741

70.904

75.765

72.708

6 lentelé

Naive Bayes discret.

Typel
klaida

0.037
0.063
0.113
0.151
0.126
0.075
0.072
0.071
0.096

0.151

0.126
0.077
0.147
0.155
0.133
0.107
0.056
0.086
0.122
0.169

0.110

0.122




2.5. Gauty rezultaty apibendrinimas

Taigi, visa atlikto eksperimento suvestiné matosi 6 lentelé¢je. Duomenys, kaip jau buvo aptarta,
suskaidyti i 9 sektorius, o taip pat i dvi grupes — pagal metinius ir ketvir¢io duomenis, todé¢l atitinkamai
skiriasi ir duomeny (angl., instances) kiekiai tam paciam sektoriui, ketviré¢io duomeny yra daugiau. I$
viso eksperimento metu atlikti ir pateikti 72 bandymai.

Pagal gautus rezultatus galima pastebéti, kad panaSiausiai, atsizvelgiant tiek i tiksluma, tiek i
false positive (FP) klaidas, klasifikuoja Naivus Bajesas su reikSmém pagal nutyl¢jima ir Naivus Bajesas
su pasirinktu parametru KernelEstimator, ir analogiSkai BayesNet su Naiviu Bajesu, kai parinktas
parametras SupervisedDiscretization. False positive iSskirtas todél, kad jis svarbesnis kredito rizikos
atveju, nes jis reiSkia, kad kompanija, kuri turéty buti priskirta rizikos grupei, bus priskirta prie
nerizikingy arba vidutiniskai rizikingy, kas itin aktualu.

Atlikus tyrima paaiSkéjo, kad savo klasifikavimo tikslumu BayesNet ir Naivus bajesas su
parinktu parametru SupervisedDiscretization klasifikuoja Zymiai tiksliau, tai matoma tiek po ketvirciy,
tiek po metiniy duomeny klasifikavimo bei jy svorinio vidurkio, o be to, ju FP yra kur kas mazesni nei
likusiy dviejy klasifikatoriu. IS Siy dviejy Siek tiek tiksliau klasifikuoja BayesNet klasifikatorius.

Tyrimo metu pastebéta, kad duomeny klasifikavimo efektyvumas kinta nuo duomeny kiekio:
esant didesniems kiekiams duomeny BayesNet ir Naivus bajesas su parinktu parametru
SupervisedDiscretization Kklasifikuoja tiksliau ir daro maZesnes FP klaidas, kai tuo tarpu lik¢ du
klasifikatoriai veikia atvirk$¢iai — pasirodé geriausiai tuomet, kai ty duomeny mazai ir itin mazai, pvz,
kai ju buvo tik 10, ju tikslumas paSoko iki 100%, o kituose bandymuose kiti du klasifikatoriai pasirodé
blogiau. Analogiskai visi iki vieno klasifikatoriai ketvir¢io duomenis klasifikavo geriau ir klydo maziau.
Kadangi Naivus Bajesas su nutylétom reikSmém ir Naivus Bajesas su KernelEstimator geriau
klasifikuoja prie mazesniy duomeny kiekiy, buvo iSbandyta ir pakeisti treniravimo ir testavimo duomeny
santyki ir rezultatas toks, kad Zenkliai sumazinus apmokymo duomenis $iy klasifikatoriy tikslumas
pakilo apie 10 procenty.

Kadangi klasifikuojant geriausiai tikslumo atZvilgiu pasirod¢ BayesNet metodas, galima daryti
prielaidas, jog su kitais paieSkos algoritmais ir kitais parametrais, kaip estimator buty galima iSgauti

geresni klasifikavimo tiksluma.
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2.6. Tolimesnis eksperimentinis tyrimas (straipsnis)

Atlikus mineéta eksperimentinj tyrima buvo atkitas jo tesinys, lyginant du geriau pasirodziusius
metodus, t.y., BayesNet ir Naive Bayes discr. su analogiskais dvejais SVM metodais: LibSVM ir
LIBLINEAR [45]. Sio tyrimo smulkus apra§ymas pateiktas 6 priede, kuris yra straipsnio pavidalu,
pristatytu konferencijoje IVUS15 2010 m. geguzés 13 d.

Eksperimentas, kaip ir ankstesnis atliktas su tais paciais duomenimis Weka aplinkoje, taciau
skiriasi duomeny paruoSimas ir padalinimas apmokymui bei testavimui. Glaustai modelio eiga
pateikiama taip:

1.Duomenys vertinami diskriminantiniu Altmano metodu priskiriant jiems rizikingumo klases;

2.Pasalinami “tusti” jrasai, kurie negali biti {vertinti 1 zingsnyje (pvz., dalyba i 0);

3.Tusti atributai pakei¢iami tos kompanijos atributo vidurkio reik§me;

4.Padalinamos kompanijos i dvi dalis — apmokymo ir testavimo duomenis: (kompanijy sarasas C

= C train U C test bei|C train| > |C _test|);

5.Paskaiciuojama kaip procentiskai dalinami duomenys 1 treniravimo ir testavimo (svarbu dél

skirtingy pagal diskriminantini modeli ivertinty kompanijy irasu skaicig);
6.Sukuriami treniravimo ir apmokymo duomenys pagal 5 zingsni (Cp = Cp_train U Cp_test ir |
Cp_train| > | Cp_test|);

7.Naudojant genetini algoritma, atrenkami reikSmingiausi atributai;

8. Naudojant viena 1§ klasifikavimo metody, sukuriamas modelis, kuris yra testuojamas ir
[vertinamas.

Gauti metiniai rezultatai pateikti zemiau esanc¢iame paveiksle (29 pav.)

o . SVM SVM (LibSVM) Naive Bayes BayesNet
\= £ e (LIBLINEAR)
= = w
. Bl = ” - - o =, >, >
Sector :E:; - § < & = g ] :;
£3 e @ 7 b > < ~ = 4 - E bt >
-2 7 = Zz £ ' RS < = « - < RS
01-09 59,556 134 91 85,71 0.3 75,82 0.561 83,52 0.105 84,62 0,079
10-14 59.777 1660 1117 71.17 0.612 77,17 0.408 77,35 0,174 77,17 0,174
15-17 60.674 324 210 84.76 0.534 72,38 0,596 77.14 0,091 75.24 0.109
20-39 60.104 11641 7727 88,92 0,523 90,86 0.336 68,10 0.097 68,12 0,098
40-49 59.634 2838 1921 70.85 0,666 81,05 0.294 69,91 0.123 69,91 0.124
50-51 59.803 1095 736 91.58 0,555 90,08 0.363 75,00 0,127 75,14 0,127
52-59 60.199 1570 1038 95.38 0,775 95,09 0,586 79,87 0,082 79.77 0,080
60-67 61.181 6413 4069 68.86 0,512 82,13 0.206 77,02 0,088 7717 0,088
70-89 60.22 6241 4122 80.81 0,524 85,30 0.286 74,31 0,173 74.36 0,173
All data 63,529 36674 21054 70,45 0,667 71,67 0,635 72,26 0,174 72,29 0,174
Weighted mean 81,21 0,552 86,39 0318 72,68 0,117 72,70 0,117

Saltinis: sukurta autoriaus
29 pav. Eksperimento rezultaty suvestiné
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IS pateikty rezultaty suvestinés galima pastebéti, kad, nors ir pasikeit¢ duomeny paruosimo
principas, rezultatai labai panasus i pirminio eksperimento gautus rezultatus.

Lyginant su SVM metodais, Bajeso metodai lyginant svertinius tikslumo vidurkius klasifikavo
prasCiau ir geriau pasirod¢ tik ten, kur apmokymo ir testavimo duomeny buvo gerokai maziau nei kitose
pozicijose (Agriculture, Forestry, And Fishing; Mining; Construction) ir Finance, Insurance, And Real
Estate, kur duomeny kiekis nebuvo salyginai mazas. Klasifikuojant visus duomenis, neskirstant juos i
veiklos sektorius, Bajeso metodai klasifikavo iki 1.84% tiksliau.

Siame darbe taip pat atkreiptas didesnis démesys i klaidas Type 1 ir Type 2, kuriy rezultatai

pateikti zemiau esancioje iliustracijoje (30 pav.), atitinkmai klaséms rizikinga, vidutinio rizikingumo ir

nerizikinga.
0,550 1,000 0,600
I 0,500 _
— 0,450 | — 0,300 0,500
— 93 0,400
' — 0,600
1 0,300 0,300
— | 0,250 - - !
] r r 0,200 | — — 0,400 ] 0,200
+— 0,150 !
— 0,100 | — — 0,200 0,100
. L 0050 l l
0,000 0.000 0,000
SVM SVM  NaiveBayes BayesNet SVM SVM Naive  BayesNet SV SVM  Naive Bayes BayesMet
(LibLinear) (LibSVM) (LibLinear} (LibSYM)  Bayes (Liblinear} (LibSVM)
B Error 1 weighted {yearly]  EError 2 weighted {yearly) B Error 1 weighted {yearly} H Error2 weighted (yearly} B Error 1 weighted (yearly] @ Error 2 weighted {yearly)

Saltinis: sukurta autoriaus
30 pav. Klaidos Type 1 ir Type 2
Pagal pateiktus rezultatus galima pastebéti, kad Bajeso metodai pasiZyméjo stabiliais klaidy
dydziais, kai tuo tarpu SVM metodai turéjo didesnes klaidy reik§mes, taciau jos pasizyméjo tuo, kad 2
atvejais (nerizikinga ir rizikinga klaséms) nerizikinga kompanija priskyré prie didesnés rizikos
kompanijy, t.y., daré didesng Type 2 klaida, kuri yra maZziau svarbi nei Type 1, nes ji blogiausiu atveju
itakoja galimas prarastas pajamas, kai tuo tarpu Type 1 siejama su tiesioginiais nuostoliais prarandant

skolininkui i8duoto kredito dali. Platesné visy gauty rezultaty analize ir apraSymas pateiktas priede.
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ISVADOS IR PERSPEKTYVOS

Darbo eigoje buvo atlikta:

1.

Surinkus eilg literatiiros Saltiniy, susijusiy su kredity rizikos valdymu, dirbtiniu intelektu,
{vairiais masininio mokymo metodais, tinkanciais klasifikavimui, $i literatira buvo
susisteminta ir apzvelgta. Pateikti svarbiausi kredity rizikos valdymo aspektai, siejami su
Sio darbo tematika, o taip pat pateikti metoduy naudojamuy kredity rizikai valdyti
apraSymai, apraSyti jvairiis lyginamieji metody straipsniai, kur parodyta, jog Bajeso
metodas tinka ivairiems klasifikavimo uzdaviniams taikyti. Apibréztas Bajeso metodo
veikimo principas ir jo panaudojimo atvejai kredity rizikai vertinti.

Vertinant juridinio asmens finansini pajéguma, svarbu atsizvelgti ne tik { finansinius
rodiklius, bet ir kitus aspektus, t.y., vertinant kredito rizika, svarbu jvertinti ir kitas
rizikas. Kai kurios 1§ $iy riziky gali buti vertinamos ekspertiniu biidu, t.y., ju ivertinimui
gali buti naudojami kokybiniai iver¢iai; taip pat daugumoje ju naudojama techniné
analizé bei matematiniai/ekonometriniai metodai. Tai sudaro prielaidas taikyti DI
modelius ir ekspertines sistemas.

Apibréztas eksperimentinis modelis, naudojami jrankiai, metodai ir vykdoma eiga;
Paruosti duomenys bandymams atlikti, o véliau su Weka 3.6.2 sistema atlikti tyrimai su
keturiais Bajeso klasifikatoriais;

Atlikus eksperimenta, gauti rezultatai rodo, kad galimas gana s¢kmingas klasifikavimas,
kur tam tikriems veiklos sektoriams pasiektas didesnis nei 89%  tikslumas, tuo tarpu
imant svorinius vidurkius du metodai rodé gana neblogus rezultatus, siekiancius beveik
76% tiksluma ketvir¢iy duomenims ir beveik 73% metiniams duomenims. Analitinés
dalies iSvadose iSkelta tikslumo kartele metodo tinkamumui vertinti (lyginant su kity
metody rodomais rezultatais jvairiuose Saltiniuose), 70% Siuo atveju, yra pasiekta ir
virSyta. Klaidy dydis nevirSijo 0.25 ir vidurkis daugmaz 0.2, o tai lyginant su {vairiais
metodais yra gana mazas klaidy dydis.

Geriausias Bajeso klasifikatorius nagrinéjamai problemai — BayesNet su iki 76% svoriniu
vidurkiu, nuo kurio neZymiai (deSimtosiomis ar net Simtosiomis procento skirtingiems
duomenims) atsiliko Naivus Bajesas su parinktu parametru SupervisedDiscretization.
Atliktas eksperimentinis tyrimas lyginant Bajeso metodus su SVM metodais nezymiai
pasikeitusiom salygom, kaip duomeny paruoSimas apmokymams ir testavimams,

pasirinktas kitas paieSkos algoritmas BayesNet metodui (vietoje K2 pasirinktas
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10.

HillClimbing). Tyrimo rezultatai parodé, kad Bajeso metodo klasifikavimo tikslumas ir
klaidy dydis pakito labai nezymiai, tikslumas sumazéjo tik Simtosiomis procento dalimis.
Lyginant Bajeso ir SVM metodus, pastarasis parodé geresnius rezultatus 7 i§ 9 veiklos
sektoriy (visus, i8skyrus 10-14 ir 60-67 sektorius) ir todé¢l rodé klasifikavimo tikslesnius
svorinius vidurkius. Neskirstant duomeny i veiklos sektorius, tikslesni buvo Bajeso
metodai, rodantys iki 1.84% didesnj tiksluma.

Vertinant klaidy dydzius Type 1 ir Type 2, Bajeso metodai rodé panasSius ir lyginant su
SVM gana mazus klaidos dydzius, o taip pat jie visy klasiy atzvilgiu rodé stabilesni
klaidy dydi.

Atlikus {vairiy literatiiros Saltiniy analiz¢ ir eksperimentinius tyrimus, galima teigti, kad
Bajeso metodas (BaysNet ir Naivus Bajesas su pasirinktu  parametru
SupervisedDiscretization) gali buti sékmingai naudojamas kredity rizikos valdyme,
kadangi rodo salyginai aukstus tikslumo ir gana mazus klaidos rodiklius lyginant su kitais
Siuo metu naudojamais metodais (tiek matematiniais, tiek masininio mokymo).

Ateities perspektyvoje geresniems klasifikavimo rezultatams iSgauti buty galima
paieskoti ivairiy parametry optimizavimo (pvz.: apmokymo/testavimo duomeny santykis,
vietoje procentinio dalinimo naudoti zingsnini, angl. fold), duomeny apdorojimo metodu
(vietoje genetinés paiesSkos naudoti kitas reikSmingiems atributams atrinkti tinkancias
sistemas), pritaikant jvairius duomeny filtrus duomeny ivedimo i sistema etapuose (angl.:
normalize, remove, discretize, cernelfilter ir t.t.) ar apjungiant keleta klasifikavimo

metody (pvz., Bajeso su ANN, Bajeso su SVM, kt.).
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1 priedas. Sistemoje naudojamy duomeny apraSymas ir duomeny bazés schema

Ataskaita Santrumpa ApraSymas
Pelno ataskaita | salesinc Pajamos i§ pardavimy

Sales income

otherinc Kitos pajamos
Other income

grossinc Bendrosios jplaukos
Gross income

costofg Parduoty prekiy ar paslaugy kaina
Cost of goods sold

randd Tyrimai ir plétra
Research and development

deprec Nuvertéjimas
Depreciation

totalop Bendros veiklos islaidos
Total operation expenses

nonrecc Neperiodinés 1¢Sos balanse
Nonrecurring items

interest Islaidos paliikanoms
Interest expenses

totalint Bendros islaidos paliikanoms
Total interest expenses

grossop Bendrosios veiklos pajamos
Gross operating expenses

unusual Netikétos pajamos
Unusual income

pretax Pajamos pries mokescius
Pre-tax income

adjust Pajamy patikslinimai
Adjustments to income

inctax Pajamy mokestis
Ingome tax

netincome Grynasis pelnas
Net income

sharesav Vidutin¢ akcijos kaina
Shares average

eps EPS
EPS

epscont Dabartinis (continued) EPS
Continued EPS

epsdilut EPS Diluted
DilutedEPS
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Ataskaita Santrumpa AprasSymas
dividend Dividendai
Dividend
Balansas cash Grynieji pinigai
Cash
shorti Trumpalaikés investicijos
Short-term investments
receive Debitorinés saskaitos
Receivables
inventory Prekiy atsargos
Inventory
assetcur Trumpalaikis turtas
Other Current Assets
assettot Bendras dabartinis turtas
Total Current Assets
netprop Grynoji gamybiniy fondy nuosavybé
Net property plant and equipment
longinv Illgalaikés investicijos
Long-term investments
assetlong Kiti ilgalaikiai aktyvai
Other long-term assets
goodwill Prestizo verté ir nematerialiosios vertybés
Goodwill and intangibles
totassets Bendrieji aktyvai
Total assets
accpay Tiekejy isiskolinimas
Accounts payable
debshort Trumpalaikiai {siskolinimai
Short-term debt
liabcurr Kiti dabartiniai isipareigojimai
Other current liabilities
debtlong Ilgalaikiai isiskolinimai
Long-term debt
liablong Kiti ilgalaikiai {sipareigojimai
Other long-term liabilities
liabtotal Bendri jsipareigojimai
Total liabilities
stockpref Privilegijuotosios akcijos
Stocks preferred
equity Bendrasis kapitalas
Common equity
liabshare Bendri isipareigojimai ir akcininky kapitalas
Total liabilities and shareholder's equity
average Vidutiniskai emituoty akciju
Average shares outstanding
marketcap Rinkos kapitalizacija
Market capitalization
pricetoshare Kainos ir akcijy skaiciaus santykis periodo gale
Price to share (end of period)
Nezinomi Whoknows 1 Whoknows 1
parametrai Whoknows 2 Whoknows 2
(tyrimuose whoknows 3 Whoknows 3
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Ataskaita

Santrumpa

AprasSymas

nenaudojami)

whoknows 4

Whoknows 4

ISvestiniai
rodikliai

likvid

Trumpalaikis/likvidumo koeficientas

Current ratio

Trumpalaikis turtas / Trumpalaikiai isipareigojimai
assetcur/debshort

liabinventory

Trumpalaikiy isipareigojimy ir inventoriaus santykis
Current liabilities to inventory ratio

Trumpalaikés skolos/inventorius

liabcurr/inventory

totalliab

Visi isiskolinimai grynai vertei
Total liabilities to net worth ratio
Visi isiskolinimai / gryna verté
Liabtotal/assetlong

collection

Surenkimo periodo koeficientas

Collection period ratio

Gaunamos pajamos / pardavimai x 365 dienos
salesinc/ costofg*365

salesinventory

Pardavimy ir inventoriaus koeficientas
Sales to inventory ratio

Grynieji metiniai pardavimai /inventorius
Sales/inventory

assetssales

Turto ir pardavimy koeficientas
Assets to sales ratio

Bendras turtas / Grynieji pardavimai
assettot/salesinc

salescapital

Pardavimai ir grynasis istatinis kapitalas
Sales to net working capital

Pardavimai / grynasis istatinis kapitalas
salesinc/equity

accountssales

Mokegjimy ir pardavimy koeficientas
Accounts payable to sales ratio
Mokéjimai / Grynieji pardavimai
accpay/salesinc

quickratio

Greitas koeficientas

Quick ratio

(Gryni pinigai + gautinos_pajamos) / trumpalaikiai jsipareigojimai
(cash+salesinc)/debshort

T0S

Pardavimy graza

Return on sales ratio

Grynasis pelnas atskaicius mokescius / Grynieji pardavimai
netincome/salesinc

roa

Turto graza

Return on assets (ROA) ratio

Grynasis pelnas atskai¢ius mokescius / Visas turtas
netincome/assettot

ronw

Grynosios vertés graza

Return on net worth ratio

Grynasis pelnas atskai¢ius mokescius /Grynoji verté
netincome/equity
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10g_data

tickers

PK,FK1

id

INTEGER

ticker VARCHAR(5)
company [ VARCHAR(100)

12 siccode | VARCHAR(10)
13 industry | TINYINT
14 lith TINYINT
models
PK |id INTEGER
date DATETIME
1 |mid TINYINT
mtext LONGVARCHAR
name VARCHAR(255)
description | LONGVARCHAR
attributes | LONGVARCHAR
rmodel VARCHAR(20)

PK |[id INTEGER

12 |tickerlD INTEGER

| quarter TINYINT
salesinc DECIMAL(8,2)
otherinc DECIMAL(8,2)
grossinc DECIMAL(8,2)
costofg DECIMAL(8,2)
randd DECIMAL(8,2)
deprec DECIMAL(8,2)
totalop DECIMAL(8,2)
nonrecc DECIMAL(8,2)
interest DECIMAL(8,2)
totalint DECIMAL(8,2)
grossop DECIMAL(8,2)
unusual DECIMAL(8,2)
pretax DECIMAL(8,2)
adjust DECIMAL(8,2)
inctax DECIMAL(8,2)
netincome DECIMAL(8,2)
sharesav DECIMAL(8,2)
eps DECIMAL(8,2)
epscont DECIMAL(8,2)
epsdilut DECIMAL(8,2)
dividend DECIMAL(8,2)
cash DECIMAL(8,2)
shorti DECIMAL(8,2)
receive DECIMAL(8,2)
inventory DECIMAL(8,2)
assetcur DECIMAL(8,2)
assettot DECIMAL(8,2)
netprop DECIMAL(8,2)
longinv DECIMAL(8,2)
assetlong DECIMAL(8,2)
goodwill DECIMAL(8,2)
totassets DECIMAL(8,2)
accpay DECIMAL(8,2)
debshort DECIMAL(8,2)
liabcurr DECIMAL(8,2)
Whoknows_1 | DECIMAL(8,2)
debtlong DECIMAL(8,2)
liablong DECIMAL(8,2)
liabtotal DECIMAL(8,2)
stockpref DECIMAL(8,2)
equity DECIMAL(8,2)
liabshare DECIMAL(8,2)
average DECIMAL(8,2)
Whoknows_2 | DECIMAL(8,2)
marketcap DECIMAL(8,2)
pricetoshare | DECIMAL(8,2)

I3 | balancedata |DATE

14 | incomedata DATE
whoknows_3 | DECIMAL(8,2)
whoknows_4 | DECIMAL(8,2)

15 |year_gtr TINYINT
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CODE
01
02
07
08
09
10
12
13
14
15
16
17
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55

2 priedas. Sektoriui priklausancios rinkos

TITLE

Agricultural Production - Crops

Agricultural Production - Livestock and Animal Specialties
Agricultural Services

Forestry

Fishing, Hunting and Trapping

Metal Mining

Coal Mining

Oil and Gas Extraction

Mining and Quarrying of Nonmetallic Minerals, Except Fuels
Building Construction - General Contractors & Operative Builders
Heavy Construction, Except Building Construction - Contractors
Construction - Special Trade Contractors

Food and Kindred Products

Tobacco Products

Textile Mill Products

Apparel, Finished Products from Fabrics & Similar Materials
Lumber and Wood Products, Except Furniture

Furniture and Fixtures

Paper and Allied Products

Printing, Publishing and Allied Industries

Chemicals and Allied Products

Petroleum Refining and Related Industries

Rubber and Miscellaneous Plastic Products

Leather and Leather Products

Stone, Clay, Glass, and Concrete Products

Primary Metal Industries

Fabricated Metal Products, Except Machinery & Transport Equipment
Industrial and Commercial Machinery and Computer Equipment

DIVISION
01-09
01-09
01-09
01-09
01-09
10-14
10-14
10-14
10-14
15-17
15-17
15-17
20-39
20-39
20-39
20-39
20-39
20-39
20-39
20-39
20-39
20-39
20-39
20-39
20-39
20-39
20-39
20-39

Electronic, Electrical Equipment & Components, Except Computer Equipment 20-39

Transportation Equipment

20-39

Measure/Analyze/Control Instruments; Photo/Med/Opt Gds; Watches/Clocks 20-39

Miscellaneous Manufacturing Industries

Railroad Transportation

Local, Suburban Transit & Interurban Highway Passenger Transport
Motor Freight Transportation

United States Postal Service

Water Transportation

Transportation by Air

Pipelines, Except Natural Gas

Transportation Services

Communications

Electric, Gas and Sanitary Services

Wholesale Trade - Durable Goods

Wholesale Trade - Nondurable Goods

Building Materials, Hardware, Garden Supply & Mobile Home Dealers
General Merchandise Stores

Food Stores

Automotive Dealers and Gasoline Service Stations

20-39
40-49
40-49
40-49
40-49
40-49
40-49
40-49
40-49
40-49
40-49
50-51
50-51
52-59
52-59
52-59
52-59
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56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
67
70
72
73
75
76
78
79
80
81
83
84
86
87
88
89
91
92
93
94
95
96
97
99

Apparel and Accessory Stores

Home Furniture, Furnishings and Equipment Stores

Eating and Drinking Places

Miscellaneous Retail

Depository Institutions

Non-depository Credit Institutions

Security & Commodity Brokers, Dealers, Exchanges & Services
Insurance Carriers

Insurance Agents, Brokers and Service

Real Estate

Holding and Other Investment Offices

Hotels, Rooming Houses, Camps, and Other Lodging Places
Personal Services

Business Services

Automotive Repair, Services and Parking

Miscellaneous Repair Services

Motion Pictures

Amusement and Recreation Services

Health Services

Legal Services

Social Services

Museums, Art Galleries and Botanical and Zoological Gardens
Membership Organizations

Engineering, Accounting, Research, Management & Related Services
Private Households

Services, Not Elsewhere Classified

Executive, Legislative & General Government, Except Finance
Justice, Public Order and Safety

Public Finance, Taxation and Monetary Policy

Administration of Human Resource Programs

Administration of Environmental Quality and Housing Programs
Administration of Economic Programs

National Security and International Affairs

Nonclassifiable Establishments

52-59
52-59
52-59
52-59
60-67
60-67
60-67
60-67
60-67
60-67
60-67
70-89
70-89
70-89
70-89
70-89
70-89
70-89
70-89
70-89
70-89
70-89
70-89
70-89
70-89
70-89
91-99
91-99
91-99
91-99
91-99
91-99
91-99
91-99
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3 priedas. Klasiy priskyrimui atrinkti rodikliai naudojant geneting paieska

Sektorius

| Atrinkti rodikliai

KetvircCiy duomenys

Agriculture, Forestry, And
Fishing

EPSCONT, SHORTI, LONGINV, GOODWILL, TOTASSETS, LIABCURR, EQUITY,
PRICETOSHARE, CAPITALCONST, ACCOUNTSSALES, TA, VTAK, ITAK, IMTG,
BTMK, PPK, PKTMK, BSR, SPKK, ISAK

Mining

INTEREST, ASSETTOT, STOCKPREF, EQUITY, LIABSHARE, PRICETOSHARE,
CAPITALCONST, PP, ACCOUNTSSALES, SALESTOINVENTORY, PKA, ITAK,
GTMK, PKTMK, 1IR, BSR, SPKK, ISAK, ISAITK

Construction

SHARESAV, RECEIVE, INVENTORY, LONGINV, TOTASSETS, DEBTLONG,
LIABLONG, EQUITY, PRICETOSHARE, PPS, TOTALLIAB, SALESTOCAPITAL,
PKP, DIAK, DIE, PKTMK, IIR, BSR, SPKK, ISAK, SAGPK

Manufacturing

DEPREC, INTEREST, INCTAX, EPS, EPSCONT, EPSDILUT, DIVIDEND,
ACCOUNTSSALES, LIABTOINVENTORY, QUICKRATIO, ITAK, TTAK, KIAK,
ASSETSTOSALES, DIE, GTMK, PPK, IIR, BSR, SPKK, ISAK, ISAITK

Transportation,
Communications, Electric,
Gas, And Sanitary Services

SALESINC, NONRECC, UNUSUAL, INCTAX, EPSCONT, EPSDILUT, NETPROP,
GOODWILL, LIABLONG, STOCKPREF, EQUITY, LIABSHARE, PRICETOSHARE,
ASSETFIXED, TOTALLIAB, QUICKRATIO, SALESTOCAPITAL, PKP, PKA, ITAK,
TTAK, DEPRCOEF, DIE, PKTMK, IIR, BSR, SPKK, ISAK

Wholesale Trade

OTHERINC, INTEREST, EPS, EPSCONT, INVENTORY, LONGINV, STOCKPREF,
EQUITY, LIABSHARE, MARKETCAP, PP, ACCOUNTSSALES, LIABTOINVENTORY,
PKP, PKA, VTAK, PPK, IIR, BSR, SPKK, ISAK

Retail Trade

GROSSINC, DEPREC, NONRECC, GROSSOP, ADJUST, INCTAX, SHARESAV,
EPS, SHORTI, RECEIVE, INVENTORY, LIABCURR, EQUITY, LIABSHARE, PPS,
PP, ACCOUNTSSALES, TOTALLIAB, QUICKRATIO, SALESTOCAPITAL, PKP,
PKA, VTAK, ITAK, IMTG, PPK, PKTMK, IIR, BSR, SPKK, ISAK, SAGPK

Finance, Insurance, And Real
Estate

OTHERINC, GROSSINC, INTEREST, INCTAX, DIVIDEND, CASH, SHORTI, RECEIVE,
ASSETCUR, ASSETTOT, NETPROP, ASSETLONG, LIABTOTAL, MARKETCAP,
LIQUIDITY, PPS, PP, LIABTOINVENTORY, QUICKRATIO, SALESTOCAPITAL, TA,
PKP, PKA, ITAK, DIAK, KIAK, ASSETSTOSALES, DEPRCOEF, DIE, PKTMK, IIR, BSR

Services

OTHERINC, RANDD, INTEREST, EPS, LONGINV, TOTASSETS, DEBTLONG,
STOCKPREF, EQUITY, MARKETCAP, PRICETOSHARE, ACCOUNTSSALES,
LIABTOINVENTORY, TOTALLIAB, QUICKRATIO, SALESTOCAPITAL, PKP, VTAK,
ITAK, DEPRCOEF, BTMK, GTMK, PPK, PKTMK, IIR, BSR, SPKK, ISAK, SAGPK

Metiniai duomenys

Agriculture, Forestry, And
Fishing

SALESINC, GROSSINC, TOTALOP, PRETAX, EPS, DIVIDEND, RECEIVE, NETPROP,
TOTASSETS, ACCPAY, LIABSHARE, PRICETOSHARE, CAPITALCONST, PP,
SALESTOCAPITAL, DIAK, VS, PPK, PKTMK, IIR, BSR

Mining

INTEREST, GROSSOP, ADJUST, INCTAX, EPS, EPSDILUT, LONGINV, EQUITY, PP,
QUICKRATIO, SALESTOCAPITAL, PKP, PKA, VTAK, BTMK, PPK, PKTMK, IIR, BSR,
SPKK, ISAK

Construction

COSTOFG, UNUSUAL, NETINCOME, EPS, EPSCONT, EPSDILUT, CASH, RECEIVE,
NETPROP, TOTASSETS, DEBTLONG, PRICETOSHARE, PPS, PP, SALESTOCAPITAL,
PKP, DIAK, VS, IMTG, PKTMK, BSR, SPKK, ISAK, SAGPK

Manufacturing

NONRECC, INTEREST, TOTALINT, PRETAX, INCTAX, EPS, EPSCONT, EPSDILUT,
EQUITY, LIABSHARE, PRICETOSHARE, PP, ACCOUNTSSALES, QUICKRATIO,
SALESTOCAPITAL, TA, PKP, VTAK, ITAK, TTAK, KIAK, PPK, SPKK, ISAK, ISAITK

Transportation,
Communications, Electric,

RANDD, TOTALINT, GROSSOP, PRETAX, INCTAX, EPS, EQUITY, PRICETOSHARE,
ASSETFIXED, PPS, PP, ACCOUNTSSALES, LIABTOINVENTORY,
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Gas, And Sanitary Services

SALESTOINVENTORY, SALESTOCAPITAL, ITAK, PPK, PKTMK, IIR, BSR, SPKK,
ISAK, ISAITK

Wholesale Trade

SALESINC, TOTALINT, GROSSOP, EPS, EPSCONT, EPSDILUT, DIVIDEND,
ASSETCUR, STOCKPREF, EQUITY, AVERAGE, PRICETOSHARE, CAPITALCONST,
PPS, PP, ACCOUNTSSALES, SALESTOCAPITAL, TA, PKP, GTMK, PKTMK, IIR, BSR,
SPKK, ISAK, ISAITK, SAGPK

Retail Trade

COSTOFG, RANDD, PRETAX, INCTAX, EPS, EPSCONT, EPSDILUT, SHORTI,
NETPROP, LONGINV, ASSETLONG, TOTASSETS, LIABSHARE, PRICETOSHARE,
PP, ACCOUNTSSALES, PKP, PKA, VTAK, ITAK, DIAK, VS, DEPRCOEF, IMTG, PPK,
[IR, BSR, SPKK, ISAK, ISAITK, SAGPK

Finance, Insurance, And Real
Estate

OTHERINC, DEPREC, TOTALOP, NONRECC, DIVIDEND, CASH, RECEIVE,
LONGINV, ACCPAY, LIABTOTAL, LIABSHARE, PRICETOSHARE, CAPITALCONST,
PPS, PP, ACCOUNTSSALES, LIABTOINVENTORY, SALESTOCAPITAL, TA, PKP,
PKA, ITAK, KIAK, DEPRCOEF, DIE, PKTMK, BSR, ISAK, SAGPK

Services

RANDD, TOTALINT, GROSSOP, PRETAX, INCTAX, EPS, EQUITY, PRICETOSHARE,
ASSETFIXED, PPS, PP, ACCOUNTSSALES, LIABTOINVENTORY,
SALESTOINVENTORY, SALESTOCAPITAL, ITAK, PPK, PKTMK, IIR, BSR, SPKK,
ISAK, ISAITK

Saltinis: P. Danénas, VU KHF.
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Abstract— This article presents a method combining popular
machine learning technique for classification, genetic search as a
feature selection method for relevant attribute selection and
Altman Z-Score discriminant technique for credit risk
evaluation. Support Vector Machines implementations
(LIBLINEAR, LibSVM) and Bayesian method based classifiers
(Naive Bayes, Bayesian Networks) were explored and used in this
article to train classifiers. This method was applied to different
sectors in service and industry. Its performance was evaluated
using weighted mean accuracy and weighted mean error
techniques.

Keywords- Support Vector Machines, SVM, Bayes, Naive
Bayes, Bayesian Networks, machine learning, credit risk,
evaluation, bankruptcy, forecasting

L INTRODUCTION

Credit risk evaluation and bankruptcy prediction are one of
the most important problems in finance because they are
directly related to possibility of losing money given as a credit
to a customer. Many researchers are trying to construct
methods that are based on various data mining and machine
learning techniques such as Neural Networks (NN), Genetic
Algorithms (GA), Swarm Intelligence (SI) and others as they
show promising results. Support Vector Machines (SVM) is
widely researched and applied in various industrial solutions
and can be used as an effective solution to many various
classification, regression and forecasting problems. Bayesian
classifiers are one of oldest classification techniques based on
Bayesian inference; they are widely applied for solution to
many problems, including credit risk. These methods are often
applied as standalone or complementary techniques.

II. RELATED WORK

Many statistical and data mining techniques were used for
classifier creation in various studies. Early researches were
based on discriminant analysis which was used by Altman [1],
Springate [2]. Novel techniques such as Neural Networks (NN)
were applied later for this problem together with other natural
computing methods, mostly evolutionary techniques for their
optimization [3][4][5] to solve classification or clustering tasks
with self-organizing maps commonly referred to as Kohonen
maps [6][7][8].
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There are numerous examples where Naive Bayes or
Bayesian Networks (further referred as BayesNet) classifiers
are used to evaluate credit risk. It was shown in [9] that
Bayesian classifier may successfully increase prediction from 2
to 9% including the cases where some data are missing
compared to traditional discriminant or logit analysis. Ranjan
et. al. [10] used Bayesian method to estimate probability of
default while [11] used Bayesian method for credit risk scoring
combining it together with genetic algorithms. Antonakis et. al.
[12] compared Naive Bayes method with five other
classification methods using real banks’ data. Baesens et. al.
[12] integrated Bayesian network together with Markov Chain
Monte Carlo search. Gossl [14] used Bayesian approach to the
modeling of credit risky portfolios by forming Bayesian
portfolio model which allows describing default frequencies
and intra-portfolio correlations.

Support Vector Machines (abbr. as SVM) has been proved
as an efficient technique possible to obtain results comparable
to Neural Networks and is often used to solve classification or
forecasting tasks in finance and other fields. They were also
successfully applied for company failure prediction [15],
bankruptcy analysis [16], to estimate probability of default
[17], to study credit rating systems [18], capital risk assessment
[19]. Lai et. al. applied SVM using ensemble learning approach
to identify high-risk customers in customer relationship
management [20]. Van Gestel et. al. used SVM and Bayesian
combination to develop Bayesian evidence framework [21]
[22]. Many previous researches based on SVM and related to
credit risk evaluation were analy zed in [23]; it showed that best
results were achieved by using optimization techniques such as
genetic algorithms or swarm intelligence and fuzzy logic
together with SVM.

III. RESEARCH METHOD

A. Description of classification algorithms used in this

experiment

Naive Bayes and Bayesian Networks. These classifiers
perform the classification in a way that minimizes decision risk
and therefore some optimum decision variables are derived by
which the input-signal space is mapped into the decision space
with the most distant classes. Probability distribution for Naive
Bayes is calculated using
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with the most distant classes. Probability distribution for
Naive Bayes is calculated using

P(X,»)= WP |y)="W[] X, | parent(X,)) @

where X is the same as X;above [24].

The main difference between these two methods is that
Naive Bayes method assumes attributes of case being unrelated
among them and so is called “naive” while Bayesian Networks
are directional acyclic networks (graphs) that contain nodes
representing attributes and directional arcs (causal relations)
between nodes where nodes are variables which have a finite
number of states. Every node 4, given parent nodes Bj,...,B,
has a distribution table of probabilities P(4, By, ...;B,) which
contains information about joint probability distribution of all
possible attribute’s states when all its parent nodes are known.
These tables are used to predict the probability of class to any
given case. Probability distribution is calculated using this
formula:

P(X 0 X,) = f[ P(X, | parent(X,)) @

i=1

where n the number of states of the attribute, X; s X state of
attribute and parent(X;) is state‘s X; parent node [25]. The
complexity increases with the number of classes and
attributes. BayesNet also has an ability to use different search
algorithms for finding the best decision as K2, Hill Climbing,
Genetic search, etc. [32]

C-SVC (LibSVM). The main idea in SVM is identification
of special data points (support vectors) that are used to separate
the provided cases by defining the binary class boundaries.
Generally SVM uses a linear model to implement nonlinear
class boundaries by nonlinear mapping of the input vectors x;
into the high-dimensional feature space by using the kernel
functionK(x”xj) = .A linear model giving maximum
separation, maximum margin hyperplane, is constructed in the
new space. Support vectors are the training vectors closest to
this hyperplane. C-SVC is a classical implementation of SVM
first described in [26]. It is formulated as follows [27]: given
training vectors X; e = , two classes and a vector

ye suchas yie — C-SVC solves the following primal

problem

wib.g P

subject to?
ywe )+n= -¢,¢>)i=,.,N 3)

A detailed description of this algorithm can be found in
[27]1[28].

LIBLINEAR. LIBLINEAR is a family of linear SVM
classifiers for large sparse data with a huge number of
instances and features. It supports logistic regression and linear
support vector machines and can be very efficient for training

large-scale problems. In our experiment we apply L2-loss
linear support vector machines for classification task. It solves
the following optimization problem; a detailed description can

be found in [29]:

nﬁp%wrw+ TZ x(0,1- ' x,))’ )

i=
where training vectors x;? R", i =1,..,/ in two class, vector y ?

R' such that y; = /1,7 1}, wis a weight vector that a linear
classifier generates as the model. The decision function is
s gn(WTx).

Genetic algorithm (GA). It is the most widely used
evolutionary computing technique which is often applied to
solve various optimization problems. Application of GA leads
to evolutionary process as the solutions generated from one
population are used to form a new population hoping that this
one would be better. The better solutions are obtained with this
population the more chances they have for recombination. This
method uses concepts of population initialization, crossover,
mutation, fitness selection similar to these concepts in biology
to search for the best solutions in the search space by taking
best individuals and forming new populations until a particular
limit is reached. There are many various sources of information
which can give more information on this technique, i.e. [30]

A. Proposed method

This section describes a method based on genetic search,
machine learning technique for classification and discriminant
analysis. The main steps are as follows:

1. Results of every instance are calculated using
discriminant analysis and are converted to bankruptcy
classes;

2. Data preprocessing:

a.Instances with empty outputs (records, which
couldn’t be evaluated in Step 1 because of lack of
data or division by zero) are eliminated;

b.Data imputation to eliminate empty values; here
missing values are replaced with company’s average
of the attribute with missing data (for dataset D with
attributes X and its subset D¢ as financial records
(instances) related to company C, if D¢; = {} then
D¢y = average(X;), i=1..m, j=1,..,n; here m is the
number of attributes, n — length of D¢);

c.Companies are divided to the ones whose data will
be used for training and whose data will be used for
testing. These sets are disjoint (for company list C =

C train? C test,and |C_train|>|C_test|);

d.Calculate training and testing data split percentage;
e.Create training and testing data by splitting data of
selected companies in the sector by a percentage
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a.selected companies in the sector by a percentage
calculated in Step 5. These sets are also disjoint (Cp

=Cp_train? Cp_testand | Cp_train|> | Cp_test|);

2. A genetic algorithm for feature selection is used to select
the most relevant ratios. Evaluation uses correlation-based
feature subset selection based on consideration of
individual predictive ability of each feature along with the
degree of redundancy between them [32] [33]

3. Model is trained using one of machine learning
algorithms for classification (SVM and Bayesian
classifiers are selected for this experiment in order to
compare their performance);

4. The created model is tested using testing (holdout) data
and results are evaluated.

A.  Methods for evaluation of instances and results

Altman's Z-Score was chosen for evaluation and forming of
dependant variable as a popular and widely used evaluation
technique. It predicts whether or not a company i likely to
enter into bankruptcy within one or two years. Companies from
Manufacturing sector (20-39) were evaluated using original
Altman Z-Score, other — by using Z-Score for non-
manufacturing companies [31]. Z-Score for non-manufacturing
companies was used for full dataset evaluation. These models
are presented in Table 1.

5)

where n is the number of sectors, e; is the value of error for
sector i, r; — the number of records in sector i used for testing.
It should be noted that the here ris the number of test records;
it was chosen because the test results represent the accuracy
better. Here we evaluated only the weighted mean according
to amounts of testing instances; however, if the proportion of
training and testing instances varies significantly, it might be
useful to evaluate weighted mean with both training and
testing instances.

IL THE EXPERIMENT

A. Research data

The experiments were made by using data from EDGAR
database of over 8600 companies from the year 1999-2006. It
consists of yearly financial records with 79 financial ratios and
indices used in financial analysis. This data was split into
sectors according to SIC classification. We used 3:2 split in our
experiment (60% percent of companies of each sector were
selected for training). The sectors and company splits are given
in Table II.

TABLE II. THE SECTORS USED IN EXPERIMENTS

TABLE L ALTMAN MODELS USED IN EXPERIMENTS Sector Sector name Total no. | No. of | No. of
code of compan | compan
Altman for non-manufacturing companies | fes for | ies for
s . training | testing
Altman (Ong‘:‘z]) companies 01-09 | Agriculture, Forestry, And Fishing | 33 20 13
Wi _ = _ 6.56 10-14 | Mining 469 281 188
Xy Working capital/Total assets Working capital/Total assets 1517 Construdion 33 30 33
W3 14 326 20-39 Manufcturing 3027 1816 1211
X2 Retained eamings/T otal assets Retained eamings/T otal assets 40-49 Transportation, Communications, | 786 472 314
w3 33 6.72 Electric, Gas, And Sanitary Services
X3 Eamings before interest and Eamings before interest and 50-51 Wholesale Trade 287 172 115
taxes/ Total assets taxes/Total assets 52-59 | Retail Trade 405 243 162
- 06 105 60-67 Finance, Insurance, And Real Estate 1853 1112 741
4 E : -
D D 0-89 1712 102 685
X4 Book value of Equity/ Book Book value of Equity/ Book ! Services 7
PR AN All data 8665 5199 3466
value oftotal liabilities value oftotal liabilities
Ws 0.99 Z B.  Experiment configuration
X5 Net sales/Total assets - . . . .
Exal 7>3 — healthy- 2.7<7<2.99 — non-bankrupt- Z <1.79 - bankrupt The experiment was run using implementations of SVM

Algorithms described in section 3.1 were used in this
experiment to train models. The test results are evaluated by
using accuracy together with Type 1 and Type 2 errors. If one
would define define companies that have high or low value of
risk evaluation in terms of "bad" and "good". Type I error will
show the accuracy with which the model didn't identify "bad"
debtors, and Type II error will show the accuracy with which
the model identified "good" debtors as bad. Type 1 error is
considered as more important in credit risk evaluation as the
inability to identify a failing company will cost a lender far
more than rejecting a healthy company.

Weighted mean was used as following to properly evaluate
overall performance:

and Bayesian classifiers in described in Section 3.1 in Weka
[32] framework. Weka integrates both LibSVM [27] and
LIBLINEAR [29] as its SVM implementations. The algorithm
in Section 3.2 was applied for every sector.

Genetic search used for attribute selection was run using
the following parameters: crossover probability equal to 0.6,
number of generations equal to 20, mutation probability of
0.033 and population size of 20. Polynomial kernel K(x,z)

=?x? 22 + 0)" was used with SMO and LibSVM (C-SVC)

classifiers, using parameters C = 4 for SMO; C=7andy =7
for C-SVC. LIBLINEAR was run with C = 20. Naive Bayes
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for C-SVC. LIBLINEAR was run with C = 20. Naive
Bayes classifier was run using supervised discretization.
BayesNet was used with the following parameters: estimator —
SimpleEstimator algorithm for finding the conditional
probability tables of the Bayesian Network with a = 0.5. Hill
climbing was used as search algorithm for adding, deleting and
reversing arcs as the search is not restricted by an order on the
variables. These parameters were selected experimentally.

A.  Experiment results

The results of these experiments are presented in Table III,
which includes weighted accuracies together with weighted

Type 1 errors. LibSVM performed with highest accuracy as
well as with highest weighted accuracy but it had higher
weighted Type 1 error than Bayesian classifiers. Very similar
results by both weighted accuracy and weighted error were
obtained by using Naive Bayes and BayesNet classifiers;
although accuracy in most cases (especially in cases of higher
number of instances for training) they obtained significantly
lower results than SVM, but weighted errors and weighted
mean errors were the smallest.

TABLE L EXPERIMENT RESULTS
g0 g0 SVM SVM (LibSVM) Naive Bayes BayesNet
N £ 2 (LIBLINEAR)
) £ c &

Sector %P g . § = § g g g g

S o = — — — —

3L g s |2 |%: |5 |EE | 28 |3 | i

S = S @

=l z £ z 2 < £s | < =] 2 £s | < £ &
01-09 59,556 134 91 85,71 0,3 75,82 0,561 83,52 0,105 84,62 0,079
10-14 59,777 1660 1117 71,17 0,612 77,17 0,408 71,35 0,174 77,17 0,174
15-17 60,674 324 210 84,76 0,534 72,38 0,596 77,14 0,091 75,24 0,109
20-39 60,104 11641 7727 88,92 0,523 90,86 0336 68,10 0,097 68,12 0,098
40-49 59,634 2838 1921 70,85 0,666 81,05 0,294 69,91 0,123 69,91 0,124
50-51 59,803 1095 736 91,58 0,555 90,08 0,363 75,00 0,127 75,14 0,127
52-59 60,199 1570 1038 95,38 0,775 95,09 0,586 79,87 0,082 79,71 0,080
60-67 61,181 6413 4069 68,86 0,512 82,13 0,206 77,02 0,088 77,17 0,088
70-89 60,224 6241 4122 80,81 0,524 85,30 0,286 74,31 0,173 74,36 0,173
All data 63,529 36674 21054 70,45 0,667 71,67 0,635 72,26 0,174 72,29 0,174
Weighted mean 81,21 0552 86.39 0318 72.68 0.117 72.70 0.117

For more accurate evaluation Type 1 and Type 2 errors for
separate classes (“bankrupt”, “average” and “healthy”) were
also evaluated. Table IV and Table V represent these results;
they show that Type 1 Error was relatively small for
“bankrupt” companies in cases of SVM based classifiers,

except Finance, Insurance and Real Estate sector where it was
very high (0.811). Naive Bayesian and BayesNet performed
with errors under 0.1; similar result was also in the Finance,
Insurance and Real Estate sector.

TABLE 1II. TYPE 1 ERROR VALUES FORDIFFERENT CLASSES (“BANKRUPT” (B), "AVERAGE” (A), "HEALTHY” (H))
LIBLINEAR LibSVM Naive Bayes BayesNet
B A H B A H B A H B A H
01-09 0,026 0,036 0,381 0,064 0,024 0,714 0,105 0,036 0,182 0,079 0,048 0,182
10-14 0,012 0,000 0,889 0,050 0,006 0,580 0,174 0,081 0,048 0,174 0,081 0,054
15-17 0,010 0,051 0,625 0,021 0,164 0,688 0,091 0,155 0,090 0,109 0,155 0,100
20-39 0,015 0,000 0,618 0,033 0,001 0,394 0,097 0,235 0,136 0,098 0,234 0,136
40-49 0,008 0,002 0,948 0,032 0,051 0401 0,123 0,215 0,092 0,124 0214 0,091
50-51 0,009 0,003 0,628 0,031 0,024 0407 0,127 0,160 0,050 0,127 0,158 0,050
52-59 0,003 0,000 0,818 0,007 0,010 0,618 0,082 0,136 0,052 0,080 0,137 0,055
60-67 0811 0,000 0,012 0,303 0,030 0,052 0,088 0,148 0,092 0,088 0,147 0,090
70-89 0,014 0,000 0,702 0,059 0,005 0,369 0,173 0,118 0,095 0,173 0,118 0,094
All data 0,001 0,000 0962 0,003 0,000 0914 0,174 0,153 0,064 0,174 0,153 0,064

Table III shows that in most of the sectors LIBLINEAR
and LibSVM performed with smaller Type 1 errors for
“bankrupt” and “average” companies than Naive Bayes and
BayesNet; however, the latter two showed better results for
“healthy” companies’ recognition. Usage of Bayesian method
based resulted in much more balanced Type 1 and Type 2
errors. These results indicate that SVM usage might effectively
predict “bankrupt” and “average” companies but Bayesian
classifiers might be more suitable for general classification.

Table V shows that the possibility to identify “healthy”
debtors as bankrupt is significantly high for SVM based
classifiers compared to the possibility to select “bankrupt”
company as ‘“healthy”; convemsely, the case of Finance,
Insurance and Financial Services showed a high possibility to
identify "healthy” companies rather than “bankrupt”.

Respectively, Bayesian classifiers performed with this error
respectively below 0.25 for both “bankrupt” and “healthy”
company incorrect identification.
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Insurance and Financial Services showed a high possibility
to identify “healthy” conpanies rather than “bankrupt™.

Respectively, Bayesian classifiers performed with this error
respectively below 0.25 for both “bankrupt” and “healthy™
company incorrect identification.

As in Type 1 error cases, their results were more even; the
srmallest errors were in cases of Mining and Transportation,
Commmunications, Electric, Gas and Sanitary Services sectors.

For overall evaluation weighted mean errors of all these
three classes were calculated; they are given in Figure 1. They
llustrate that SVM based classifiers (especially LibSVM)
might better identify “bankrupt” and “average™ companies, but
“healthy” companies mmight be better recognized by Bayesian
based classifiers.

TABLEL TYPE2 ERROR VALUES FORDIFFERENTCLA SSES (“BANKRUP T“ (B), “AVERAGE” (A), “HEALTHY” (I})
LIBLINFAR LibSVM Naive Bayes BayesNet
B A H B A H B A H B A H
01-09 0,154 0,875 0,057 0,615 1,000 0,08 0,000 0,857 0,130 0,000 0,857 0,116
10-14 0,822 1,000 0,010 0,376 0,966 0,047 0,175 0474 0,217 0,179 0487 0,217
1517 0,647 0,800 0,051 0,882 0,800 0,174 0422 0,255 0,136 0422 0,309 0,145
20-39 0,530 1,000 0,012 0,290 1,000 0,024 0,269 0430 0,247 0,269 0429 0,248
40-49 0,89 0,991 0,011 0,335 0,594 0,065 0,164 0,295 0,377 0,164 0,298 0376
5051 0,517 1,000 0,008 0400 0,962 0,037 0,249 0,308 0,235 0,243 0,308 0,235
52-% 0,756 1,000 0,003 0,561 1,000 0,014 0,288 0,258 0,166 0,283 0,266 0,168
60-67 0,005 1,000 0,695 0,041 0,606 0,262 0,208 0,360 0,204 0,206 0,360 0,203
7089 0,606 0,993 0,012 0,252 0,934 0,046 0,195 0,517 0,244 0,195 0,511 0,245
All data 0,949 1,000 0,001 0,886 1,000 0,003 0203 0416 0,291 0,202 0416 0,291
M 000 sector were also calculated. These wvalues, together with
800 “original” (including errors of Finance, Insurance and Real
600 Estate sector) are given in Table VI. It shows that after
: w0400 excluding the “outlying” Finance sector weighed mean Type 1
I 0,200 error in case of “bankrupt” class is reduced from 0.167 to 0.013
n 0B B N N e for LIBLINEAR; LibSVM error is reduced from 0.09 to 0.030
SWM  SVM  NaiveBayes BayesNet SYM  SUM  Naive Bayeshet which means that LIBLINEAR classifier might be a good
(libLinear) - (LibSVM) (LibLinear) [LibSYM}  Bayes choice for “bankrupt” company identification. However,
o et veut) o2 ek veut) | mort i vt e i e weighted mean Type 1 eror significantly increased for
PR e S “healthy” class for the latter classifiers; this exclusion didn’t
o affect Bayesian-based classifiers as their performance was
0200 almost even for all sectors. After excluding Finance sector
0,300 results Weighted Type 1 Error increased for SVM based
0,200 classifiers but these results didn’t change significantly for
- r ‘ n ‘ 0,100 Bayesian classifiers.

0,000

SVM  SVM  NaiveBayes BayesNet Proposed approach of “slicing” data to sectors and usual

(LibLinear)

WEmorl

(LibSVM)

eighted (yearly

Ervor 2 weighted (yearly)

Figure 1. Weightedmean eror values for all classes {bankrupt, average,
healthy)

However, weighted mean does not precisely reflect the
situation because of the “outstanding” Finance, Insurance and
Real Fstate sector thus weighted mean errors excluding this

training using full dataset with all data was also compared to do
overall evaluation; the results of classifiers’ training using all
data are presented in Table III and Table I'V. They show that
weighted accuracy achieved while training as separate
classifier for each sector after division to sectos was
significantly higher, Type 1 errors also differ. Table 4 shows
that “bankrupt” companies were identified with Type 1 Error in
range 0.001-0.003 by using SVM classifiers; Bayesian based
methods performed with Type 1 error of 0.174 respectively.

TABLE II. WEIGHTED MEAN ERROR VALUES FORDIFFERENT CLASSES (‘BANKRUPT’( B), “AVERAGE”(A), “HEALTHY"( H))
LIBLIN EAR LibS VM Naive Bayes BayesNet
B A H B A H B H B [ A [ H
Including Finance, Insurance and Real FEstate sector (60-67) results
Eror 1 weighted | 0,167 0,001 0571 0,090 0,015 0,349 0,117 0,176 0,103 0,117 0,176 0,103
Emor2 weighted | 0,503 0,995 0,144 0,268 0,869 0,081 0229 0411 0,242 0,229 0411 0,242
Excluding Finance, Insurance and Real Estate sector (60-67) results
Emor 1 weighted | 0,013 0,001 0,705 0,039 0,012 0421 0,124 0183 0,106 0,124 0,182 0,106
Emor2 weighted | 0,622 0,994 0,012 0,322 0,932 0,038 0,234 0423 0,252 0,233 0423 0,252
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L CONCLUSIONS AND FURTHER RESEARCH

This article presents a research on credit risk evaluation that
uses evaluation by widely applied discriminant analysis
models, such as Z-Score, genetic search for feature selection to
select best financial ratios, and model training using popular
machine learning techniques. SVM  implementations
(LIBLINEAR, C-SVC from LibSVM) and methods which use
Bayesian inference (Naive Bayes, BayesNet) were used to train
classifiers. The experiment results show that LibSVM (C-SVC)
in many cases outperformed other classifiers; however,
LIBLINEAR performed best while identifying particularly
“bankrupt” companies. The experiment results show that in
most of the cases this method gives promising results for
“bankrupt” and “average” company identification. Naive Bayes
and BayesNet performed with more balanced errors, together
with the smallest weighted Type 1 errors. Further research
might be concentrated on optimizing these classifiers by best
parameter selection or integration of other machine learning
techniques.
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